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ABSTRAKT

Tato bakalatska prace popisuje vyvoj mobilni aplikace urcené jako nastroj pro rozpoznavani
vybranych druhti zoologickych zvitat. Prace také obsahuje porovnani existujicich nebo po-
dobnych feseni. Cilem bylo vytvofit aplikaci pro mobilni platformu Android, ktera skloubi
navstévu zoologické zahrady a poslouzi zaroven i ke vzdelavani uzivateld. Jadro aplikace je
postaveno na modelu konvolu¢ni neuronové sité, ktera se stard o vyhodnoceni obrazu z ka-
mery mobilniho telefonu a identifikuje zvife z pfednastaveného seznamu. K implementaci
aplikace byl zvolen programovaci jazyk Kotlin spolu s novym frameworkem Jetpack Com-
pose a pro natrénovani modelu sité se vyuzily knihovny TensorFlow. Vysledna prace také
klade dirraz na otestovani kvality rozpoznani, v¢etné celkové tispéSnosti a piesnosti rozpo-
znavani zvifat.

Kli¢ova slova: Neuronova sit’, mobilni aplikace, rozpozndvani zvifat, TensorFlow, Jetpack

Compose

ABSTRACT

This bachelor thesis describes development of a mobile application designed as a tool for
recognizing several species of zoological animals. This work also contains comparison ex-
isting or similar solutions. The goal was to create an Android application to make zoo visits
more pleasant and educative for its users. The main pillar of the application is the convolu-
tional neural network model, which takes care of evaluating the image from the mobile
phone camera and finds out whether any of the pre-defined animals are presented in the
image. Programming language Kotlin has been used to create the mobile app together with
a new Jetpack Compose framework and TensorFlow libraries have been used for the model
training. The result of this work deals with testing and overall success in the accuracy of the

animal recognition.

Keywords: Neural network, mobile application, animals recognition, TensorFlow, Jetpack

Compose
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UvVOD

Chytré mobilni telefony a jejich aplikace jsou trendem dneSni spole¢nosti a vétSina z nds, si
zivot bez chytrého mobilniho telefonu nedokaze ani predstavit. Dnesni telefony jiz neslouzi
pouze jako prostfedek ke komunikaci s nasimi pfateli pomoci telefonovani a SMS, ale
zejména k vyuzivani chytrych aplikaci, které mohou ud¢lat nas zivot jednodussi.

Mobilni telefony dnes obsahuji Sirokou skalu hardwaru, jako je GPS slouZici pro zjisténi
aktualni polohy, ¢ip NFC, ktery mimo jiné umoziluje provadét bezkontaktni platby, kvalitni
fotoaparat pro zachyceni kvalitnich fotografii a v neposledni fadé vykonny procesor, ktery
se o vSechny operace dokaze postarat. Vyse uvedené moznosti ale vyzaduji jednu dillezitou
véc, a tou jsou mobilni aplikace, diky kterym je mozné vyuzit mobilni telefon prakticky
k ¢emukoliv. Takovych aplikaci existuje celd fada, n¢které slouzi pro zdbavu ve volném
case, n¢které mohou poslouzit jako zdravotni pomtcka nemocnym lidem, jiné zase jako po-
mocnik pfi cestovani nebo nakupovani a v neposledni fadé ty, které se snazi ¢lovéka néco
pfiucit, naucit nebo mu pomoct vyhledat si dalsi informace. Mezi posledni mnozinu z vyctu
aplikaci se mlize zatadit 1 aplikace popsana v této bakalaiské praci, jelikoZ se snazi uzivateli
usnadnit navstévu zoologické zahrady a wud€lat ji vice interaktivni za pomoci
mobilniho fotoaparatu a modernich technologii dnesniho svéta. Aplikaci vyuZivajici mobilni
fotoaparat je nespocet, prevazné se ale jedna o aplikace slouzici jako komunikaéni prostie-
dek s moznosti sdileni fotografii, jako jsou socidlni sit¢ Instagram nebo Snapchat, poptipadé
aplikace, které dokdzou pomoci umg¢lé inteligence detekovat tvar uzivatele a zamenit ji za
néco jin¢ho, naptiklad za hlavu zvitete, popiipad¢ tvar digitaln¢ zkraslit.

Vysledna aplikace je vytvofena za pomoci umélych neuronovych siti, které jsou diky své
schopnosti ,,trénovani*, vhodna pro feSeni komplikovanych uloh v oblastech, jako je napfi-
klad klasifikace obrazovych dat.

Dilezitou ¢asti prace byl vyvoj mobilni aplikace, jakozto prostfedek pro detekci zvitat s vy-
uzitim nauc¢eného modelu konvolu¢ni neuronové sité za pouziti vlastniho trénovaciho da-
tasetu.

V tivodu teoretické ¢asti je predstaveno odvétvi pocitacového vidéni (1), do kterého spada
nejen zakladni problematika této prace. Z pocitacového vidéni prejdeme k pojmu konvolucni
neuronoveé sité (2), kde si popiSeme jejich architekturu a samotny proces uceni. Seznamime
se s knihovnami TensorFlow a zjistime realné moznosti existujicich feSeni pro rozpoznavani
objektil v obraze. Pfed praktickou ¢asti se jesté sezndmime s vyvojem mobilnich aplikaci

(3), operaénim systémem Android a jeho novym frameworkem Jetpack Compose.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 10

Teoreticka ¢ést je zakonCena sezndmenim s 2 aplikacemi (4), ke kterym se vytvorena apli-

kace v této praci podoba.

Praktické ¢ast zacind navrhem mobilni aplikace (5) a jejimi funkcionalnimi a nefunkcional-
nimi pozadavky. Z navrhu pfejdeme k samotnému vyvoji aplikace (6), kde se seznamime
s pouzitymi technologiemi. Zde nas dale ¢eka proces vyvoje ndhledu kamery v aplikaci,
ukladani a nacitani dat zvifat na jejich obrazovce detailu. Dozvime se, k ¢emu mizeme v ta-
kov¢é aplikaci vyuzit polohovaci technologii GPS a co ¢eké uzivatele pfi objevovani zvifat a
zoologickych zahrad. Od vyvoje aplikace ptejdeme k vyvoji datasetu (7), bez kterého by
aplikace nemohla ani vzniknout. Sezndmime se se dvéma druhy datasetu a jaké techniky a
python skripty pomohli k jejim vytvofenim. Po jejich zhodnoceni se podivame na samotnou
tvorbu a u¢eni modelu konvolu¢ni neuronové sité (8) z predchozich datasetli. Zde se sezna-
mime se dvéma API nastroji, které udélaji trénovani modelu ,,jednoduchou* zalezitosti. Zmi-
nime organizaci MetaCentrum (8.4), diky které bylo mozné modely natrénovat za pomoci
jejich vykonnych HW strojii. Pfed samotnym zavérem otestujeme piesnost klasifikace zvitat

v aplikaci pomoci natrénovanych modeli a vysledky porovname s jinymi aplikacemi (9).
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I. TEORETICKA CAST
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1 POCITACOVE VIDENI

Pocitacové vidéni neboli Computer Vision (CV) je trendem dne$niho svéta. Jedna se o ob-
last umé&lé¢ inteligence, kterd pomoci riznych algoritmi a systéml umoznuje poc¢itacim po-
rozumét okoli, kolem kterého se nachdzi. Cilem pocitacového vidéni je porozumét vstup-
nimu obrazu pocitac¢em, podobné jako tomu je v lidském téle pomoci o¢i a mozku. Sofisti-
kované algoritmy a neuronové sité spolu se strojovym u¢enim jsou hlavnimi pilifi této roz-

sahlé technické oblasti, ktera lidstvu dopomohla v mnoha komplexnich ptipadech svéta. [1]

1.1 Klasické ukoly pocita¢ového vidéni

Ptfedevsim se jedna o procesy detekce nebo identifikace obrazu. Takova uloha se mize z po-
hledu ¢loveka zdat velice trividlni, ovSem pokud jsou tyto procesy potieba provadét na tisici

snimcich v relativné kratkém case, neni Sance, aby se o n¢ postaral ¢lovek.

1.1.1 Klasifikace obrazu

Jedna se o oblibenou ulohu pocitacoveého vidéni, ktera se stard o klasifikaci obrazu do jedné
predem definované tiidy, podle toho, co se v obrazu vyskytuje. Vystupem je bud’ ¢iselna
hodnota udévajici index, jez se spojuje s nazvem detekované tiidy objektu nebo prazdna
hodnota, znacici, zZe klasifikacni model nenasel v obraze Zadnou naucenou tiidu. Diky této
technice je tedy mozné zjistit jednu konkrétni tfidu objektu nachazejici se ve vstupnim ob-

raze. [2]

1.1.2 Detekce objekti

Jedna se o rozsiteni ulohy ,klasifikace obrazu* o moznost detekovat v§echny objekty v ob-
raze navic s vyznacenim jejich polohy. Stejn¢ jako pro vSechny ostatni ukoly je pro prova-
déni této Cinnosti potieba zatizeni schopné zpracovat vstupni obraz a piedat ho do predem
naucené¢ho modelu, ktery se o detekci postard. Vysledny vystup obvykle obsahuje pole sou-
fadnic s pfidruZzenym indexem tfidy detekované¢ho objektu. Tyto informace se dale vétSinou
vyuziji pro vizualni zobrazeni detekovanych objekti vykreslenim ohrani¢eni ze ziskanych
soufadnic a k nim doplnéni nazvu objektu z pole tfid. Toto vykresleni mize probihat na jed-
notlivém obrazku, ale i na snimcich videa, a to v§echno v redlném Case pfi pouziti nejnove;j-

Sich modelil a dostatecné vykonného hardwaru. [2]
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1.1.3 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je dalsi dileZitou tlohou pocitacového vidéni zabyvajici se ,,rozdéle-
nim* obrazu na jednotlivé objekty, které jsou v ném obsazeny. Takto nalezené objekty jsou
mezi sebou vétSinou rozdéleny podle jejich hranic, coz muze taky vést k jednomu z krokt
detekce objektlti. Pomoci této techniky je vystupem (maska nebo matice hrani¢nich pixelt

s tfidou) ,,rozdé€leny* obraz na jednotlivé segmenty oznacené ptislusnou tiidou. [2]

1

1: Duck,

@ﬁﬁ@ﬁ

L gy [x1, y1,x2,y2] 2 7o TGRS
Y (e T 2: Duck, AN ;3 M \n
g0~ [x1, y1,x2,y2]
,‘ 3: Bunny,
[x1, y1,x2,y2]
Classification Object Detection Segmentation

Obrazek 1. Zékladni kategorie pocitacového vidéni. [3]

1.1.4 OCR

Jedna se o proces digitalizace textu neboli ptevod ruéné psaného, popft. tisténého textu do
podoby, se kterou lze s textem pracovat digitdln¢ naptiklad na pocitaci. V oblasti pocitaco-
vého vidéni spadda OCR pod nejcastéji se vyskytujici odvétvi. V praxi funguje velice po-
dobné jako detekce objektil, tudiz se hleda oblast v obrazku, kterd obsahuje vétu, slovo nebo
znak a jakmile se tato oblast nalezne, je aplikovéana klasifikace pro rozpoznani konkrétniho

znaku. [4]

Optical

Obrazek 2. Ukézka fungovani OCR. [5]
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1.2 Vyuziti CV

Jak vyplyva z béZnych kol CV, jeho vyuZiti je mozné uplatnit v Siroké Skale mnoha od-

vetvi a oblasti. Pro samotné vyuziti je ale potieba né¢kolik zdsadnich komponent, které do-

pomohou k vytvofeni aplikace pocitacového vidéni:

1.

Hardware: Vykonny pocita¢ s procesorem, grafickou kartou a paméti pro zajisténi
stabilniho zpracovani velkého poctu dat a slozitych vypocti.

Software: Pro vyvoj CV je vhodné vyuZit nékolik dostupnych algoritmii a knihoven,
jako je naptiklad OpenCV nebo TensorFlow pro operace nad obrazem.

Datova sada: Je nutné zajistit velky pocet dat, na kterych se miize sit’ ucit rozpoznat

objekty pro nasledné vytvoteni aplikace pocitacového vidéni.

S pomoci vytvofeného modelu schopného rozumét vstupnimu obrazu ptichazi na fadu jeho

vyuziti. Mezi hlavni odvétvi miizeme zatadit prave ty, jejichz existence zavisi na néjakém

druhu automatizace, jako jsou napftiklad:

Autonomni vozidla — jejich vyvoj jde neustale doptedu, a to hlavné diky CV. Bez
moznosti automatizované detekce objektt, jako je v tomto piipad¢ fada prekazek na
silnici, chodci, vSechny druhy vozidel, dopravni znac¢eni nebo samotna cesta by ne-
bylo mozné autonomni vozidla vyvinout.

Medicina — v poslednich né€kolika letech se mizeme s CV setkat i v 1ékaiském pro-
sttedi, kde dopoméha urovat diagnézy pacientii z RTG a jinych snimkd.
Bezpecnosti systémy — mezi které mtizeme zaradit napiiklad bezpecnosti kamery na
pracovistich a parkovistich. Ty automaticky snimaji jejich okoli, detekuji prochéze-
jici osoby a v piipadé problémi nebo zloc¢int je 1ze snadno vystopovat.
Identifikace — rychlou a bezpe¢nou formou modernich pracovist’ je rozhodné moz-
nost identifikace pracovniki podle jejich obliceje. Na zakladé spravného rozpoznani
obliceje mé osoba povoleny vstup do arealu nebo mistnosti, aniz by se musela zdlou-
havé prokazovat napiiklad heslem.

Robotika — roboticka ramena nebo voziky vyuZzivajici fadu senzora a kamer pro ply-
nulé pohybovani v prostoru s interakci na okolni vlivy podobné jako autonomni vo-

zidla.
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2 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Konvoluéni neuronové sité (anglicky Convolutional Neural Network, CNN) jsou nejpouzi-
van¢jSim typem neuronovych siti starajici se o detekci C€i rozpoznavani objektu v obraze
nebo zvuku. Jedna se o rozSifenou variantu klasickych neuronovych siti o specialni vrstvu,
kterd dopomaha elegantné eliminovat problém s velkymi daty, jako jsou pravé obrazky.
Timto elegantnim feSenim se zabyva tzv. konvolucni vrstva (od toho poté nazev Konvolucni

neuronové sité), ktera znacné€ redukuje vstupni parametry obrazu. [6]

2.1 Vrstvy CNN

Jak jiz bylo naznaceno, architekturou konvolu¢ni neuronové sité jsou navzajem propojené
vrstvy, které¢ maji kazda sva specifika. Tyto vrstvy jsou mezi sebou nékolikrat stiidany, coz
s riznou kombinaci zapficinuje rozlisné trénovani sité. Proto je navrh po-sobé jdoucich vrs-

tev Casto nejdulezitéjsi pripravou pfi trénovani site.
2.1.1 Konvoluéni vrstva

Jedna se o vrstvu, ktera v ur€itém sméru prochazi obraz pomoci nékolika filtra, které zachy-
cyji rizné informace obrazku, jako jsou hrany, svétlost, popt. barva a jiné. Tento filtr si
muzeme predstavit jako matici NxN (obvykle 3%3 nebo 5%5) navic s doplnénim barevného
kanalu obrazku (%3 pro barevny RGB rezim nebo %1 pro rezim Sedi). Pfi prochdzeni, které
ma navic nastaveni udavajici krok (obvykle 1), se generuje tzv. Feature mapa obsahujici
soucet ,,aktivovanych® pixelll ze vstupniho obrazku a filtru, tak, jak mizeme vidét na ob-

razku nize (Obr. 3)'. [7]

~ -
1 2\\ 1 T\\ 1 ~. 1* &
2\ S 1\ oy I e 2“ SN ~ A
NN |0 1\\1 NN 0™\ 2 1l
LS 02 el ; 1L 2 i
T =L ~d 0 N ol e
I N N ~g 1\ 0 N2 N0 s
T T ~ = ~ = R - .
~J 1 T L LI JC T N I N P g P N
N N N = 0™ 0 [N\ Kernel
2T R Kernel ~J22 E =
- g ~. J N G N >~
N NG Feature map ~J 0 [ ' Feature map
S 2 N
Input tensor B T Input tensor \\2

Obrazek 3. Aplikace filtru na vstupni obrazek v konvolucni vrstvé. [7]

! Matici Kernel na obrazku chapejme jako filtr.
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2.1.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva neboli vrstva sdruzujici, se stara o dalsi zredukovani vstupnich parametra
pomoci jednoho z existujicich filtri. Tato operace se podoba operacim v konvoluéni vrstve,
s vyjimkou, Ze vstupni matici v Pooling vrstvé je vystup z konvolu¢ni vrstvy, tzn. Feature

mapa.

NejcastejsSim filtrem je operace nazvana Max Pooling, kterou je obvykle matice 2x2 s kro-
kem 2, aby se operace nepiekryvali a tim dosahli nejvétsiho zredukovani vstupnich parame-
tri. Tento filtr mé& za nasledek to, ze se z Feature mapy precte pole o velikosti 2x2 a do
vystupu se z daného pole ulozi maximum. Tato operace se opakuje az do konce Featrue

mapy vzdy se stejnym nastavenim.

Druhym nejc¢astéjSim filtrem je Average Pooling, ktery do vystupu vkladéa priimérnou hod-

notu z hodnot vstupni matice. [7]

Feature mapa

Max Pooling
1 0 4 7 6 -
6 5 3 6 7 8
7 5 8 3 1 5
3 1 3 6 4 5

Average Pooling
Obrazek 4. Ukazka pouziti filtrli v Pooling vrstvé.

Na obrazku (Obr. 4) je patrné, Ze se mapa velikostné zredukuje o ¥4 diky odstranéni redun-
dantnich pixell. To zapfi¢ini sniZeni celkového rozliSeni obrazku, ale také sniZeni potieb-

ného vykonu pro dalsi potfebné vypocty a samotné trénovani sit¢.

2.1.3 PIné propojena a Aktivacni vrstva

Doposud se pokazdé pracovalo s n¢kolika 2-D maticemi, které jsou ale pro plné propojeni
potieba vektorizovat neboli pfevést do 1-D vektoru. Tim se propoji kazda vstupni hodnota

s vystupni a vznikne plné propojena vrstva (nékdy také nazvana jako Dense vrstva).
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Typickym poctem vystupnich hodnot je pocet vstupnich tfid, které ma dana neuronova sit’

umét rozpoznat.

V posledni (Aktivacni) vrstvé se ziskava pravdépodobnost kazdé tiidy ze vstupniho obrazu
a je to tedy vrstva starajici se o samotnou klasifikaci. Kazda hodnota je v rozsahu 0-1, kde
jejich spoleény soudet musi vratit hodnotu 1. Cim vétsi ¢islo (pravdépodobnost) u tiidy, tim

si je sit’ vice jist4, ze se na obrazku nachézi dand tiida. [7]

2.2 Uceni neuronovych siti

Jak jiz cely koncept umélych neuronovych siti vychdzi z neuronti lidského téla, ani jejich
samotné uceni neni vyjimkou. Jako 1 my lidé se u¢ime od jinych lidi, stejné tak se uci1 uméle

neuronove sité, kdy se pomoci zpétné vazby dotazuji své Gispesnosti trénovani.

O trénovani sité se staraji dvé hlavni ¢asti, které se nazyvaji dopfedna a zpétna propagace.
Kazda z téchto ,,funkci* se stara o vyhodnocovani uceni a jeho naslednou optimalizaci v dal-
Sich iteraci uceni. Kolikrat se budou iterace opakovat je obsazeno v hodnoté zvané epoch.

Pocet iteraci v jedné epoSe zavisi na 2 hlavnich bodech:

1. Pocet trénovacich dat.
2. Velikost batch — jedna se o pocet dat, na kterych se bude sit’ u¢it v jeden moment.
Zavisi na velikosti grafické paméti a obvykla hodnota nastaveni je mocnina 2 (napf-.

8, 16, 32 nebo 64).

Z nasledujicich dat 1ze vytvofit rovnici (1), kterd spocita pocet iteraci i mezi podilem poctu

trénovacich dat dataSize a velikosti batch.

dataSize
_ 1
! batch M

1 epocha tedy udava jednu celou iteraci u€eni ptes vSechna trénovaci data. Z toho Ize urcit
druha rovnice (2), ktera udava celkovy pocet vSech iteraci sumlI uceni sit¢, nez bude tréno-

vani dokonceno.

suml =i * epoch (2)
Kazda iterace je tedy slozena z dopiedné propagace, ktera piijima trénovaci data na vstupu
a pomoci jednotlivych vah neuronu a o¢ekdvaného vystupu rozhoduje o jejich aktivaci. Po
této Casti nasleduje zpétna propagace, ve které se vahy neurontt mirn¢ upravuji pro zajisténi
lepsi pfesnosti sité¢ v dalSich iteracich. Tato Gprava je zavisla na chybé, ktera vznikne mezi

ocekavanym vystupem a skute¢nym vystupem. [§]
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2.2.1 TensorFlow

Jedna se o znamou knihovnu pouZzivanou pro projekty strojového uceni, jako je napiiklad
analyza dat, klasifikace obrazu nebo preklad textu. Byla vytvofena tymem Google Brain

v roce 2015 a voln¢ poskytnuta jako open-source. [9]

TensorFlow funguje na principu toku dat skrze graf. Data jsou v tomto ptipad¢ reprezento-
vany N-dimenziondlnimi strukturami, které jsou nazvané Tensory, z ¢ehoZ vyplyva 1 sa-
motny ndzev knihovny. Struktura ulozenych dat je bud’ vektor nebo matice. Graf obsahuje
propojené uzly, které jsou vyuzity pro aplikovani riznych operaci na datech (Tensorech).
K dosazeni své vysoké vypocetni rychlosti bylo TensorFlow vytvoieno za pomoci progra-
movaciho jazyka C++, ale dulezitou roli hraje nadstavba Python API pro zajiSténi snadng;si

dostupnosti knihovny Sirokému okoli uzivatela. [9]

Vypocetni graf je datovou strukturou, jejiz hlavni vyhoda je mozné ulozeni, znovu rozb¢h-
nuti nebo naptiklad i jeji vizualizace. Z této flexibility tézi celd knihovna TensorFlow, jeli-
koz takto vytvofené grafy je mozné exportovat na rlizna zatizeni jinych systémi i architek-

tur. [10]

2.2.1.1 TensorFlow Lite

Jelikoz se tato prace zabyva vyvojem na mobilni platformu, je potieba zajistit kompatibilni
model strojového uceni na mobilni zafizeni. Jak je znamo, mobilni zafizeni maji omezené

mnozstvi vykonu i1 paméti, diky ¢emuZz by na nich nebylo mozné klasicky model spustit.

TensorFlow proto pfiSel s nastrojem TensorFlow Lite, ktery je specialn¢ navrzen pro mo-
bilni a embedded zatizeni, jenZ eliminuje zakladni problémy strojového uceni na mobilnich

zafizenich.

e Prodleva — neni potieba server pro ulozeni modelu, jelikoZ je model uloZen na sa-
motném zafizeni

e Soukromi — data nejsou ze zatizeni odesilana

¢ Konektivita — internetové pfipojeni neni potfebné

e Velikost — velikost modelu je redukovéana na potfebné minimum

e Spotreba — efektivni rozpoznavani, nizka velikost a nepottebné ptipojeni k siti vede

ke sniZeni spotieby energie

K efektivnimu redukovani velikosti a zrychleni inference (rozpoznéavani/klasifikace) mo-

delu ptispiva knihovna FlatBuffer.
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Tento typ modelu lze natrénovat s pomoci nastroje TensorFlow Lite Model Maker nebo
konvertovat klasicky TensorFlow model nastrojem TensorFlow Lite Converter. Vytvo-
feny model, ktery je reprezentovan koncovkou tflite, pak miizeme vyuzit nejen v operacnich
systémech Android a 108, ale také v mikropocitacich zalozenych na operacnim systému Li-

nux. [11]

2.2.2 Problémy pri uceni

Tak jako 1 my lidé se pii uceni obc¢as dostavame do problému a nepochopeni latky, kterou

se zrovna u¢ime, je tomu stejné tak i u uc¢eni CNN.

2.2.2.1 Trénovaci data

Jednim z ptikladl klasického problému pfi uceni siti mize byt nedostatek dat nebo jejich
kvalita. Pocet potfebnych dat vZdy z4visi na robustnosti sit¢ a daném problému, kterému ma
sit’ porozumét a naucit se jej fesit. Obecnym pravidlem je alespon 1000 obrazkl do kazdé

ttidy, kterou se ma sit’ naucit. [12]

Pro zajisténi dostate¢ného poctu trénovacich dat 1ze vyuzit technika augmentace dat, diky
které miiZeme trénovaci data pfetransformovat na nova data se zménénou podobou. Diky

augmentaci vytvofime nova data, kterda mizou mit jiny barevny kontrast, rotaci, métitko

anebo naptiklad nanesenou masku ¢i Sum.

Obrazek 5. Priklad augmentovaného obrazku.
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2.2.2.2 Overfitting

Problém zvany overfitting mizeme chapat jako preuceni sité. Je charakteristické tim, ze se
sit’ ptili$ pfizptsobila trénovacim datim a nebude schopna urCovat piesné vysledky klasifi-

kace na novych datech, kter¢ jesté ,,nevidéla®.

K monitorovani tohoto jevu se pfi trénovani vyuziva ¢ast datasetu zvana testovaci nebo va-
lidaéni. Jedné se o mensi vyseC z datasetu, kterd obsahuje data, kterd nesmi byt vyuzita pfi
samotném trénovani sit¢, ale pravé naopak se vyuzivaji pro validaci a posouzeni spravné¢ho
uceni. Béhem trénovani se vzdy po danych krocich (vétSinou jedné iteraci) tyto validacni
data aplikuji na doposud naucenou sit’ a vrati hodnoceni kvality sit¢ v podob& metriky loss.
Hodnota loss by méla byt co nejmensi a udava chybovost, v jakou sit’ porozuméla validac-

nim datim. [13]

Pfi tomto monitorovani mizeme jako jedno z moznych feSeni zamezeni overfittingu vyuzit
tzv. early stopping. Pfedcasné ukonceni trénovani sit¢ provedeme v piipadé, kdyz se hod-
nota loss udrzuje v podobnych hodnotach nebo zacina stoupat. V tomto momenté miizeme
trénovani zastavit a tim zamezit dalSimu uceni, které by mohlo mit za nasledek Spatnou ge-
neralizaci na novych datech. [13] Mé& me vSak na paméti, Ze vynuceni pfedCasného zastaveni
muzeme provést pouze tehdy, pokud pii uceni generujeme tzv. zachytné soubory obsahujici
stav doposud naucené site.

Dal$im moznym feSenim je zajiSteéni vétsiho poctu trénovacich dat, naptiklad jiz zminénou
augmentaci, na kterych se sit’ miize ucit. To zapticini vétsi pocet parametril, které¢ se musi
sit’ naucit, a tudiz redukuje jeji mozné preuceni.

Mezi Casto pouzivanou techniku zamétujici se na zabranéni pieuceni spada i dropout regu-
lace. Jejim Ukolem je ukonceni spojeni mezi ndhodné vybranymi aktivacnimi neurony

v kazdé iteraci uceni, ¢imz zvysuje robustnost cel¢ sité. [13] [14]

2.2.2.3 Underfitting

Underfitting je témét opakem overfittingu. Jedna se o problém, ktery je specificky nedosta-
teCnym ¢asem trénovani nebo piili§ jednoduchou architekturou sité, coz opét zptisobuje Spat-

nou generalizaci na novych datech. [14]

Z tohoto lze chépat, ze pokud se snazime zabranit problému pfeuceni, mizeme se snadno

ree
1

dostat do opacného problému ,,nedouceni* a zase naopak. Proto se pfi trénovani sit€ snazime

nalézt ,,zlatou stfedni cestu® pro zajisténi kvalitnich vysledkt findlniho modelu sité.
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2.2.3 True vs False a Positive vs Negative

Jedna se o 4 zékladni pojmy pii klasifikovani vstupnich dat na nau¢eném modelu sité, vyu-
zivajici se pro findlni zhodnoceni pfesnosti modelu.
Pro lepsi pochopeni nasledujicich vyznamt v tabulce (Tab. 1) je potieba zvazit, ze je naSe

sit’ naucena rozpoznavat 2 druhy zvirat: slon a zebra.

Tabulka 1. Pojmy pfi klasifikovani dat modelem.
Ndzev pojmu Vstupni obrdzek  Klasifikace modelem  Vyhodnoceni

True-Positive Slon Slon SPRAVNE
True-Negative Jelen Nerozpoznano SPRAVNE
False-Positive Nosorozec Slon/Zebra CHYBNE
False-Negative Zebra Nerozpoznano CHYBNE

2.3 Technika Non-Max-Suppression

Jedna se o techniku aplikovanou v posledni casti detekci objektli v obraze. Jeji ulohou je
odstranit redundantni vyskyty detekci stejného objektu a zajistit tak pouze jeho jednu nej-

lepsi lokalizaci.

Jeji funk¢nost je prosta a jednoduchd. Zacina tim, Ze si ziska lokalizaci s nejvyssi udanou
presnosti néjakého objektu a nad touto oblasti provede priinik vSech ostatnich lokalizaci nad
danym objektem. Pokud je hodnota priniku vét$i nez nastaveny prah, je dana lokalizace
odstranéna. Timto prahem se ujiStujeme, Ze se jedna o lokalizace nad stejnym objektem,
a ne nad stejnou ttidou v jiné ¢asti obrazu. Tato operace se opakuje tak dlouho, dokud se

praniky vyskytuji. [15]

Obrazek 6. Obrazek znazornujici pouziti NMS techniky. [15]
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2.4 Detektory

Razné druhy populérnich algoritmii neboli detektorii se bézn¢ pouzivaji pro trénovani vlast-
nich modelu sité. Tyto detektory se déli na tzv. one-stage a two-stage detektory, jejichz

hlavni rozdil je v tom, jak prochazi vstupni obraz a detekuji v ném objekty.

2.4.1 Dvoustupniové detektory

Dvoustupiiové detektory (two-stage) se skladaji ze dvou na sobé zavislych operacich.
V prvni operaci se metodou ,,region proposal generuji tzv. oblasti zajmi obsahujici navrhy
regionti moznych objektii v obraze. V druhém kroku se tyto oblasti aplikuji na konvolucni
neuronovou sit’, ktera dané oblasti klasifikuje do tfid a po zdokonaleni se vytvofi ohranicujici
ramecek kolem nalezeného objektu. [16] V praxi to znamena vyrazné pomalejsi detekei,

ale vyssi pfesnost, neZ jakou maji jednostupniové detektory.

Vyznamnym pokrokem v detekci objekt byl detektor R-CNN, ktery na vstupnim obraze
generuje piiblizné 2000 regiont pouZzitim ,,region proposal algoritmu selektivniho vyhle-
davani’, coz ovem zpisobuje zdlouhavé trénovani i testovani. Jako nahrada za R-CNN
vznikl detektor Fast R-CNN a Faster R-CNN, ktery jiz nevyuziva pomalé selektivni vyhle-
davani, ale obsahuje malou konvolu¢ni sit’ zvanou Region Proposal Network, kterd generuje
oblasti zajm1 velice rychle. Timto se dvoustupniovy detektor Faster R-CNN pfiblizil k rych-
losti jednostupniovych detektord, ale stale nedosahuje dostate¢nou rychlost a snizeni potieb-
ného vykonu jako detektory jednostupniové a z tohoto divodu je jejich pouziti v mobilnich

zafizenich kvili omezenému vykonu takika nemozné a nepraktické. [17]

2.4.2 Jednostupiiové detektory

Oproti two-stage detektoriim se ve one-stage detektorech aplikuje pouze jedna operace,
kterd zajisti region a tfidu detekovaného objektu. Jednd se o plné propojenou konvolucni
vrstvu, kterd preskakuje zdlouhavé generovani navrhi moznych objektt, ale ptimo je dete-
kuje v jednom kroku. Diky tomu je mnohem rychlejsi, ale v nékolika ptfipadech na two-stage
detektorech ztraci v pfesnosti. [16] Mezi hojn¢ vyuzivané one-stage detektory i1 v oblasti

mobilniho rozpoznavani patii YOLO, SSD nebo EfficientDet.

2 Rozdéli obraz na malé regiony s podobnymi vlastnostmi (barva, textura, ...), které by mohli tvofit jeden objekt
a ty pak seskupuje do vétSich regiont, na které je aplikovana klasifikace. [43]
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2.4.2.1 YOLO

You Only Look Once je ve své oblasti velice popularnim detektorem. Jeho prvni verze byla
publikovana v roce 2015 a jeho nejnovéjsi verze, kterd ma dalsi ,,pod verze®, nese nazev
YOLOVS. YOLO vyuziva n¢kolik konvolu€nich vrstev pro extrakci vlastnosti obrazku
a n¢kolik Dense vrstev pro klasifikaci objektu. [18] Hlavni myslenkou tohoto detektoru je
pomyslné rozdéleni vstupniho obrazu do mtizky, kde se v kazdé jeji buiice predikuje mozny
vyskyt objektu. Tato predikce je udavana vektorem, ktery pifi pozitivnim nalezu obsahuje

tfidu a lokalizaci detekovaného objektu. Tento vektor miize byt reprezentovan nasledovné:

e [P, B, By, Bw, By, C1, C2, C. ], kde Pc znaci pozitivitu (1) nalezu nebo ne (0). Pokud
je nalez pozitivni (1), na dalSich 4 mistech je urcena poloha objektu v dané buiice
skrze soutadnice X a Y a velikosti $itky a vysky. Hodnoty Ci udavaji samotné tfidy
sit¢ a aktivovana (1) je pouze ta, ktera je prave predikovana. Pokud je nalez negativni

(0), dalsi hodnoty ve vektoru jsou irelevantni nebo prazdné.

Z ukéazky vektoru si Ize povSimnout, ze vektor musi mit pfedem stanovenou velikost, aby
mohl poskytovat predikce vice nez jedné tiid€ a poptipadé i1 urcit vice tfid v jedné bunice

miizky. Pro takovy vypocet se pouziva nasledujici rovnice (3).
Vsize = B * (5 +C) 3)

Hodnota B udava mozny pocet vyskytil objektl v jedné butice, konstanta 5 znac¢i prvnich 5

hodnot vektoru (pozitivita nalezu a soufadnice) a C je pocet existujicich tfid. [15]

Obvykla velikost miizky je 19%19. Vyznamem kazdé buniky neni pouze vytvotfeni dané¢ho
vektoru obsahujici informace o predikci, ale tato buiika je dale pouzita jako stfedovy bod

vysledného objektu v obraze. [19]

rfﬂ > \ - 0.05

Cl=pes
C2 = osoba

Obrazek 7. Obrazek s miizkou 4x4 obsa-
hujici objekty se sttedovymi body a vek-
tory predikce. [15]
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Cela klasifikace i lokalizace objektu v obraze prob¢hne témét v jeden okamzik a celkovy
pocet vyslednych lokalizaci jednoho objektu miize byt vysoky. Z tohoto diivod se na konci
YOLO detektoru aplikuje jiz zminéna technika Non-Max-Suppression (2.3). [15]

2.4.2.2 SSD MobileNet V2

Jedna se o spojeni dvou samostatnych siti Single Shot Detector a MobileNet, které spolu
tvoti silnou kombinaci pro rychlé a u¢inné detekovani objektli v redlném case, jehoZ pouziti

je prizptisobeno zafizenim s omezenym vykonem.

SSD je specificky tim, ze k detekovani objektll vyuziva n€kolik konvoluénich vrstev liSicich
se ve velikosti, které mize vysledny objekt mit. Diky tomu je schopny v jeden okamzik
generovat n€kolik ohrani¢eni riznych velikosti pro libovolny objekt. Jedna se o kli¢ovy pr-
vek tohoto detektoru, jehoZz hlavnim tkolem je predikce ohraniceni a jejich naslednd klasi-

fikace do tfid. [20]

MobileNet je konvolu¢ni neuronova sit’ pfizpisobena pro vypocty na mobilnich zafizeni.
Pomoci konvolu¢nich vrstev se stard o extrahovani klicovych vlastnosti z obrazu a tim re-

dukuje celkovy pocet parametrii potiebnych k naucenti sité. [21]
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Obrazek 8. Spojeni MobileNet a SSD. [22]
Momentélné (4.2.2023) se jedna o jediny detektor podporujici konverzi do formatu tflite
pouzitelného pro mobilni aplikace Android skrze TensorFlow Object Detection API, a proto

byl tento detektor vyuzity v praktické ¢asti této prace. [23]
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3 VYVOJ MOBILNICH APLIKACI

V dnesni dobé rozliSujeme 2 hlavni hrace na poli operacnich systémi, pro které je mozné
vyvijet mobilni aplikace. Jedna se o zafizeni s operacnim systémem iOS nebo Android.
Z grafu (Graf 1) lze vidét, ze ve svéte prevlada operacni systém Android a jelikoz je tato
prace zaméfena na vyvoj mobilni aplikace na platformé Android, bude velka ¢ast této kapi-

toly vénovana praveé tomuto opera¢nimu systému.
Graf 1. Zastoupeni mobilnich operac¢nich systému za rok 2022. [24]

Zastoupeni operacniho systému v mobilnim telefonu v

roce 2022
Android 71,23
ioS 28,08
Samsung 0,4
0 10 20 30 40 50 60 70 80

E Zastoupeni OS v %

3.1 Druhy vyvoje mobilnich aplikaci

Vyvoj mobilnich aplikaci je velkym tématem této doby, diky ¢emuz pfislo na trh n€kolik
moznosti, jak jej zrealizovat. Hlavni otdzkou pied zapocetim vyvoje je vybér platformy, pro
kterou bude aplikace vytvorena. Pokud by si zdkaznik navic pfal podporu pro vice platforem,
musi se zvazit i tato moznost. Odpovédi na tuto otdzku je dikladnd analyza cili aplikace

a jejich pozadavki.

Jak tedy bylo feCeno, existuje moznost vytvoftit aplikaci zavislou pouze na jednu platformu
pouzitim specifického programovaciho jazyka dané platformy, ale taky moznost vytvoieni
aplikace, jejiz stejny kod bude diky rtiznym ndstrojim spustitelny i na odliSnych platfor-

mach.

Jednotlivy popis téchto druhti vyvoje mobilnich aplikaci je rozepsan v kapitolach nize. [25]
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3.1.1 Platformé zavislé

Platformé zavisly vyvoj mizeme délit pouze na jeden mozny druh zvany Nativni vyvoj.
Jedna se o nejstarSi variantu vyvoje aplikaci zavislou na konkrétni platformé vyvijené¢ho
zatizeni. Takto vytvotfené aplikace v sobé nesou mensi bezpecnostni riziko, jelikoz jsou

ptfesné piizptisobeny dané platformé a jejimu standardu.

3.1.1.1 Nativni vyvoj

Nativni vyvoj aplikaci v praxi znamena, zZe vyvijena aplikace bude spustitelna pouze na pfi-
slusné platformé operacniho systému, pro ktery je aplikace naprogramovana. Tento zptisob
vyvoje pievlada u takovych aplikaci, které se neobejdou bez veskerého vykonu a hardwaru
mobilniho telefonu, jako je naptiklad fotoaparat, Cipy NFC nebo GPS, popiipadé piima prace
s pamétovym adresaiem.

Pti takovém vyvoji je ale nutné vytvoftit zvlast’ aplikaci pro platformu Android a zvlast apli-

v

[25]

3.1.2 Platformé nezavislé — multiplatformni

Pod multiplatformni vyvoj aplikaci spada prave takovy vyvoj, jehoz vystup je mozny zpro-
sttedkovat na kterékoliv dostupné platformy bez nutnosti pouziti nativniho ptistupu. D€li se
na 2 druhy, které si jsou velmi blizké. Oproti nativnimu vyvoji jsou ale takto vytvorené apli-
kace nachylné;jsi na bezpe€nost a nevyuziti celého potencidlu zatizeni. Vyvoj je ovSem snad-

n¢jsi, rychlejsi a levnéjsi. [25]
3.1.2.1 Webovy vyvoj

Pfesnym opakem nativniho vyvoje mobilnich aplikaci je webovy vyvoj. Jedna se o respon-
zivni webovou stranku vyuzivajici webové technologie, jako je standard HTML 5
a JavaScriptové frameworky. Tyto aplikace vétSinou nemaji ptimy ptistup k hardwaru mo-
bilniho telefonu, s vyjimkou GPS nebo zékladni funk¢nosti kamery. Jelikoz takto vyrobené
aplikace vyuzivaji pro sviij béh pouze internetovy prohlize¢, neni mozné je samostatné na-

instalovat do zafizeni, ale podporuji ulozeni na plochu zatizeni. [26]
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3.1.2.2 Hybridni vyvoj

Hybridni vyvoj je dosti podobny k vyvoji webovému. Opét se jedna o aplikaci vyuzivajici
webové rozhrani internetového prohlizece, které se nazyva WebView. Toto rozhrani je ,,za-
baleno® v nativni ¢asti aplikace, diky které je mozné aplikaci nainstalovat na libovolné zafi-
zeni. K vySe zminénému ,,zabaleni“ se vyuziva tzv. wrapper technologie, napiiklad Ionic
Capacitor, ktera se postara, aby webova aplikace dokdzala komunikovat s hardwarem mo-

bilniho telefonu a tim vyuzivat jeho funkce. [26]

3.2 Architektonické vzory

Slouzi pro nastoleni pfistupu a pravidel pii vyvoji mobilni aplikace. Diky dodrzeni vSech
pravidel nékterého z vybraného vzoru, mé aplikace pevné danou strukturu, ve které se da
snadno orientovat diky rozdéleni do urcitych celkl a v budoucnosti rozsifovat o novou im-

plementaci.

Nasledujici ptiklady vzort spadaji pod tzv. tfivrstvou architekturu, ktera se jiz podle nazvu

vyznacuje ttemi zdkladnimi vrstvami: [27]

1. Prezentacni vrstva se stard o prezentovani/zobrazeni uzivatelského rozhrani uziva-
teli dané aplikace a umozituje mu tim aplikaci ovladat. Jedna se o platformé zavislou
vrstvu — webova, desktopova, mobilni.

2. Aplika¢ni vrstva se stara o veskeré operace a vypocty v behu aplikace. Zprostied-
kovava komunikaci mezi Datovou a Prezenta¢ni vrstvou. Zpracovava vstupy od uzi-
vatele, nebo naopak posila data do Prezentacni vrstvy pro zobrazeni uzivateli.

3. Datova vrstva je vrstva, ktera se stara o ukladani a praci s daty aplikace. Miize se
jednat o lokalni nebo serverové ulozisté nebo databazi. Tato data jsou vzdy dostupna

pro Aplika¢ni vrstvu.

3.2.1 Model-View-Controller

Model-View-Controller neboli MVC, je jeden z nejcastéjSich architektonickych vzorh pfi

tvorb& webovych aplikaci. Jeho rozd€li do tii vrstev je nasledujici: [28]

e Model — Tato ¢ast predstavuje logiku a praci s daty aplikace. Stara se o nacitani,
ukladani a zpracovani dat z databaze a pii tom nema tuseni o tom, jak jsou data

na aplikaci zavisla a zobrazena uzivateli.
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e View — View mizeme z anglictiny pielozit jako pohled, a to je presné tim, ¢im
je. Prakticky se jedna o grafické zobrazeni aplikace s daty, které View cerpa
z Modelu. Tato vrstva by nikdy neméla byt schopna ménit data aplikace a vyko-
navat jinou logiku, nez je zobrazovani Sablony s UI.

e Controller — Kontrolér vétSinou reaguje na udalosti uzivatele nebo samotného
systému. Komunikuje s Modelem a na zékladé vstupu od uzivatele rozhoduje,

které View aplikace se nacte, popt. s jakymi daty.

Controller

Notify Update

View
Update User Action

Obréazek 9. MVC diagram. [29]

Z tohoto rozd€leni je patrné, Ze vSechny vrstvy jsou na sobé nezavislé a rozdélené na bloky,
které souvisi pouze spolu. Diky tomu je aplikaci mozné snadno Skélovat a modifikovat bez

obav poruSeni n¢které z existujici funkcionality aplikace.

3.2.2 Model-View-Presenter

Architektonicky vzor MVP vychazi ze vzoru MVC a diky tomu maji témef identické cho-
vani. Model opét reprezentuje datovou vrstvu, View zobrazuje data uZivateli a také reaguje
na pozadavky uZivatele, které posild na sviij Presenter, ktery se navic stard o komunikaci

mez1 vrstvami Model a View.

Zména od MVC pfichéazi u samotné komunikaci mezi View a Modelem, které oproti MVC
nejsou nyni napiimo propojeny, a tudiz musi Presenter pfedat data z Modelu do View sam
a tim samotny View naformatovat. To umoziuje v&tsi flexibilitu pfi automatizovaném tes-

tovani. [30]
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User Actions Model Changed

.

Presenter

Update
Model

Update UI

Obréazek 10. MVP diagram. [30]

3.2.3 Model-View-ViewModel

Model-View-ViewModel (MVVM) je silnym architektonickym vzorem pro tvorbu rozsah-
lych, nejen, mobilnich aplikaci. Spoc¢iva ve vytvoreni vazeb mezi daty a uzivatelskym roz-
hranim. Tato vazba probiha za pomoci binding tfidy ve ViewModelu a stara se o drZeni dat,
jejich aktualizovani a pteposilani na View. To znamena, Ze z Ul je zcela odstranén kod apli-
kace a data jsou pevné vazana pravé na tfidu ve ViewModelu, kde si neustale uchovavaji
aktudlni stav. Tento architektonicky vzor je pouzity pifi vyvoji mobilni aplikace popsané

v praktické ¢asti této prace.

ViewModel

Notify Event
Model J ~— View

Update Binding

Obrazek 11. MVVM diagram. [31]

e Model predstavuje identickou funkci jako u vzort MVC a MVP, to je, Ze se stara

o ziskavani dat z databaze.
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e View popisuje uzivatelské rozhrani, stard se o komponenty, které jsou ovlivnéné
vstupy od uzivatele. Nemélo by obsahovat aplikacni logiku.
e ViewModel — nejdilezitéjsi ¢ast tohoto arch. vzoru. Obsahuje veSkerou aplikaéni

logiku, stard se o udrzovani stavu a aktualizovani dat podle potfeb View.

Jelikoz ViewModel nemusi byt pevné vazany na konkrétni View, mize byt tak automaticky
pouzito ve vice ptipadech a tim zna¢né redukovat cely kod aplikace, kterou je pak mozné

snadno testovat a rozsifovat. [32]

3.3 Android

Jedna se o open-source projekt zaloZeny na Linuxovém jadru vyvijenym spole¢nosti Google
od roku 2008. [33] Da se povazovat za krale mobilnich operacnich systémt, jelikoz se jedna
o0 nejvice pouzivany operacni systém v mobilnich zatizeni a pfed druhym nejcastéjsim ope-
ra¢nim systémem 10S si kazdoro¢né udrzuje odstup piiblizné 43 % ve vyuzivanych zatizeni.

[24]

Aplikace vyvijené pro tento systém se programuji v jazyku Java nebo v modernim jazyce
Kotlin. Vyvojattim jsou dostupné rizné néstroje v podob¢ SDK balicki, které hraji diilezitou
roli pfi vyvoji jakékoliv aplikace. Tyto SDK nastroje jsou béznou soucésti oficidlniho vyvo-
jového prostfedi Android Studio a spadd mezi né napiiklad nastroj ADB, jenZ se stara

o spusténi vyvijenych aplikaci v android emulatoru nebo na ptipojeném fyzickém zatizenim.

3.3.1 Urovn& API

Application Program Interface (API) je Ciselny kod oznacujici podporovanou funkcionalitu
vSech vydanych verzi operacniho systému Android. Kazda verze operacniho systému An-
droid ma tedy svou vlastni API Groven udavajici, jaké funkce a moznosti jsou dostupné pro
vany aplikacemi, které jsou naprogramované pro vyssi API tirovné, jelikoz by mohli v dané
aplikaci chybét dulezité funkce a z tohoto diivodu musi vyvojafi aplikaci zvazit, kterou API

uroven zvoli pro dosazeni co nejvyssiho poctu podporovanych zatizeni.

Pfi vyvoji maji programatoii dostupné vSechny potfebné informace a pomoci nasledujicich

zékladnich znacek a parametrti st mohou tyto informace nastavit [34]:

e Build. VERSION.SDK.INT: Jedna se o znacku dostupnou programatorovi aplikace

pfimo v kodu. Obsahuje informaci o aktualnim API levelu na daném mobilnim
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zafizeni. S pomoci této znacky miize upravovat funkcionalitu aplikace, ktera by se
v jinych API levelech mohla chovat odlisné, napt. ¢teni a zapis v mobilnim adresaii.
e minSdk: Jedna se o dulezity parametr pfi vytvaieni aplikace. Uchovava informaci
o minimalnim levelu API, na kterém muze aplikace fungovat. Pokud bude mit tedy
mobilni telefon API level 19 (Android 4.4) a aplikace bude obsahovat minSdk 21
(Android 5.0), nebude tuto aplikaci mozné na daném zafizeni najit, popf. spustit.

o targetSdk a compileSdk: M¢lo by se jednat vzdy o stejné nastavenou urovein API.

Udava verzi opera¢niho systému, pro kterou je aplikace urcena.

Toto a mnohé dalsi je soucasti diilezitého souboru Gradle. Tento soubor obsahuje veskeré
potiebné nastaveni pro spravné ,,sestaveni* aplikace a také tzv. dependencies, odkazy na

pouzivané knihovny ze strany jinych vyvojara.

V tabulce nize (Tab. 2) mizeme vidét pehled vSech aktualné existujicich verzi opera¢niho
systému Android s nejen jejich ptislusnou API Grovni a kddovym oznaceni. Koédové ozna-
¢eni je dilezité zeyména pii vyvoji aplikace, kdy je nutné v zafizeni zjistit verzi systému
a podle toho se rozhodnout, jaka ¢ast kodu bude pouzita (vétSinou z divodu odlisného cho-
vani urcitych funkci mezi verzemi). V kédu (Kotlin) jej 1ze spolu s API levelem porovnat

nasledovné: if (Build. VERSION.SDK INT >= Build. VERSION CODES.Q){}.

Zaroven si miZzeme v§imnout - oznacené¢ho fadku obsahujici Android verzi 5.0 s API
urovni 21. Jedna se o minimalni podporovanou API verzi pro framework Jetpack Compose,

ktery hraje znacnou roli této prace.

Tabulka 2. Ptehled API verzi s verzi Android. [34]

ANDROID . API ROK
VERZE KOD VERZE LEVEL  VYDANI

1.0 Base 1 2008

1.1 Base 1 1 2 2009

1.5 Cupcake 3 2009

1.6 Donut 4 2009

2.0 Eclair 5 2009
2.0.1 Eclair 0 1 6 2009
2.1 Eclair MR1 7 2010

2.2 Froyo 8 2010
2.3.0-23.2 Gingerbread 9 2010
233-23.7 Gingerbread MR1 10 2011
3.0 Honeycomb 11 2011

3.1 Honeycomb MR1 12 2011
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3.2
4.0.1 -4.0.2
4.0.3-4.04

4.1

4.2

4.3

4.4

4.4W

5.1
6.0
7.0
71
8.0
8.1
9
10
11
12
12L
13

Honeycomb MR2
Ice Cream Sandwitch
Ice Cream Sandwitch MR1
Jelly Bean
Jelly Bean MR1
Jelly Bean MR2
Kitkat
Kitkat Watch

Lollipop MR1
M
N
N MRI1

S V2
Tiramisu

13 2011
14 2011
15 2011
16 2012
17 2012
18 2013
19 2013
20 2014
22 2015
23 2015
24 2016
25 2016
26 2017
27 2017
28 2018
29 2019
30 2020
31 2021
32 2022
33 2022

3.3.2 Android Studio

Android Studio je oficialni vyvojové prostiedi pro tvorbu aplikaci podporujici operacni sys-

tém Android zalozené na silnych nastrojich softwaru IntelliJ IDEA od firmy JetBrains. Jedna

se o neustale vyvijejici se IDE s novymi technologiemi. Diky multiplatformni podpofe s nim

lze pracovat na operacnich systémech Windows, Linux, MacOS i Chrome OS. [35]

Android Studio obsahuje Sirokou skalu vykonnych nastroj, intuitivni ovladani a ptijemny

vzhled k zajisténi co nejvetsi produktivity béhem vyvoje aplikace.

Mezi jeho néstroje miizeme zaradit:

e inteligentni naseptava¢ kodu, ktery intuitivné doplituje ¢asti kodu nebo importuje

potfebné balicky funkci

e nastroj pro ladéni aplikace, diky kterému lze snadno identifikovat problémy v béhu

aplikace

e moznost ndhledu uzivatelského prostiedi ¢i jeho vizualni tvorba

e manazer virtualnich zafizeni, ktery umoznuje vytvofit a spravovat virtualni (mobilni)

zafizeni, na kterém se mize vyvijend aplikace spoustét a testovat
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e moznost zvolit si programovaci jazyk Java nebo Kotlin

e zabudovana sprava verzi skrze Git systém.

3.4 Framework Jetpack Compose

Jetpack Compose je novy moderni framework pro vyvoj uzivatelského rozhrani pro aplikace
zalozené na platformé& Android. Trhu byl pfedstaven v roce 2021 firmou Google a od té doby
prosel velkym poctem aktualizaci pfinasejici mnoho zmén a novinek. Funk¢nost tohoto fra-
meworku zavisi v pouziti programovaciho jazyka Kotlin a minimalniho SDK na levelu 21.
Pfinosem tohoto frameworku byla i knihovna CameraX, diky které 1ze velice jednoduse

pracovat s kamerou mobilniho telefonu. [36]

Poslanim Jetpack Compose je nahradit dlouhou dobu pouzivany navrh Ul pomoci XML,
jenz funguje stale pomérné bezchybné, ale jeho vyvoj je zdlouhavy a mnohdy naro¢ny. Na-
vrh UI pomoci Jetpack Compose se provadi vytvarenim samostatnych funkci oznaenych
anotaci @Compose. V téle této funkce jiz definujeme UI pomoci existujicich komponent
Material Designu a s vyuzitim programovaciho jazyka Kotlin mizeme jejich chovani na-
programovat. Diky tomu, Ze se jedna o ,,oby€ejné* funkce, 1ze je klidn€ vnotfovat do sebe a
rozrustat tak celkovy navrh Ul s minimalnim mnozstvim nové napsaného kddu pti zachovani

jeho ¢itelnosti.

Béhem vyvoje Ul mé programator moznost zobrazit si kteroukoliv @Composable funkci
pomoci anotace @Preview piimo v IDE Android Studio, a tak ji kompletné¢ navrhnout bez

samotného spusténi aplikace.

Aby mohl uzivatel aplikaci plnohodnotné pouzivat, je potieba, aby se v aplikaci aktualizo-
vali data vZdy, kdy je potfeba. V Jetpack Compose se ke zméné staviim vyuZziva tzv. rekom-
pozice. Rekompozice Ul se v Jetpack Compose vold v moment¢, kdy se zméni stav libo-
volné proménné k tomu urcené — obvykle oznaceny jako remember s typem udavajici stav.
[37] Tyto data je taky mozné uchovavat ve ViewModelu, ktery mize byt specificky vytvoren

pro rtizné funkce.

Samotny framework se nam dale stara o veskeré aktivity a zivotni cykly, které se v aplikaci

nachazeji a tim jeji vyvoj velice usnadnuje.
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4 SEZNAMENI S PODOBNYMI PROJEKTY

Béhem zjistovani informaci na dané téma této prace autor narazil na 2 zajimavé projekty
jinych autora (firem), které maji nékolik spole¢nych rysti. Jedna z hlavnich podob je samo-
ziejmée schopnost rozpozndvat rizné objekty readlného svéta pouze za pomoci mobilni apli-

kace a fotoaparatu.

4.1 Google Lens

Prvnim kandidatem je aplikace Google Lens vyvinuta a pfedstavena v roce 2017 spolecnosti
Google. Tato aplikace je jednou z nejvyspélejsich technologii, kterd dokaze nejenom rozpo-
znat nespocet objektl redlného svéta a vyhledat k nim relevantni informace, ale zaroven
dokaze i vyhledavat a prekladat texty v cizich jazycich nebo skenovat ¢arové kédy a mnohé
dalsi. Jedna se tedy o velice chytrého pomocnika do kapsy, ktery dokaze s vysokou ptesnosti

urcit nebo napoveédet, co se na snimku nachézi. [38]

4.2 Seek by iNaturalist

Tato aplikace opét vyuziva mobilni kameru k rozpoznavani okolnich objektii. Tyto objekty
jsou ale specificky zaméfeny piimo na zivo¢i$né a rostlinné druhy. Aplikace umoziuje uzi-
vatelim vypracovavat rizné denni vyzvy nebo ziskdvat uspéchy rozpoznavanim zvifat

a rostlin.

Model vytvoreny sdruzenim iNaturalist dokdze identifikovat ptes 10 000 rtznych kategorii
zvitat a rostlin. Vyhodou této organizace je, Ze samotni uzivatelé aplikace prispivaji sbérem
velkého mnozstvi dat a tim zlepSuji kvalitu vysledného detekéniho modelu. V posledni do-
stupné aktualizaci bylo trénovani modelu spusténo na neuvetitelnych 30 milionu obrazkt

s ptiblizné 68 000 druhii organismi. Trénovani takového modelu trva kolem 4 mésici. [39]

INaturalist

Obrazek 12. Logo iNaturalist. [40]
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II. PRAKTICKA CAST
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5 NAVRH MOBILNI APLIKACE

V zacatku vyvoje mobilni aplikace bylo zapotiebi vytvotit zdkladni navrh celkové aplikace
s otazkou, jaké funkciondlni pozadavky bude obsahovat a jak bude jejich funk¢nost prove-
dena. Hlavni mySlenkou bylo vytvotit mobilni aplikaci, kterd by obsahovala seznam néko-
lika zvitat a moznost nékteré z nich identifikovat za pomoci mobilni kamery pfimo v dané

aplikaci s drazem na pohodIné a intuitivni ovladani.

Postupem casu se aplikace rozristala o nové funkce ptidavajici uzivateli vétsi piehled

a blizsi seznameni se zvifaty a zoologickymi zahradami v Ceské republice.

5.1 Funkcionalni poZzadavky

Mezi funkciondlni pozadavky mlizeme zatadit to, co se od aplikace jako takové ocekava.

V¢étsina pozadavkil byla uréena pifi prvotnim navrhu aplikace, ale podstatna ¢ast novych po-

e Systém aplikace umoziiuje zobrazit seznam zvifat rozdélenych do nésledujicich ka-
tegorii: Savci, Ptaci, Plazi

e Systém aplikace umoziuje zobrazeni informaci o jednotlivém zviteti

e Systém aplikace umoznuje povoleni kamery mobilniho zatizeni pro moznost zobra-
zeni jejiho nahledu

e Systém aplikace umoznuje uzivateli pfiblizovat a oddalovat ndhled kamery pomoci
gesta na obrazovce nebo posuvnikem

e Systém aplikace je schopen rozpoznat nékolik druhii zvitat z nahledu mobilni ka-
mery a ptipadné rozpoznavani i pozastavit

e Systém aplikace je schopen béhem néhledu fotoaparatu vytvofit snimek a ulozit jej
do mobilniho zafizeni s moznosti tento snimek odstranit do urcitého ¢asového inter-
valu od vyfoceni

e Systém aplikace je schopen rozpoznat n¢kolik druhti zvitat z vybrané fotografie ulo-
Zené v mobilnim zatizeni

e Systém aplikace umoziuje vyhledat zvitata na zakladné jejich jména

e Systém aplikace umoznuje zobrazit zoologické zahrady v sekci ,,Objevy* s jejich
statusem objeveni a s moZnosti filtrovani VSe/Objevené/Neobjevené

e Systém aplikace umoznuje ulozit ,,objeveni“ zoologické zahrady do ulozisté v apli-

kaci
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e Systém aplikace umoziuje nacteni informaci ohledné¢ casové dostupnosti zoologické
zahrady pomoci internetu a Places API a zobrazeni jeji polohy na mapé pomoci Maps
API od spolecnosti Google

e Systém aplikace umoznuje podobné jako u zoologickych zahrad filtrovat a ukladat
,vidéné* zvirata v sekci ,,Objevy* aplikace

e Systém aplikace umoziuje odstranit zoologickou zahradu nebo zviie z ,,objevi‘

e Systém aplikace umoziuje zobrazeni informaci o aplikaci obsahujici text a seznam
odkaztli na stranky, které¢ poskytly aplikaci cenné data béhem jejiho vyvoje

e Systém aplikace umoziiuje zobrazit rtizné informace o zvitatech z konkrétnich zoo-
logickych zahrad v detailu zvifete v sekci ,,V zoo*

e Systém aplikace umoznuje po povoleni lokace ziskat pomoci internetu a GPS aktu-
alni pozici uzivatele, a tak nastavit nejblizsi zoologickou zahradu v sekcei ,,V zoo*
u informaci zvitete

e Systém aplikace umoznuje béhem prvotniho zapnuti aplikace zobrazit uvitaci obra-

zovku s nékolika informacemi na pouziti aplikace

5.2 Nefunkcionalni pozadavky

Do nefunkciondlnich pozadavkli mizeme zatadit spiSe technické specifikace a vlastnosti
aplikace, které nejsou spojeny pfimo s uzivatelem aplikace, ale pravé s vyvojem aplikace,
vybérem technologii, uréeni kompatibilnich zatizeni, stabilitou a naptiklad i bezpecnosti pii

jejim pouzivanim.
5.2.1 Kompatibilita

Jednim z hlavnich nefunkcionélnich pozadavki je minimalni verze systému Android, na kte-
rém je aplikace podporovana. Jelikoz byl pro programovani vybréan jazyk Kotlin spolu s fra-
meworkem Jetpack Compose, nezbyvalo nic jiného, nez zacit na nejniz§im podporovaném
SDK levelu Jetpack Compose 21. Postupné ale byla potieba minSdk zvysit na level 24, jehoz
vyuziti ale ve svété bezproblémovée piesahuje 96 % [34], takze se nejednalo o zavazny pro-
blém. Tim bylo zajisténé Siroké spektrum kompatibilnich zatizeni, na kterych mtze byt apli-
kace spusténa. Ul design je optimalizovan spiSe na mobilni zafizeni, ale diky responzivité
frameworku Jetpack Compose je mozné aplikaci ovladat i na tabletech s vétsi velikosti dis-

pleje bez nutnosti vytvoieni nového designu.
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5.2.2 Forma ukladani dat

Jednim z dalSich konkrétnich nefunkcionalnich pozadavkl pii vyvoji aplikaci bylo zajistit,
aby veskeré texty aplikace byly ulozeny prostfednictvim Android Resources Values a tim
vytvofit ucelenou strukturu vsech textii v jednotném jazyce. Diky tomu je mozné jednoduse

vytvorit peklady, a tak aplikaci nabidnout celému svétu.

Pro ukladani dat, jako je naptiklad status objeveni zoologické zahrady nebo zvitete, je v apli-
kaci vyuzité jednoduchého API SharedPreferences. Toto API dovoluje uloZeni tzv. key-
value parovych hodnot do ulozisté aplikace, které je zabezpecené pied dostupnosti

v jinych aplikaci.

5.3 Wireframe aplikace

Cela aplikace obsahuje n€kolik oken, které jsou mezi sebou propojeny naviga¢nim panelem,
ktery je umistén pod tlac¢itkem v levém hornim rohu, poptipad¢ je dostupny tahnutim prstu
zleva doprava kdekoliv na obrazovce. Rozvrzeni a zdkladni podoba oken aplikace byla vy-
tvofena webovym nastrojem draw.io dostupnym na nasledujici adrese: https://app.dia-

grams.net/.

Tento navrh hral diilezitou roli béhem realného vyvoje aplikace, jelikoz autorovi poskytoval

potiebnou predlohu pro naprogramovani Ul.
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Obrazek 13. Navrh dratového modelu aplikace.

Na obrazku vyse (Obr. 13) miizeme vidét posledni verzi dratového modelu obsahujici témér
vSechny dostupna okna v realné aplikaci, ktera byla na zéklad¢ tohoto vytvotena. Startovaci

obrazovkou je obrazovka oznaena nazvem ,Kategorie“ uprostied horni tady. Tato
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obrazovka je spusténa po startu aplikace a uzivatel se ma moznost pomoci navigace dostat

na kteroukoliv jinou obrazovku v aplikaci.

Tento wireframe neobsahuje uvitaci obrazovku, jelikoz ta byla vytvofena téméet v samotném
zaveéru programovani aplikace a jelikoz je jeji Ul stavba pomérné nenaro¢na, obesla se bez

dodate¢ného navrhu.

5.4 Data aplikace

Veskera data celé aplikace jsou uloZzena 2 hlavnimi zplsoby, které jsou mezi sebou velice

odlisné. Databaze jako takova v aplikaci chybi — byla nahrazena polozkami Values.

5.4.1 Resources Values

Jak je zminéno vyse (5.2), veskera textova data jsou uloZena ve specialnich XML souborech
ve formatu android Resources Values. Tento format dovoluje ukladat fetézce, pole a ¢isla,
popiipadé jejich pluraly®. Kazda polozka ma svijj kli¢, diky kterému se d4 v kodu zavolat

a pouzit tak jeji hodnotu.
K zavolani je dostupna jednoduché notace: R.type.key, kde

e Type oznacuje ulozenou hodnotu:
o string — samostatny text
o array — pole hodnot
o

e Key znamena jméno dané poloZzky uloZené pod parametrem ,,name*.

Timto zpisobem jsou v aplikaci uloZena nejen vSechna textova data, ale také veskeré infor-
mace o zviratech a zoologickych zahradach, a to z jednoho prostého ditvod — v§echno to jsou

taky jen texty.

Nesmirnou vyhodou ukladéani texti aplikace touto formou je nasledna moznost vytvoreni
jazykovych mutaci pro celou aplikaci bez nutnosti ménit cokoliv uvniti kodu. Staci pouze

vytvotit novy lokalizovany soubor obsahujici stejné klice hodnot, kde bude jejich text

3 Plural = odvozeni mnoZného &isla v texu (1 zebra, 2 zebry)
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pieloZen. Aplikace pak sama vybere vhodny lokaliza¢ni soubor textd podle nastaveného ja-

zyka v mobilnim telefonu.

5.4.2 Resources Drawable

Tohle ,,ulozist¢ poskytuje ukladani veskerych obrazkl aplikace. Prakticky se jedna pouze
o slozku pojmenovanou ,,drawable®, na kterou se v kodu odkazuje podobnym zptisobem
jako na polozky Values — R.drawable.nazev_obrazku. Stejné jako u hodnot, 1 zde vraci tato
anotace jeden unikatni index na dany obrazek/hodnotu, kterym pomoci dalSich funkci tato

data zobrazime uzivateli na obrazovce.

5.4.3 Ulozisteé SharedPreferences

Pro ukladani dynamicky se ménicich dat bylo pouzit¢ API SharedPreferences. Diky nému
1ze rychlym a jednoduchym zptsobem ukladat pozadavky uZivatele pfi jeho pouzivani apli-
kace. Mezi jiz zminény status objeveni zoologickych zahrad a zvitat je toto ulozisté pouzito
i pro ukladani potvrzeni prvotniho otevieni aplikace, kdy se uzivatel musi ,,proklikat* uvitaci
obrazovkou, kterd se mu jiz po dal$im otevieni aplikace neukaze. To je zplisobeno prave

uloZenim spravné hodnoty do tohoto tlozisté: key="welcome*, value=true.

5.4.4 Ostatni data

Samoziejmosti je, ze aplikace obsahuje 1 dalsi staticka data, které jsou ale ulozeny piimo

v podobé kddu naptiklad ve specidln€ navrzenych ttidach.

5.5 Design aplikace

K zajisténi ptijemného uzivatelského prostredi i jeho ovladani se muselo pfi ndvrhu aplikace
dbat na spravnost a dodrzeni zdkladnich charakteristik designovani aplikaci. Pro pohodli
uzivatele muselo byt zaroven dovoleno aplikaci spoustét v tzv. dark médu, ktery zajistuje

vhodné pfizptsobeni barev do tmavého tonu, a tak napiiklad Setfit oci uzivatele.
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6 VYVOJ MOBILNI APLIKACE

Jak bylo feceno v pfedchozi kapitole, samotny vyvoj aplikace miiZze zacit az po jejim, ale-
sponi zékladnim, navrhu, zvolenim platformy a vybéru architektury spolu s programovacim

jazykem.

Cely vyvoj a testovani aplikace probihalo na fyzickém zatizeni Xiaomi Mi 9T s opera¢nim

systémem Android ve verzi 11 a rozliSenim obrazovky 1080x2340.

6.1 Zvolené technologie

Mobilni aplikace tedy vznikla pro mobilni platformu Android pouzitim programovaciho ja-
zyka Kotlin ve verzi 1.7.10. Pro tvorbu UI byl pouzity framework Jetpack Compose, ktery
byl vzdy postupné aktualizovan, jelikoz je stile ve vyvoji. Na samotném zacatku byl jako
graficky standard pouzity Material Design 2, ktery byl po uvedeni nové verze nahrazen za
Material Design 3. S ptechodem vzniklo n€kolik, at’ uz méné nebo vice zavaznych problémd,
které¢ ale byly postupem casu odstranény. Pro veskeré naprogramovani aplikace bylo také

vyuzito vyvojové prostfedi Android Studio.

Jelikoz se jednalo o vlibec prvni seznameni téchto technologii s autorem této prace, byl za-
catek vyvoje aplikace pomérné chaoticky. Postupem casu se ale vyvoj uklidnil a zvoleny
architektonicky model MVVM (3.2.3) zacinal do aplikace vnaset poradek, a pravé diky

nému bylo mozné v aplikaci spraveé uchovavat data a jejich stav pti behu aplikace.

6.2 Zacatek vyvoje aplikace

Prvnim krokem bylo vytvoteni prazdného projektu zamétené¢ho na vyvoj aplikace pomoci
Jetpack Compose. Android Studio timto zplisobem vygeneruje piedpiipraveny projekt, ktery
je thned piipraveny k pouziti. Dale nasledovalo vytvoreni GitHub repozitaie pro uchovavani

zmén v projektu a jeho ptipadnou zalohu pro pfipad nouze.

Mezi prvni naprogramovanou obrazovku patii samoziejm¢ uvodni obrazovka , Kategorie*
obsahujici 3 tlacitka pro vybér kategorie zvifat, ve které si miiZze uZivatel zvifata prochazet.
K ptechodu mezi obrazovkami bylo potieba vytvotreni navigace, ktera se o veskeré prechody
postard. K tomuto ucelu byla vytvotfena funkce Navigation obsahujici komponentu NavHost
od Jetpack Compose, ktera zajist'uje veskeré zmény v navigaci na zakladé cesty. Tyto cesty

jsou deklarovany pomoci objektl v sealed tfidé Routes.
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Potom, co bylo dosazeno fungovani navigace, zapocala prace na hornim menu, kter¢é je re-
prezentované 3 vodorovnymi ¢arkami. V Jetpack Compose se jedna o tzv. TopAppBar kom-
ponentu, kterd reaguje bud’ na tlacitko nebo pravé tahem obrazovky zleva doprava. Diky
jedné z téchto interakci dojde k vysunuti navigaéniho menu na levé strané aplikace a uzivatel
ma moznost se takto dostat na dal$i obrazovky. Vyhodou tohoto menu je nejen jeho okamzita

dostupnost, ale hlavné tispora mista na obrazovce.

Po dosazeni téchto 2 zakladnich met (fungujici navigace a naviga¢ni menu) bylo mozné po-

krac¢ovat ve vyvoji jakékoliv dalsi obrazovky aplikace.

6.3 Nahled kamery

Jelikoz je aplikace zamétend na rozpoznavani zvifat za pomoci mobilni kamery, tak se jedna

vvvvvv

Prvni verze kddu obsahovala funkci o velikosti 323 fadka. Jednalo se o pomérné neoptimalni
feSeni bez vyuziti MVVM vzoru s minimalni optimalizaci. OvSem diky tomuto prvotnimu
feSeni byl autor schopny testovat modely CNN nazivo v aplikaci a ovéfit si tak jejich fungo-
vani.

K praci s kamerou byla vyuzita knihovna CameraX, kterd vyvoj velice usnadnila. Diky
jedné funkci setAnalyzer bylo mozné ziskat pfedem definovany snimek z kamery ve for-
matu YUV _420 888. Tento snimek ale musel byt jesté pied vstupem do modelu preveden
do bitmapy, k ¢emu dopomohlo volné ptistupné feSeni na internetu, a nasledné¢ zmenseny

podle parametru modelu.

Ovsem aby byla kamera viibec uzivateli pfistupna, musi ji pred jejim prvnim zpusténi povo-
lit. Po prvnim odmitnuti ma uzivatel jesté jednu moznost, potom musi kameru povolit ptimo
v systémovém nastaveni aplikace. Pokud je aplikaci pfistup ke kametfe odmitnut, je zobra-
zena stranka s pfisluSnym popisem, viz obrazek niZe (Obr. 14). Ptistup k povoleni je inicia-

lizovan v souboru AndroidManifest.xml (6.8).

Jakmile byl naprogramovan pfistup ke kamefte, zacalo testovani jeji funk¢nosti s pouzitym
pred-trénovanym modelem, ktery byl schopny urcit az 1000 kategorii. Tento model je do-
stupny na adrese: https://tthub.dev/tensorflow/lite-model/efficientnet/lite3/int8/2. Zprvu
model nefungoval, tak jak by mél a pfiSlo na fadu nékolik hodin hleddni problému, ktery by

to zptisoboval. Béhem testovani si autor v§iml, ze snimky z kamery jsou otoc¢eny o 90°.


https://tfhub.dev/tensorflow/lite-model/efficientnet/lite3/int8/2
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Dfiive vytvofenou bitmapu tedy pomoci tiidy Matrix otocil a vSe zacalo fungovat tak, jak

mélo.

Ups!

Pro identifikaci zvifat chybi
povoleny pristup k funkcem
mobilniho telefonu.

A
&

Kamera
Classified as: computer keyboard

Prosim, povolte je v nastaveni
aplikace.

i3

Fotografie

Obrazek 14. Na levé strané je vibec prvni funkéni zobrazeni kamery.

Prava strana obsahuje obrazovku, kdyz chybi povoleni ke kamefe.

Po zajisténi fungovani ndhledu kamery a ovéfeni spravného nastaveni jeho obrazu pro vstup

do modelu CNN se mohl autor zaméfit na vzhled, nové funkce a potfebnou optimalizaci.

6.3.1 Finalni verze nahledu kamery

Po mnozstvi optimalizace i1 pfidani novych funkci byl ndhled kamery témét hotovy. Funkce
jako takova se ze 323 fadkli zmensila na ptiblizné¢ 153 tadkt, a pfitom vysledek obsahuje
mnoho novych funkci. Hlavni optimaliza¢ni ¢ast byla docilena diky ViewModelu, ktery nyni
uchovava veskera data kamery, jeji nastaveni, stav i funkci na samotné detekovani. Pro zpra-
covani obrazu byla vytvorena tfida ImageClassfier, ktera obsahuje funkci detect pro nacteni
obrazu z kamery, jeho transformaci a vlozeni do modelu. Pokud model vyhodnoti, Ze se
v obrazu nachazi néjaké zvite s jistotou piesahujici 50 %, pak vrati jeho nazev, v opa¢ném

pfipad¢ vraci prazdny fetézec. Pomoci tohoto vystupu se bud ziskd objekt Animal
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obsahujici informace o detekovaném zvifeti, nebo prazdna hodnota null. Tato informace je

dostupna ve ViewModelu v polozce classified Animal.value.

6.3.1.1 Informace o detekovaném zviieti

Z textu ptredchozi kapitoly jiz vime, jak se zvite detekuje, ted’ zbyva tuto informaci zobrazit
uzivateli aplikace. Veskera ,,logika“ se d¢je v hlavni composable funkci pro zobrazeni ka-
mery. Zde se v pravidelnych intervalech 800 ms kontroluje hodnota classifiedAnimal a po-
kud je po tomto Case stejna, mizeme s jistotou fict, Ze pozorujeme stejny objekt (zviie nebo
nic). Pokud je tedy tato hodnota zvite, zobrazime ji uzivateli tak, ze se z pod stranky vysune
tzv. ModalBottomSheet neboli ,,modalni* okno, jehoz charakteristikou je vyobrazeni na
nejvyssi urovni — Ul prvky pod nim nejsou aktivni. Jakmile dojde k tomuto okamziku, apli-
kace dale pozastavi detekovani a v modalnim okné€ zobrazi obrazek detekovaného zvirete
s tlacitkem, kterym se uZivatel mizZe dostat do jeho detailu. Jakmile uzivatel okno zavie
(kliknutim mimo okno nebo jeho stazeni dolil), popft. se vrati z detailu zvitete, aplikace po-

kracuje v detekovani.

6.3.1.2 Aktualizace Ul

Je jasné, ze design nahledu kamery musel byt patii¢né¢ upraven. Nyni obraz z kamery zabira
témer celou plochu stranky. Opakem je miso ve spodni ¢asti, které obsahuje rozdéleni dete-

kovani zvifat na zalozky ,,Zivé“ a ,,Fotografie*.

Zalozka Zivé je automaticky spusténa pii vstupu do této stranky aplikace a zna&i zobrazeni
,»Z1vého* obrazu z kamery, a naopak v zéloZce Fotografie ma uzivatel moznost vybrat foto-

grafii z ulozisté¢ mobilniho telefonu, na které si pieje detekovat zvite.

Na hlavni strance (Zive) navic pfibyli funkce pro pozastaveni detekce, vytvoreni snimku
a zoom kamery. Horni menu aplikace bylo odstranéno a pro umoznéni uzivateli tuto stranku
opustit bylo v levém hornim rohu doplnéné tlacitko se symbolem domecku, kterym se po

stisku dostane na prvotni stranku aplikace — Kategorie.

Pokud uzivatel vyfoti fotografii, jeji zmensenina se objevi v pravém hornim rohu. Zde ji ma
jesté po dobu 3 vtefin moznost odstranit. Po uplynuti této doby se zmensenina fotky vytrati

a snimek zastane uloZeny pfimo v globalnim lozisti, kde si jej miize uzivatel zobrazit.
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Rozpoznavan( zvitat je N
pozastaveno Mravenecnik

Kapybara i T o

- x1.00 . ..
Otevfi galerii

Fotografie Fo

Obrazek 15. Na levém obrazku miiZeme vidét vysunovaci okno obsahujici detekované
zvite. Prostfedni obrazek obsahuje design zobrazeni kamery spolu s pofizenym snimkem.

Obrazek vpravo ukazuje zalozku ,,Fotografie” s detekovanym mravenecnikem v obrazu.

6.4 Data zvirat

Z kapitoly vyse (5.4.1) vyplyva, Ze veskerd data zvitat jsou uloZena v textové podobé Va-
lues. Abychom ale k témto datim mohli jako uzivatelé ptistoupit v samotné aplikaci, mu-
sime si je prvné néjakym zpiisobem inicializovat do potiebnych proménnych. Zpiisobii, jak

toho docilit bylo hned né€kolik, ale zvitézit mohl pouze jeden.

Pro tuto potiebu tedy byla vytvorena tfida, nebo piesnéji objekt AnimalData v souboru
AnimalData.kt. Typ objekt se v programovacim jazyku Kotlin pouziva pro vytvofeni sin-
gleton tiid, diky kterym je mozné tuto tiidu (objekt) jednou inicializovat a poté k datim
kdykoliv a kdekoliv pfistupovat. To znamena velikou vyhodu béhem nacitani velkého mnoz-
stvi dat, kdy je timto feSenim staci naCist pouze jednou, a to pfi zapnuti aplikace. Problém,
s kterym se autor potykal bylo pak samotné nacitdni dat z hodnot Values do proménnych
kodu kotlin. Jiz vime, ze kazda hodnota ma unikatni klic, tento kli€ je ale nutné zapsat piimo
v kodu nebo jej ziskat pomoci funkce. Druhé feSeni ma za vysledek kratky a jednoduchy

kod, ktery automaticky ziska vSechny pottebné klice zvifat ovSem za cenu snizeni rychlosti
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nacitani. Proto bylo béhem vyvoje vyuzito prvni feSeni, kde bylo zapotiebi ruéné sepsat list
vSech kli¢l s pouzitim zminéné notace R.array.zvire + ke kazdému zvifeti i jejich obrazky.

Toto feSeni ma asi jako jedinou vyhodu v rychlosti nacitani dat (n€kolik milisekund).

Vytvoreny objekt uchovava instanci dat pro savce, ptaky i plaze zdroven pomoci proménné
nazvané allAnimalsinstance, ktera je typu mutableListOf<MutableMap<String, Animal>>.
Miuzeme si povSimnout tfidy Animal. Jedna se o data tFidu indikujici zpiisob ulozeni infor-

maci konkrétniho zvifete ve tvaru:

Obrazek 16. Data tfida Animal.

Tato tfida navic vyuZziva anotaci Parcelize pottebnou pro pienaseni vytvorenych objekt

Animal mezi obrazovkami v navigaci.

Hlavni ¢ast v objektu AnimalData je funkce animalsToList(). Ta se na zdkladn€ vstupu stara
o vygenerovani vystupu do listu allAnimalsinstance. Mezi vstupy patii hlavné list klict hod-
not obsahujici textové informace zvifat a klice k jejim obrazkiim. Postupem c¢asu navic
i soufadnice do mapy, ktera je k nalezeni u informacich kazdého zvitete a ve které¢ je mozné
ziskat prehled, kde se dané zvite ve svéte nachazi. Diky témto informacim se vytvofi objekt
Animal, ktery se vklada do mapy (typ map v Kotlinu) s ptislusnym kli¢em zvitete (anglicky
nazev). Objekt dale obsahuje funkce pro uloZzeni a odstranéni zvifete z objevll v aplikaci

a také funkci na aktualizovani jejich stavu, které je potiebné pii startu aplikace. Taktéz
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obsahuje funkci, ktera vraci hodnotu true nebo false (pravda/nepravda), jez udava, zda bylo

zvife objevené.

Podobnym duchem se nese 1 objekt ZooData v souboru ZooData.kt. Zde se ale pracuje

s daty zoologickych zahrad.

6.4.1 Data zviirat ve Values podobé

K vysSe uvedenému obrazku (Obr. 16) a vytvotfeni objektu Animal nam tedy patii hodnoty
zvitat v jejich podob¢ Values hodnot. Ty maji podle obrazku nize (Obr. 17) nésledujici for-
mat. Mizeme si pov§imnout, ze data zviiete jsou shodna s prvnimi osmi potfebnymi daty

v data tfidé Animal. Zobrazeni téchto dat v aplikaci uvidime na konci nasledujici kapitoly.

Obrazek 17. Data zvitat v podob¢ values hodnot.

6.5 Nahled detailu zvirete

V momenté¢, kdy fungovalo nacitani dat o zvitatech a bylo se k nim tak mozné pomoci navi-
gace dostat, zacala se prace na samotném programovani stranky, ktera zvifeci data zobrazi
uzivateli. Z dratového modelu aplikace si 1ze povSimnout velkého obrazku zvifete zabiraji-
ciho témét pll strany. Ve spodni Casti tohoto obrazku je pak nazev daného zvitete. Pod ob-
razkem uz jsou v piehledné formé zobrazeny zakladni informace a déle delsi informacni text,
ktery je rolovatelny pro Setfeni mista. Timto zpisobem byl detail zvifete zobrazen v prvnich

verzi aplikace.
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6.5.1 Mapa zvirat

Béhem vyvoje vznikalo nespocet napadl na funkcionality, které ovSem nebylo mozné vzdy
zcela zrealizovat. Jednim z realizovanych napadii ovSem bylo vytvofeni mapy, na které by
se zobrazovaly tecky v mistech, kde se na Zemi vyskytuji dané zvifeci druhy. Aby bylo
mozné tecky vykreslovat v pfesnych mistech obrazku mapy pfi riznych velikostech, bylo
pottebné ziskat jeji métitko v zavislosti na velikosti redlné fotky a zobrazené v mobilnim
se tvofily na zakladé origindlniho obrazku a soufadnic zobrazenych néstrojem Malovani
a kurzorem mysi. Timto zplsobem je mozné transformovat originalni body z obrazku do
zmen$ené¢ho obrazku mapy zobrazené v mobilni aplikaci a v téchto bodech vykreslit poza-

dované tecky, které maji na sob¢€ naptiklad aplikovanou animaci ménici se velikosti.

Data téchto bodovych soufadnic jsou vytvofena pomoci enum hodnot, které maji v Kotlinu
tu vyhodu, Ze k nim mohou byt pfidélené funkce. Timto zplisobem byla vytvofena tfida
enum class AnimalAppearance(){}, ktera ma jako své hodnoty nézvy kontinentl, popf.
jejich casti a abstraktni funkci getCoords(), kterou kazda hodnota (kontinent) implementaci
prepisuje a vraci tak své body na mapé v podobé¢ listu. Kazdy list obsahuje 3 hodnoty, kde
prvni dvé z nich udavaji polohu v origindlnim obrazku X a Y a tfeti hodnota udava métitko
zobrazeni tohoto bodu v podobé tecky. Ukazku zapisu této tiidy mizeme vidét nize (Obr.

18).

ge tCoords():

getCoords():

Obrazek 18. Enum tfida obsahujici data soufadnic mapy.
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6.5.2 Taxonomie zvifat

Dalsim rozsifenim detailu zvitat bylo pfidani jejich 6 zakladnich informaci taxonomické ka-
tegorie — fiSe, kmen, tfida, fad, celed’, rod. Tyto informace museli byt vhodnym zptisobem
doplnény k jednotlivym zvitatim opét v podobé Values uvniti xml souboru, viz Obrazek

17.

6.5.3 Detail zvirete v zoologické zahradé

Tato Cast byla vytvorena téméi v samotném zavéru aplikace a kombinuje nékolik zajima-
vych technik. Jedna se o obrazovku, ve které si miize uzivatel zobrazit informace o konkrét-
nim druhu zvifete z téméf kterékoliv zoologické zahradé v Ceské republice, pokud témito

informacemi disponuji.

Zajimav¢jsi casti této obrazovky vsak je, ze pokud je uzivatel pfipojeny k internetu a ma
zapnuté polohovaci sluzby GPS, aplikace mu sama automaticky vybere nejblizsi zoologic-
kou zahradu a zobrazi data pravé této zahrady. Ke zjisténi polohy je samoziejmosti opét

pritomny dotaz uzivateli o jeji povoleni.

6.5.4 Ukazka

Na nasledujicim obrazku (Obr. 19) mtizeme vidét obé ¢asti detailu zvitete, které v aplikaci
jsou. Témér veskeré komponenty jsou pii vstupu do detailu pro pfijemné;jsi vzhled animo-

vany a stejné tak je animovan i prechod mezi zdlozkami ,,Informace* a ,,V zoo*.

Néazev zvifete mé aplikovanou vertikalni animaci, kdy text sjede shora dolti a fadky ,,ta-
bulky* maji animaci horizontalni k sob¢é opacnym smérem — horni fada textu prechazi zleva
doprava a spodni fadek zprava doleva. Déle si miZzeme povSimnout ikonky na pravé strané
od ndzvu zvifete, tato ikonka udava, ze je aplikace schopna toto zvife pomoci kamery dete-

kovat.

Informacni text je v zdkladu limitovan na zobrazeni 6 fadka, na které kdyz uzivatel klikne
(kdekoliv v textu), tak se stranka ,,natdhne* a zobrazi veskery dostupny text. Toto zobrazeni

je taktéz animovano plynulym piechodem a lehkym poskoc¢enim.

Polozky Taxonomie maji op¢t horizontalni animaci vysunuti zleva doprava a jak jiz bylo

feCeno, tak i1 teCky na map¢ meéni svou velikost.
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] Taxonomie )
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Obrazek 19. Detail zirafy v aplikaci.

Kdyz se presuneme na zdlozku ,,V zoo*, dostaneme vysledek prvni dostupné zoologické
zahrady v seznamu, ktera dané zvife chova. Pokud mame piipojeni GPS, automaticky se
zobrazi nejblizsi zoologickd zahrada, ale jen v ptipadé, Ze dané zvife chova. MlizZeme vidét,
7e na strance mame informace ohledné druhu chovanych zvitrat daného rodu, informace zo-
ologické zahrady o jejim chovu a popfipadé zajimavost. Veskeré texty jsou potfizeny ze stra-
nek kazdé ze zoologickych zahrad. Ve spodni ¢asti si miizeme zobrazit az 3 obrazky (pokud
jsou na jejich strankdch dostupné) zviiete z dané zahrady. Po kliknuti na obrazek se jeho

podoba zvétsi na celou stranku, opetovnym kliknutim se zmensi do zakladni podoby.

6.6 Objevy

Objevy zvifat 1 zoologickych zahrad byly v aplikaci planovany jiz od samotného zacatku.
V aktualni verzi je dostupné pouze jejich ulozeni, popt. zobrazeni detailu zoologické za-

hrady, ale v budoucnu je moznost tuto funkcionalitu rozsitit naptiklad o odznaky nebo ukla-

dani informaci spolu s fotografiemi uzivatele, kde a kdy dané zvite ¢i zahradu navstivil.

Jak tedy z textu vychdzi, objevy jsou rozdéleny na zoologické zahrady a zvifata, ktera jsou
navic rozfazena na kategorie (Savci, Ptaci, Plazi). Kazdéa z téchto polozek ma sviij vlastni

pocet objektli (zahrady a zvifata), které uzivatel mize ,,objevit“. Aktudlni stav spolu
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s celkovym poctem objevenych objektt l1ze videét u kazdé polozky zvlast. K t€émto informa-

cim se dostaneme skrze vyjizdéci naviga¢ni menu a jeho polozky ,,Objevy*.

Objevy

Zoologické zahrady

de Kategorie

Zoologické zahrady

(o] Rozpoznej kamerou

& Objevy

Zvirata

© 0 aplikaci

Obrazek 20. Detail naviga¢niho menu a obrazovky Objevy.

6.6.1 Objevy zoologickych zahrad

V detailu u objevll zoologickych zahrad nalezneme seznam obsahujici 14 zoologickych za-
hrad Ceské republiky a filtr pro jejich zobrazeni — vie, objevené, neobjevené. Kazda polozka
seznamu obsahuje logo zahrady, jeji typ, ndzev / mésto a status, zda byla objevena. K obje-
veni miizeme vyuZzit swipe gesta, diky kterém miZeme zahradu uloZzit do objevi (zleva do-
prava) nebo ji z objevil odstranit (zprava doleva). Dal$i moznost ulozeni bylo navigovani do
detailu polozky pomoci prokliku a zde ve spodni ¢asti skrze vyskakovaci snackbar polozku

ulozit. Tento snackbar byl zobrazen pouze tehdy, kdyZ nebyla polozka jesté objevena.

Chcete ulozit navstiveni zoo do Objevd? ANO

Obrazek 21. Vyskakovaci snackbar na spodku aplikace.

Tento snackbar byl ale pozd¢ji nahrazen ikonou srdi¢ka ve vrchni ¢asti detailu polozek
(zoologicka zahrada a zvitata), jak mizeme spolu se seznamem zoologickych zahrad s vy-

obrazenymi swipe gesty vidét na obrazku nize (Obr. 22).
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6.6.2 Detail zoologické zahrady

Pti prokliku do zoologické zahrady se nam nacte zalozka ,,Informace s velkym népisem
obsahujici ndzev zahrady a 4 zakladni informace: datum vzniku, rozloha, pocet druhl zvitat
a odkaz na webové stranky. Pokud ma uzivatel pfistup k internetu, aplikace mu dale nacte
pomoci Google Places API informace o oteviracich hodinach na cely tyden a dale poskytne
informaci, zda je zahrada aktudlné oteviena. Pro tuto potfebu byl naprogramovan ViewMo-
del, ktery se o nacteni informaci postara a zaroven si jejich stav uchovava. Je nutné po-
dotknout, ze ukladani téchto informaci neni na zakladé podminek pouziti povoleno

(https://developers.google.com/maps/documentation/places/web-service/policies).

Ve druhé zaloZce ,,Mapa“ se téméf pies celou obrazovku vykresli Google mapa s nastavenou
polohou dané zoo. Mapa je vykreslena opét pouze s dostupnym internetovym piipojenim

a o vykresleni se stara Google Maps API.

Pro ziskani API klice k témto dvéma API nastrojiim je nutné vlastnit fakturaéni acet na

strance developers.google propojeny s kreditni kartou, jelikoz mize byt jejich pouZziti pii

mnoha dotazech zpoplatnéno.

= Zoologické zahrady Q Zoologicka zahrada

Zoologicka zahrada

@ Ve o Objevené O Neobjevené

Informace Mapa

Zlin - Lesna

Informace (WE]oF]

Datum vzniku: 1948
Rozloha: 74 ha
Pocet druhd:; 216

PARK DVOR KRALOVE
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N u e N
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Parkovisté 1 Q
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Google Q -
Obréazek 22. Pohled na obrazovku zoologickych zahrad v Objevech a detail obrazovky ob-

sahujici informace a mapu konkrétni zoologické zahrady Brno.


https://developers.google.com/maps/documentation/places/web-service/policies
https://developers.google.com/
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Vyhodou Google Places API je napiiklad jeji jazykova mutace, diky které miZze byt jeji
vystup na zakladé nastaveného jazyka v mobilnim telefonu pielozen i do ¢eského jazyka,
a tak kooperovat s jazykovymi mutacemi celé aplikace podobné jako resources values

(5.4.1).

6.7 Dalsi funkce

Mezi dalsi funkci aplikace miizeme zatadit naptiklad vyhledavani zvitat podle jejich jména.
Ikonku lupy mizeme naleznout témét na kazdé obrazovce v pravém hornim rohu. Po jejim
stisku se vysune klavesnice a textové pole, kde uzivatel miize zadat text. Pokud je pocet
zadanych znakil >= 2, aplikace zane vyhledavat zvifata nehledé¢ na diakritiku, mezery
a pozici znakll v ndzvu zvifat. Vystup vyhledavani je stejny jako zobrazeni konkrétni kate-

gorie zvifat, viz obrazek nize (Obr. 23).

Asi posledni existujici, mimo uvitaci, obrazovkou aplikace je obrazovka ,,0 aplikaci®. Ta
obsahuje vesker¢ informace o vzniku této aplikace s popisem, odkud autor Cerpal data a za

jakym tucelem byla aplikace viibec vytvotena.

= 0 aplikaci

Aplikace byla wvytvofena za ucelem
bakaldfské prace na Fakulté aplikované
informatiky na univerzité Tomase Bati ve
Zliné.

Univerzita Tomase Bati
Fakulta aplikované informatiky
ZDROJE DAT

Hlavnim zdrojem obrazk( pro vytvoreni
modelu pro rozpoznavani zvifat byla
webova stranka Flickr.

Vétsina ikon je dostupnych skrze Material
Design, dalsi byly vygenerovany nastrojem
Midjourney o staZeny z

htt 'lottiefi

Dalsi dalezité zdroje:

Obrazek 23. Vyhledavac a ,,0 aplikaci®.
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6.8 Manifest

Manifest je srdcem mobilni aplikace. V nasem ptipad¢ deklaruje pozadavky pro povoleni:

e Internet

o GPS sluzby

e Kamera

Obrazek 24. Manifest s poZadavky na povoleni.

Dale manifest obsahuje nezbytné informace jako napiiklad téma splash obrazovky, ikonku
a nazev aplikace, nastavené hlavni aktivity nebo Google API kli¢ ptevzaty ze souboru lo-

cal.properties.

Obrazek 25. Manifest se zbytkem informaci o aplikaci.
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7 TVORBA DATASETU

Dataset pro CNN se da chépat jako obrovska sada obrazkovych dat, na kterych se trénuje
neuronova sit’. Tyto obrazky se musi setiidit do spole¢nych tfid (slozek), které spolu souvisi
a nevznikala tak pouze nepojmenovana hromada dat, pro kterou by nebylo vyuziti. Z tohoto

jasné vyplyva, ze se jedna o pomérne tézkou manualni praci, ktera vyzaduje pili, pfesnost

wrwe

K natrénovani aktudlnich modell byly vytvoteny prakticky 2 datasety.

e Prvni z nich je zaméfeny na jiz zminény druh strojového uceni s vyuzitim CNN pro
Image Classification. Tento typ datasetu vyzaduje roztiidéné obrazky na tfidy, které
se v nich vyskytuji. Tyto tfidy jsou ur€eny pojmenovanou sloZzkou, do nichz se dané
obrazky umisti a tim vznikne nasledujici hierarchie:

o Slon

= obrazekl.jpg, obrazek2.jpg, ...
o Zebra

= obrazekl.jpg, obrazek2.jpg, ...
o

e Druhy typ datasetu je pro CNN urenou na Object Detection. Tento druh datasetu
je typicky tim, Ze ke kazdému obrazku se musi vyskytovat specialni soubor, ktery

obsahuje soufadnice hledanych objekt z daného obrazku. Diky tomu je cely proces

vvvvvvvvvv

Dataset tvoii jadro celé préce, jelikoZ bez né€j by se nedala natrénovat neuronova sit’, ktera
by byla schopna zvifata rozpoznat. Pro jeho pfipravu bylo vyuZzito nékolik technik a nastrojt,

které pomohli velkou ¢ast jeho tvorby urychlit automatizaci.

7.1 Image Classification dataset

V této sekci se zaméfime predevSim na vznik a vyvoj datasetu pro typ CNN zamétrené na
klasifikaci obrazu. Jak jiz vime z textu vySe (1.1.1), jedna se o klasifikaci obrazku, ktery sit’

klasifikuje jako jeho celek do ttidy, kterou je naucena a schopna identifikovat.

Tento druh datasetu vyzaduje pomérné velky pocet trénovacich dat, které musi byt roztiidéné

na tfidy v pfiblizn€ rovnomérném rozdéleni, k ¢emu dopomohou riizné nastroje.
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7.1.1 Pouzité techniky

Vyuzitych nastrojii a technik pii tvorbé datasetu pro image classification bylo n¢kolik. Du-
lezitym prostfednikem hrali naprogramované skripty v jazyce Python a aplikace Flickr a
jeho API, se kterou se seznamime nize. Diky tomu bylo alespon ¢aste¢né¢ mozné automati-

zovat slozity a ¢asoveé vycerpavajici proces, ktery by manuélné snad nesel ani dokoncit.

7.1.1.1 Flickr a jeho API

Hlavnim zdrojem obrazkl pro tuto praci byla webova aplikace https://www.flickr.com/,
ktera obsahuje miliony obrazkt oznaceny tagy, které dopomahaji jejich presnému vyhledani
a moznosti stazeni. Ru¢ni stahovani tisice obrazkl je pomérné¢ nemyslitelna zalezitost, na
kterou v aplikaci mysleli a pro vyvojare vytvorili Sikovnou API. K jejimu ziskani se staci na
strance zaregistrovat a nechat si zdarma vygenerovat jeji kli¢, ktery je pottebny ve scriptu

slouzici prave pro stahovani obrazkd.

Script byl napsany v programovacim jazyce Python 3.7.9 a stara se o stahovani obrazk zvi-
fat, které si programator zvoli. V prvni verzi script pouze stahoval obrazky a nic jiného ne-
tesil, coz pfi nasledné rucni filtraci délalo potize, jelikoz bylo zjisténo, Ze nékteré obrazky
jsou stazeny napiiklad 8krat, protoZe je tam lidé n€kolikrat nahrali. Proto byl script upraven
tak, aby po stazeni obrazku zkontroloval jeho bindrni hash s ostatnimi stazenymi obrazky
a pokud by se jiz dany hash n€kde vyskytoval, pravé stazeny obrazek vymaze. Navic se diky
tomu redukoval celkovy pocet origindlnich obrazku, které bylo mozné stdhnout a hrozilo
v zacykleni ,,staZzeni — vymazani“ a proto byla ptfidana dalsi kontrola pro opakované vyma-
zani stazeného obrazku, kdy se po 60 cyklech stahovani pterusi a poptipadé se piejde na

dal$i druh zvifete.

StaZené obrazky se museli jesté ruéné vyfiltrovat, jelikoz se v sad€ vyskytovali takové, které
nemaji s danym zvifetem nic spolecného (naptiklad automobil znacky Jaguar), nebo se v ob-
razku nachazelo v minimalnim métitku. Po vyfiltrovanim bylo u kazdého druhu zvitete ko-

lem 2000-3000 obrazki, coz bylo pro klasifikaci tohoto rozméru pomérné malo.

7.1.1.2 Image augmentation

Pro vyteseni problému s nizkym poctem obrazki existuje technika nazvand augmentace dat.
Diky ni je mozné z malé sady obrazkii vytvofit sadu vétsi, a to s vyuzitim transformaci ori-

gindlnich obrazkd.


https://www.flickr.com/
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Vyuzité transformace:

e Zrcadleni obrazku horizontaln¢.

e Zrcadleni obrazku vertikaln¢.

e Posun obrdzku nahoru nebo doli.

e Otoceni obrazku v rozmezi -30° az 30°.

e Zmeéna métitka obrazku v rozmezi 75 % az 130 % originalni velikosti.

S pouzitim této techniky bylo vygenerovano piiblizné 6000 obrazki do kazdé kategorie pro
zajisténi kolem 8000 az 9000 obrazki kazdého zvitete, coz uz je slusny pocet pro trénovani

CNN zameéfené na klasifikaci.

7.1.2 Finalni zhodnoceni a informace

Dataset se neustale ménil a pfetvarel, ptibyvaly jiné druhy zvifat, popiipad€ byly odstranény
ty, které neobsahovaly spravna data pro dostatecné kvalitni trénovani modelu. Tato faze tvo-
feni probihala zcela paralelné se samotnou tvorbou modelu a jeho uc¢enim, kdy bylo potieba

dolad’ovat rizné detaily datasetu pro zajisténi co nejvetsi presnosti nau¢eného modelu.

Finalni podoba datasetu obsahuje 20 druhti zvitat s celkovym poctem 78 208 obrazka pie-

sahujici 11.4 GB dat. Tento pocet dat byl pii trénovani ptiblizn¢ dvojnasobny, jelikoz byla

na obrazky aplikovana augmentace (7.1.1.2). Jak se dozvime nize (8.2), ne vSechny druhy

zvitat byly v konecném trénovani zahrnuty.

Tabulka 3. Pfehled dat v klasifikaénim datasetu.

(‘feska meno ZVlr:‘:glicky Pocet obrazki = Velikost dat ;I:gl:rl::;z:lﬁe
Mravenecnik Anteater 2909 487 MB 3x
Velbloud Camel 3284 483 MB 3x
Kapybara Capybara 3315 493 MB 3x
Kocka Cat 4 098 471 MB 2x
Pes Dog 4214 518 MB 2x
Kachna Duck 4287 591 MB 2x
Slon Elephant 3221 587 MB 3x
Plamenak Flamigno 4292 568 MB 2x
Zirafa Giraffe 4269 651 MB 2x
Gorila Gorilla 4102 671 MB 2X
Jaguar Jaguar 3932 684 MB 2x
Klokan Kangaroo 4136 711 MB 2x

Lev Lion 4 245 701 MB 2x
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Papousek Parrot 4236 503 MB 2x
Tucnak Penguin 4189 556 MB 2X
Nosorozec Rhino 2 652 449 MB 3x
Lachtan Sealion 4266 598 MB 2x
Tygr Tiger 4 146 721 MB 2x
Zelva Turtle 4179 648 MB 2x
Zebra Zebra 4236 771 MB 2X

7.2 Object Detection dataset

Tato sekce obsahuje detailni popis tvorby datasetu vyuzivajici CNN s technikou object de-
tection. Vytvoteni tohoto typu datasetu vyzaduje mnohem vice Gsili a ¢asu nez u predcho-
ziho typu. Je to diky tomu, Ze aby se CNN mohla 1épe ucit nalézt objekt v obraze, musime
ji tento objekt v trénovacich datech vyznacit, coZ jiZ znaci spoustu rucni prace, kterou nelze

jednoduse automatizovat.
Cely dataset je rozdéleny na 2 samostatné ¢asti.

e Train obsahuje 88 % z celkového poctu dat a slouzi pro trénovani sité.
e Test obsahuje zbylych 12 % dat a je vyuzita pouze pro validaci béhem trénovani.

Na téchto datech se sit’ netrénuje.

7.2.1 Pouzité nastroje

I pti tvorbé tohoto druhu datasetu bylo vyuzito nékolik néstroja, pfevazné v podobe Python
skriptd, které praci mnohonasobné urychlili nebo pomohli opravit chyby v desitkach tisicti
soubori. Veskeré vytvorené anotace jsou ve specidlnim formatu zvaném VOC Pascal, ktery
je potiebny knihovnou TensorFlow pouZitou pro trénovani. Data tohoto formatu maji ucele-
nou strukturu, jsou uloZena v souborech s koncovkou XML a jejich format mizeme vidét na
obrazku nize (Obr. 26). Z téchto dat (obrazek a k nému ptidruzeny XML soubor obsahujici

anotaci) se v konecné fazi vytvarti soubor tfrecord, ktery je vstupnim prvkem trénovani site.
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7?>
- <annotation=
<filename=Elephant_10.jpg</filename>
- =size>
<width=>800</width=
<height=>532 < /height=
<depth=3</depth>
<fsize=
<segmented=0</segmented>
- zobject=
<name>Elephant</name=
< posexUnspecified</pose>
<truncated=0</truncated>
< difficult=0</difficult=
- <bndbox=>
zxmin=161</xmin>
<ymin>4</yminx>
zxmax=800</xmax>
<ymax>532</ymax>
< /bndbox=
<fobject=
< /annotation =

Obrazek 26. Anotace ve formatu VOC Pascal XML.

7.2.1.1 Program Labellmg

Prvnim dileZitym nastrojem je program Labellmg. Jedna se o graficky néstroj pro anotaci
a oznacovani objektl v obrazku. Je napsan v programovacim jazyce Python a pro vSechny

zcela zdarma dostupny pod instalaénim ptikazem pip install labellmg.

8 lab - o X
Box Labels
% 2
[ AEdit Label
i [ difficut
.
Open Dir
7 -
Change Save Dir Elephant
» Elephant
Next Image
Prev Image
Verify Image
Save
File List 8
<> Di\zaloha\U A
O Di\zaloha\U
™ Di\zaloha\U
= DiAzzloha\U
Di\zaloha\U
Di\zaloha\U
Di\zaloha\U
Di\zaloha\U
Di\zaloha\U
Di\zaloha\U
Di\zaloha\U
Dazaloha\U v
< >
Width: 302, Height: 241 / X: 566; Y: 508

Obrazek 27. Ukazka prostiedi programu Labellmg.

V tomto programu bylo ru¢né vytvoreno par tisic anotaci obrazkl né¢kolika malo druht zvi-

fat, jejichZ obrazky byly ptevzaty z jiz diive staZené¢ho datasetu pro image classification.
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Tato ¢ast tvorby si vyzadala nejvice €asu, a i pfes to nebylo mozné bez ziskani vétsiho poctu

dat pokracovat, a proto pfislo na fadu stahovani voln¢ dostupnych datasett se zvitaty.

7.2.1.2 Volné dostupné datasety

Pro zajisténi dostate¢né velkého poctu obrazkl bylo zapotiebi najit a stahnout voln¢ do-
stupnd feseni jinych vyvojaii. Mezi zndmé portaly obsahujici datasety se fadi predevs$im
stranka https://www.kaggle.com/ a https://roboflow.com/. Na nich je mozné zdarma stéh-

nout vytvoiené datasety od jinych uzivateli a pouzit je tak ve vlastnim zajmu.

V této praci to nebylo vyjimkou a n€kolik dataseti bylo stazeno, viz Pfiloha P 1. Nékteré

stazené datasety nebyly vyuzity vibec kviili nizkému poctu obrazkd.

Dohromady bylo stazeno kolem 55 000 obrazki (7,40 GB dat), které bylo potieba vyfiltro-
vat, jelikoz spoustu z nich bylo vadnych, a nakonec je nebylo mozné pouzit. Takovéto ob-
razky byly vétSinou piili§ zmensené, obsahovaly chybné nebo dokonce Zadné oznaceni zvi-

fat anebo byly zabéry potizené z fotopasti, ve kterych bylo zvife zachycené ze Spatnych uhli.

7.2.1.3 Skript pro kontrolu vadnych obrazkii

V této praci byl vyuzity Python skript, ktery zkontroloval vSechny obrazky v datasetu, pro
zajisténi jejich spravného formatu JPEG. Tento skript byl pouzit poté, co se béhem trénovani
objevila chyba oznacujici, Ze dataset obsahuje poskozeny obrazek. Bohuzel ale tato chyba
neobsahovala konkrétni obrazek a vyhledat jej ru¢né bylo v sad€ desitek tisicti obrazkl prak-
ticky nemozné. Skript je vytvorem Yasooba Khalida a 1ze jej najit naptiklad na tomto od-

kaze: https://stackoverflow.com/a/65367773.

Skript byl lehce upraven, aby misto odstranéni vadného obrazku vypsal pouze jeho jméno
a nasledn¢ byl obrazek s jeho pfisluSnym XML souborem smazan ru¢né. Diky tomuto
skriptu bylo nalezeno celkové asi 12 poskozenych obrazki, které béhem trénovani modelu

zaprticinovali jeho pad.
7.2.1.4 Skript pro prejmenovani souborit

Béhem tuprav datasetu bylo vzdy né€kolik obrazki stazeno nebo odstranéno, coz znacilo ne-
konzistentnost v nazvii souborti. Také nazvy souborii ze stazenych datasetli obsahovaly
pouze smesici pismen a Cisel, na které nebyla radost pohledét. Z tohoto diivodu byl vytvo-
feny skript, ktery pfejmenoval vSechny soubory podle pfedstav autora, a to ve tvaru pro

vlastni obrazky: zvire cislo.jpg a ve tvaru pro stazené obrazky: zvire _download cislo.jpg.


https://www.kaggle.com/
https://roboflow.com/
https://stackoverflow.com/a/65367773
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Tento skript dale musi brat v potaz taky XML soubory piislusnych obrazk, jejichZ jména

musi byt az na koncovku totozna.

7.2.1.5 Skript pro editaci XML souborii

Tento skript byl vytvofen za ucelem aktualizovani tagu filename po aplikovani skriptu se
zménou nazvi soubord. Postupem casu byl aktualizovan na vyhledavani chybnych anotaci
ze stazenych datasetql, jelikoz mnohé z nich obsahovali anotované objekty o velikosti mensi
nez 33 pixeld na Sitku nebo vysku, coz je pro TensorFlow hrani¢ni hodnota minimalni veli-
kosti objektu v obrazku. Pokud se pocet objektti v XML souboru rovnal 0, byl tento soubor
spolu s prisluSnym obrazkem ptesunut do slozky, ktera obsahuje vSechny data ve vadném

forméatu pro TensorFlow.

Dale se ve stazenych datasetech objevoval problém v tom, Ze byl objekt anotovan o 1 pixel

az za hranice samotného obrazku, tudiz byl skript doplnény o opravu i té€chto hranic.

Skript taky odstraiiuje nepotiebné tagy path, folder, source, occuled, polygon a tag pose

nastavuje na Unspecified.

Pokud soubor obsahuje anotovany objekt, ktery uzivatel nepotiebuje, 1ze jej timto skriptem
odstranit.

7.2.1.6 Skript pro odstranéni malych obrazki

Mezi stazenymi datasety se Casto objevovali obrazky, jejichz velikost byla pfili§ mala. Tento
skript se stara o pfesunuti takovych obrazki do jiz zminéné slozky, ktera obsahuje vadna
data. Prahova hodnota obrazk je nastavena na 331 pixeli do Sitky 1 vysky a vSechny mensi

obrazky byly pfesunuty.

7.2.1.7 Skript pro tvorbu ,,background* obrazkii

Diky tomuto skriptu bylo vygenerovano 8000 XML soubord k obrazkim, které¢ neobsahuji
zvire, jehoz tiidu by méla neuronova sit’ umét rozpoznat. Diky tomu se muze sit’ piiucit nova
data a redukovat tak pomérn¢ Casté false-positive vyskyty. Vysledny XML soubor tak ob-

sahuje pouze zakladni informace o obrazku bez tagu object.

7.2.1.8 Skript pro dokonceni datasetu

Tento skript je rozdélen na 2 samostatné funkce.
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Prvni funkce s ndzvem split se stara o rozdéleni obrazkt a ptislusnych anotaci jednotlivych
zvitat do jejich slozek frain a test. Pocet obrazki v testovaci sad¢ je 12 % z celkového poctu

obrazkt a na téchto obrazcich se aplikuje validace béhem trénovani.

Druha funkce moveToTestTrainFolders je pouzita pro prekopirovani vSech dat ze slozek
train a test jednotlivych zvitat do jedné spolecné slozky train a test. Tyto slozky jsou findlni
¢asti dokoncenim datasetu, jelikoz obsahuji vSechna trénovaci a valida¢ni data spolu na ,,jed-

nom*“ misté a uz z nich zbyva jen vytvofit soubory tfrecords.

7.2.1.9 Skript pro generovdani TFRecord souboru

Jedna se o originalni skript od TensorFlow dostupny pod timto odkazem: https://tensorflow-
object-detection-api-tutorial.readthedocs.io/en/latest/training.html#create-tensorflow-re-
cords, ktery byl lehce upraven pro moznost doplnéni background obrazkt do datasetu s po-

moci https://github.com/tensorflow/models/issues/3365#issuecomment-661326737.

Z ptedeslych slozek train a test jsou vygenerovany TFRecord soubory obsahujici binarni
informace o jednotlivé sad¢ dat. Diky témto souborim je mozné efektivnéji manipulovat
s velkym mnozstvim dat, jelikoZ jsou timto zptisobem uloZena pohromadé a tvoii tak jeden

velky list, nad kterym lze rychle operovat.

7.2.2 Finalni zhodnoceni a informace

Podobné jako u klasifikaéniho datasetu se i tento dataset budoval paralelné¢ beéhem vyvoje
celé aplikace a trénovani jejiho modelu. Jednalo se o casové narocnou praci a veskeré jeho
upravy by nebylo ani mozné bez dodate¢nych skripti provést. Divodem vytvoteni tohoto
datasetu a nasledné i modelu CNN byla nadéje pro ziskani lepSich vysledkii béhem rozpo-
znavani zvifat.

Stejné jako u predchoziho datasetu ma i tento néjakou finalni podobu. Obsahuje celkem 19

druhti zvitat, kdy bohuzel nebylo mozné vSechny pouzit. Celkem se jedna o 53 302 obrazkt

zabirajicich 6,19 GB dat na disku (spolu se soubory obsahujici anotace). Zaroveit mizeme

ptipocitat 1,18 GB dat jiz zminéného ,,background* datasetu s 8_001 obrazky.



https://tensorflow-object-detection-api-tutorial.readthedocs.io/en/latest/training.html#create-tensorflow-records
https://tensorflow-object-detection-api-tutorial.readthedocs.io/en/latest/training.html#create-tensorflow-records
https://tensorflow-object-detection-api-tutorial.readthedocs.io/en/latest/training.html#create-tensorflow-records
https://github.com/tensorflow/models/issues/3365#issuecomment-661326737
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Jméno zvirete

Pocéet obrazku

Tabulka 4. Pfehled dat v detekénim datasetu.
Celkova velikost

Cesky Anglicky dat
Buvol Buffalo 286 174 MB
Kapybara Capybara 728 109 MB
Kocka Cat 11 094 1,06 GB
Krava Cow 4016 134 MB
Jelen Deer 3447 186 MB
Pes Dog 11455 1,16 GB
Slon Elephant 2 340 244 MB
Plamenak Flamigno 100 12,80 MB
Zirafa Giraffe 1086 281 MB
Jaguar Jaguar 1128 160 MB
Klokan Kangaroo 1 498 265 MB
Lev Lion 1416 70,50 MB
Papousek Parrot 2 056 77,40 MB
Tucnak Penguin 2 856 144 MB
Nosorozec Rhino 1370 178 MB
Ovce Sheep 2 966 213 MB
Tygr Tiger 2199 1,28 GB
Zelva Turtle 949 98,30 MB
Zebra Zebra 2312 385 MB

Jakmile byl dataset vytvoren, autor se rozhodl jej nahrat na znamy server kaggle.com, ktery
obsahuje spoustu datasetd jinych autorti. Tento dataset je voln€é dostupny na nasledujicim

odkazu: https://www.kaggle.com/datasets/jirkadaberger/zoo-animals.


https://www.kaggle.com/
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8 TRENOVANI MODELU

Tato ¢ast popisuje celkovy vyvoj modelu, ktery je v aplikaci vyuzity pro rozpoznavani zvi-
sit’ naucit, bylo potfebné nasbirat a vytiidit velky pocet obrazki, na kterych se sit’ u¢i. Popis

této Casti je uveden vyse v kapitole Tvorba datasetu (7).

Trénovani navic od datasetu vyzaduje 1 vysoky hardwarovy vykon a spoustu ¢asu. Prvni
vytvoiené modely byly trénovany na osobnim notebooku MSI GE62 VR 7RF Apache Pro
s 16 GB paméti RAM, grafickou kartou NVIDIA GTX1060 s 3 GB paméti a CPU 17-
7700HQ. Rychlost trénovani modelli obvykle zavisi na dostupném HW, slozitosti modelu
a poctu trénovacich dat. Kazdé provedené trénovani (viz nize) na osobnim notebooku trvalo
pfiblizn€ od 10 h po 16 h. Pozdé&ji byla moznost pouZiti grafickych karet virtualni organizace
MetaCentrum (8.4), které diky jejich vykonu dovolili plné trénovani modela v relativné

kratkém case.

8.1 API pro vytvoreni vlastnich modelii

JelikoZ je téméf nemozné pro jednotlivce s omezenymi zdroji vytvotit kompletni model neu-
ronové sité schopné detekovat komplexni objekty, kterymi jsou prave zvitata, bylo pro tré-

novani vyuzito né¢kolika API.

Dalsi obrovskou limitaci béhem trénovani byl pozadavek, aby mohl vysledny model fungo-
vat na mobilnich zafizenich. Takovy model vyZzaduje format tflite (2.2.1.1) se specialné
upravenymi parametry, které bohuzel nejsou dostupné kdekoliv a jejich export (vytvoieni)

z ,.klasického* modelu neni jednoduchy.

Béhem vyvoje bylo vyuzito nékolik odlisnych API, kdy ale ne vSechny podporovaly praveé
export modelu do tflite formatu obsahujicim metadata, které udavaji informace o vstupu

a vystupu modelu pro jednodussi pouziti v Android Studiu.
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8.1.1 TensorFlow lite model maker

Jedna se o knihovnu, ktera sjednocuje jednoduché trénovani modelu spolu s transfer lear-
ning*, které dopomize v rychlosti trénovani. S pouzitim této knihovny je mozné natrénovat
model optimalizovany na mobilni zafizeni v par fadcich kodu bez nutnosti velkych védo-

mosti.

Abychom toto API mohli pouzit, stac¢i jej nainstalovat konzolovym piikazem pip install -q
tflite-model-maker (berme v potaz pfedem nainstalovany a nastaveny python). Tento pii-

kaz stahne a nainstaluje vSechny potfebné bali¢ky a pfipravi knihovnu k jejimu pouziti. [41]

K naslednému pouziti staci vytvortit python skript a na jeho zacatek importovat potiebné

balicky:

glob
struct unpack
tensorflow tf
togddm togddm

tf. wersion .startswith('Z'")

tflite model maker image classifier
tflite model maker.image classifier DatalLoader

Obrazek 28. Import knihoven pro TFlite model maker.

Dale ndm jiz jenom staci nacist dataset, vybrat verzi modelu a spustit jeho trénovani funkci
image_classifier.create(). V z&véru mizeme model exportovat do formatu tflite, ktery jiz
zaroven bude obsahovat metadata.

tf.config.experimental.set_memory_growth(tf.config.list_physical_devices|('GFU") [0], }

images path = "animalsData\\images"

data = DataLoader.from folder (images_path)
trainData, restData = data.split(0.8)
wvalidationData, testData = restData.split(0.53)

modelSpec = 'efficientnet_lite3’
model = image classifier.create(
train data=trainData,
wvalidation data=validationData,
model spec=modelSpec,
epochs=5

)

loss, accuracy = model.evaluate (testData)
model . export (export dir=".")

Obrazek 29. Priklad kodu pro trénovani klasifika¢niho modelu.

4 Jedn4 se o techniku strojového udeni, kdy se naucené vlastnosti n&jakého problému aplikuji na jinou/novou
ulohu.
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Z vyse uvedenych obrazkl (Obr. 28, Obr. 29) je patrné, Ze s pouzitim této knihovny je vy-

tvofeni modelu opravdu jednoduchou zélezitosti.

Knihovna déle podporuje 1 trénovani modelu pro detekci objekti. Jelikoz se ale jedna o slo-

o 24

ani po nékolika pokusech — trénovani vzdy spadlo na nedostatek grafické paméti. Pozd¢ji
proto byla knihovna nainstalovana na stroje MetaCentra, kde ji ale bohuzel nebylo mozné
spustit v diisledku chybéjicich systémovych ovladact, které knihovna potfebuje a autor je

nemohl bez patiicnych prav nainstalovat.

8.1.2 TensorFlow 2 Object Detection API

Jelikoz selhal pokus trénovani modelu pro detekci objekti pomoci TensorFlow lite model

maker, bylo potfebné najit n¢jaké jiné feseni. Jednim z téchto fesSeni bylo pouZiti ,,bratrské*
API knihovny zamétené piimo na detekci objekt: TensorFlow 2 Object Detection API.
Diky tomuto API je mozné trénovani modelu ,,od nuly* nebo skrze transfer learning pouzit

jiz existujici feSeni, které nam usSetii spoustu Casu.

8.1.2.1 Instalace

vvvvvv

zen doporuceny postup. Problém byl vétSinou v novéjSich verzich, kdy nékteré jejich ¢asti
nespolupracuji s knihovnami jinych stran, které jsou ale taky potfebné. Pro zajisténi funkc-
nosti tohoto API 1 po instalaci jinych knihoven bylo vytvoteno Cisté python prostfedi pomoci
nastroje Anaconda. Takto vytvofené prostiedi se izoluje od hlavniho systémového prostredi
a tim vznikne jedno unikétni a konzistentni prosttedi pro rizné potieby, v tomto piipadée se

jednalo o nainstalovani daného Object Detection API.

Jak 1ze v doporu¢eném navodu vidét (https://tensorflow-object-detection-api-tutorial.read-
thedocs.io/en/latest/install.html), pro spravné nainstalovani a pfichystani veskerych funkci-

onalit knihovny je potfeba dodrzet nékolik presnych krok.

8.1.2.2 Priprava TF Object Detection API

Trénovani pomoci tohoto API vétSinou funguje na principu transfer learning, kdy si uziva-
telé mohou vybrat z nékolika pied trénovanych modeli siti a na nich aplikovat sva data pro

jejich  konkrétni tlohu. Veskeré modely jsou dostupné na nasledujici adrese:
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https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object _detection/g3doc/tf2 de-
tection_zoo.md. Vybér je opravdu veliky, ale jak jiz bylo zminéno, tato prace je limitovana
na pouziti modelu, ktery je mozné pouzit na mobilnim zatizeni. Z [23] vyplyva, Ze jako je-

diné mozné feSeni je pouziti nékterého z modelii architektury SSD.

Béhem prvnich testl byl stazen model SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320. Pied spusté-

nim trénovani bylo vzdy nutné upravit konfiguracni soubor pipeline.config, ktery je do-

stupny se stazenym modelem. Bylo nutné zménit pocet kategorii, nastavit pocet trénovacich

kroki a cesty k vytvofenym tfrecords soubort, které obsahuji veskera data datasetu. Z na-
vodu byla vytvotfena nasledujici hierarchie pro snadnou a rychlou orientaci mezi slozkami

a soubory:

tensorflow

—— models

— protoc

—— scripts

—— metadata_creator.py
—— generate_tfrecords.py
—— workspace

L train_1

—— annotations

—— label map.pbtxt

— test.record

—— train.record

—— models

L— my ssd_lite 320
— classes.txt

— pipeline.config
—— pre-trained-models

L— ssd_lite 320

— checkpoint

— ckpt-0.data-00000-0f-00001
— ckpt-0.index
—— checkpoint
—— saved _model

—— pipeline.config
— export_tflite graph tf2.py
—— exporter main_v2.py
—— model main_tf2.py

—— notes.txt

Posledni 3 *.py soubory jsou skripty samotného API, které miiZeme naleznout v ten-

sorflow/models/research/object detection.


https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/tf2_detection_zoo.md
https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/tf2_detection_zoo.md
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_coco17_tpu-8.tar.gz
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8.1.2.3 Trénovani s TF Object Detection API
Pokud mame vse piipravené, staci uz jenom pouzit jeden piikaz a trénovani modelu zacne:

python model _main_tf2.py --model_dir=models/my ssd_lite 320 --
pipline_cofig_path=models/my ssd_lite 320/pipeline.config --num_workers=2

Béhem trénovani se do slozky my ssd lite 320 ukladaji checkpoint soubory uchovavajici
posledni stav sit¢ béhem trénovani. Z téchto souborti jde mozné bud’ pokracovat v trénovani,

nebo z nich vytvorit finalni podobu modelu a jeho ptipadny export do jinych formatt.

8.1.2.4 Vytvoieni tflite modelu

Z posledniho checkpointu mizeme kdykoliv vytvofit findlni model site, jez potom mizeme
vyuzit k nému pfidruzené aplikaci. Abychom mohli model vyuZzit v nasi mobilni aplikaci,
pottebujeme model v podobé tflite formatu obsahujici metadata naucené sité. K tomu mi-

Zeme vyuzit jiz nachystané skripty, opét s pouzitim ptikazoveho fadku:

python export tflite graph tf2.py --pipeline_config_path=models/my ssd_lite 320/pipe-
line.config --trained_checkpoint _dir=models/my _ssd_lite 320 --output_directory=mo-
dels/my ssd_lite 320/tfliteexport

tflite_convert --saved _model dir=models/my ssd_lite 320/tfliteexport/saved _model --out-
put_file=models/my ssd_lite 320/tfliteexport/saved _model/ssd _320.tflite --
input_shape=1,320,320,3 --input_arrays=normalized_input image_tensor --out-
put_arrays='TFLite Detection_PostProcess','TFLite_Detection PostPro-
cess.: 1','TFLite Detection PostProcess:2','TFLite Detection PostProcess:3' --infe-

rence_type=UINTS --allow custom_ops

Posledni ¢asti je zapis metadat do vytvofeného tflite souboru. K tomu byl pouzity skript
dostupny na adrese: https://www.tensorflow.org/lite/models/convert/metadata_writer tuto-
rial#object detectors. Vstupem do tohoto skriptu je cesta k existujicimu tflite souboru, tex-
tovému souboru obsahujici vSechny tiidy ve spravném pofiadi a cesta s ndzvem vygenerova-
ného tflite souboru s metadaty. Ptikaz mlize vypadat nasledovné:
python metadata_creator.py -t ../workspace/ train_1/models/my_ssd_lite 320/tfliteex-
port/saved _model/ssd_320.tflite -1 ../workspace/ train_1/models/my ssd_lite 320/clas-
ses.txt -o ../workspace/animals/models/my ssd_lite 320/tfliteexport/saved mo-

del/ssd 320 metadata.tflite
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Timto zpiisobem miiZeme v par jednoduchych krocich ziskat model, ktery 1ze importovat do

mobilni aplikace a kone¢né ho pouzit.

8.2 Model pro Klasifikaci

Viibec prvnim natrénovanym modelem byl model pro klasifikaci obrazu (1.1.1), jelikoz se

jednalo o jednodussi variantu datasetu (7) a jak bylo zji$téno, tak i trénovani.

Trénovani prob&hlo na osobnim notebooku autora s pomoci TensorFlow lite model maker

knihovny. Celkem byly natrénovany asi 3 modely, které se mezi sebou liSily pouze poctem

obrazki a kategorii.

Finalni klasifika¢ni model obsahuje celkem 18 kategorii zvifat: mravenecnik, kocka, pes,
kachna, slon, plamendk, zirafa, gorila, jaguar, klokan, lev, papousek, tucnak, nosorozec,
tulen, tygr, Zelva a zebra. Z tabulky (Tab. 3) tedy vyplyva, Ze kapybara a velbloud byli z fi-
nalni podoby klasifika¢niho modelu vynechani. Velbloud byl vyfazen z divodu nevhodnych

obrazkt a kapybara chybi z diivodu pozdniho vytvofeni jejiho datasetu.

Na tomto modelu probihalo prvni redlné testovani aplikace v zoologické zahradé Zlin —
Les$na a s prekvapenim autora fungoval pomérné dobie — bylo ov§em nutné pouZzivat zoom,
aby bylo zvife na obrazu dostatecné veliké. Diky vysledku testovani, které mizeme vidét
nize (9.1), byl tento model zafazen do vytvofené mobilni aplikace ve funkci rozpoznavani

zvitat z fotografie.

Od t¢é doby byl model ponechén tak jak je a autor se zacal vénovat modelu pro detekei, ktery

mohl pfinést presné¢jsi vysledky.

8.3 Model pro detekci

Z vyse uvedenych piic¢in byl model pro detekci objektl (zvifat) natrénovany pomoci Ten-
sorFlow Object Detection API. Béhem vyvoje byl natrénovany nespocet modeltl, jejichz
charakteristiky se ménili v diisledku zmén datasetu a taky nastaveni pipeline.config souboru.

Navic trénovani nejdiiv probihalo na detektoru SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320, ktery

byl pozdéji nahrazen za jeho druhou variantu s vys$§im rozliSenim obrazu 640x640. Tento

detektor ma o 6 % (28.2 %) lepsi prumérnou presnost na velkém datasetu COCO.

Z jiz zminéného datasetu pro object detection (7.2.2) bylo k vytvofeni findlniho modelu vy-
uzito 29 017 obrazki pro trénovani a 3 933 pro validaci, celkem tedy 32 950 obrazkd.

Z tohoto poctu obrazki bylo diky anotovani ziskano celkem 46 739 objekti zviiat.


http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_coco17_tpu-8.tar.gz
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Mezi naucené zvirata finalniho modelu se dostalo téchto 13 tiid: slon, zirafa, zebra, klokan,
tygr, jaguar, nosorozec, zelva, kocka, pes, papousek, tucidk a kapybara. Zbytek zvitat se

bohuzel bud’ kviili malému poctu obrazki nebo jejich kvalité do finalniho modelu nedostalo.

8.4 MetaCentrum

MetaCentrum (MetaVO) je virtualni organizace Ceské republiky zabyvajici se poskytova-
nim vysoce vykonného hardwaru ve formé Gridovych vypoétd®, studentiim a akademickym

pracovnikiim ve ¢lenském sdruzeni CESNET zdarma. [42]

ITalnnovations

Obrazek 30. Mapa propojenych mist spadajicich do MetaCentrum. [42]

Pro finélni trénovani pouzitého modelu ve vytvotené aplikaci byla pouzita prave tato sluzba,
kterd vyrazn¢ dopomohla sniZeni ¢asu trénovani, a hlavné vytiZenosti osobniho pocitace

autora této prace.

8.4.1 Seznameni a prvotni nastaveni

Samotna registrace probiha klasicky jako na kazdé jiné strance, ale s vyuzitim Skolniho
emailu studenta, ktery je spravovan federaci edulD.cz spadajici pod jiz zminéné sdruzeni

CESNET.

K plnému vyuziti grafickych karet pfi trénovani modelu jsou zapotiebi knihovny CUDA,
které jsou dostupné na vybranych grafickych kartach spolecnosti NVIDIA. Abychom je

ovSem mohli vyuzit, je potfeba zaregistrovat se jako developer na strdnkdch NVIDIA

5 Gridové vypocty znamenaji propojeni n&kolika PC z riiznych lokaci pro dosaZeni co nejvétsiho vypocetniho
vykonu.
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(https://developer.nvidia.com/) a souhlasit s jejich licenci. V MetaVO jsou pro nds tyto

a mnohé dalsi licence pfipraveny a staci s nimi souhlasit.

8.4.1.1 Konfigurace nastroje PuTTy

Po registraci a ptihlaseni jiz mizete dostupné vypocetni zdroje vyuzivat pro své potieby. Pro
pfistup na samotnd zafizeni se dd na pocitaCich s operacnim systémem Windows pouZit
voln¢ dostupné aplikace PuTTYy, kterd pies okno terminalu obstaréd pfipojeni na vzdalenou

sit MetaVO, kterd vyuziva operacni systém Linux.

Pro pohodIné a rychlé ptihlaseni 1ze ulozit nastaveni piihlasovaci konfigurace, abychom po-

kazdé nemuseli délat vSe manudlné, kdyz se chceme na sit’ MetaVO ptihléasit.

#8 PuTTY Configuration ? X 8 PuTTY Configuration ? X
Category Category
= Basic options for your PuTTY session =) Session Data to send to the server
: Logging Specify the destination you want to connect to Logging Login details
‘eminal —I- Terminal
- Keyboard Host Name for IP address) Port e Keyboard Autodogin usemame j_daberger
- Bell [skint metecentum.cz |[22 o el When usemame is not speciiied
- Features Connection type: [ Features ®Prompt () Use system usemame (jirka)
Window . = Window
SSH Serial Other: | Telnet v B i
- Appearance ® o o [ Appearance Terminal details
- Behaviour Load. save or delete a stored session i Behaviour Teminaltype sting
- Translafion Saved Sessions - Tiansiafion Teminal speeds 38400,38400
i Selection |ma{acaﬂlmm | i [ Selection
H Colours Colours Environment variables
=- Connection Default Settings Load = Connection
s = .
- Py e vace L ]
@ 85H @ $5H ] Lo
Delste
- Serial - Senal
- Telnet - Telnet
- Rlogin - Rlogin
- SUPDUP Close window on exit -~ SUPDUP
O Mways @ Never (O Only on clean exit
About Help Cancel About Help Open Cancel

Obrazek 31. Nastaveni ptihlaSeni v PuTTy.

Na obrazku (Obr. 31) lze na levé strané v sekci ,,Session* vidét, ze cela konfigurace je ulo-
zena pod nazvem ,,metacentum®. Adresa, na kterou se uzivatel pfipoji je ,,skirit.metacen-
trum.cz* s portem 22 a typ pfipojeni je zabezpeceny kanal SSH. V sekei ,,Connection/Data*

1ze taky nastavit login uzivatele, ktery se chce prihlasit.

Diky tomuto nastaveni se uzivatel mtze kdykoliv rychle ptihlasit bez nutnosti zadavat vSe

znovu. Nakonec jen zada své heslo a pfihlaSeni do sité je hotové.

@ skirit.ics.muni.cz - PuTTY — m} X

Obrazek 32. Usp&sné prihlaseni do sité programem PuTTy.


https://developer.nvidia.com/
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Toto terminalové okno je urc¢eno jako hlavni a taky jedind moZnost pro praci s vypocetnimi
stroji. Uzivatel je zprvu ptihlasen do tzv. €elniho uzlu, ktery slouzi jako jakysi rozcestnik
a k zédkladni manipulaci v uzivatelském ulozisti, a proto je na ném zakazano provadét vyko-

nove naro¢né operace.

Takové operace se jiz provadéji na vypocetnich strojich k tomu urenych. Pro ptipojeni na

stoje je potfeba vytvofeni tlohy z ¢elniho uzlu.

¢ Interaktivni tloha slouZi pro samotné ptichystani prostfedi, ve kterém bude uzivatel
dale pracovat. Touto ulohou se uZzivateli ptidéli pozadovany stroj a uzivatel muize
manualné provadét operace potiebné k nachystani svého prostiedi.

e Davkova uloha se stard o pfimé zpracovani konkrétniho scriptu, ktery si uzivatel
vytvofi predem. Po pfid€leni pozadovaného stroje se zacne tlloha provadet sama bez

dalsiho vstupu od uzivatele.

Ptiklady pouziti obou uloh nalezneme nize v textu.

8.4.1.2 Instalace potiebnych knihoven

Prvni kroky v MetaVO byly pomérné chaotické, a i pfes pomérné rozsahlou dokumentaci ve
form¢ wiki stranek (https://wiki.metacentrum.cz/wiki/Hlavn%C3%AD _strana) se nedafilo
knihovny TensorFlow zprovoznit. Z téchto divoda byla kontaktovana uzivatelska podpora,

ktera velice ochotné poradila a pomohla zprovoznit zakladni instalaci.

Pro tuto instalaci jiz byla potfebna interaktivni Gloha, ktera byla spusténa nésledujicim pfi-
kazem:
qsub -1 walltime=4:0:0 -q default@meta-pbs.metacentrum.cz -1 se-

lect=1:ncpus=1:mem=8gb:scratch_local=10gb -I

Timto ptikazem se poZaduje stroj s jednim CPU, 8 GB RAM a 10 GB lokalniho uloZiste,
ktery bude uzivateli dostupny po dobu 4 hodin.
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MISTO_INSTALACE=/storage/brno2/home/j daberger/obj detect
cd SMISTO_INSTALACE
export TMPDIR=$§SCRATCHDIR
curl -Ls https://micro.mamba.pm/api/micromamba/linux-64/latest | tar -xvj bin/micromamba
eval "$(./bin/micromamba shell hook -s bash)"

MAMBA _EXE=bin/micromamba micromamba create -p $(pwd)/tf2 -c conda-forge python==3.8 pyco-
cotools libprotobuf==3.19.4 cudatoolkit=11.2 cudnn=8.1.0

MAMBA_EXE=bin/micromamba micromamba activate $(pwd)/tf2
git clone https://github.com/tensorflow/models TensorFlow/models
cd TensorFlow/models/research/
cp object_detection/packages/tf2/setup.py .
pip install .
protoc object_detection/protos/*.proto --python_out=$(pip show pycocotoolsjawk '/*Location:/ {print
$2:})
export LD LIBRARY PATH=$LD LIBRARY PATH:$CONDA PREFIX/lib/
export XLA FLAGS=--xla_gpu cuda data dir=SMISTO INSTALACE/tf2/lib
export TF XLA FLAGS="--tf xla auto jit=2"

clean_scratch

Vyse uvedené linuxové piikazy maji za ukol vytvorit virtudlni prosttedi micromamba na-
zvané ,,tf2* v domovském adresaii uzivatele. Virtualni prostfedi umoznuje instalaci riznych
balikii a knihoven, aniz by ,,ud€lalo nepotadek® v globdlnim prostiedi uzivatele, coZ by
mohlo mit za néasledek nekompatibilitu nékterych knihoven a tim jejich nefunkcnost. Do
vytvoieného prosttedi byly déle nainstalovany potiebné knihovny pro praci s frameworkem
TensorFlow 2 Object Detection API i s podporou GPU pro rychlejsi trénovani. Z oficial-
niho GitHubu byl naklonovan a nainstalovan repozitaf tohoto frameworku. Pro finalni zpro-
voznéni je zapotiebi vytvorit specidlni proménné prostiedi, které obsahuji cesty k dillezitym

soubortim, které jsou frameworkem pozadovany pro jeho fungovani.

Toto, v kone¢ném vysledku pomérné jednoduché, nastavovani nakonec zabralo témét 3 dny
aktivniho zkoumani, jelikoZz se objevovala cela fada problém, z niz nejvétsi byla prave pro-
meénnd s nazvem XLA FLAGS.

Jakmile bylo vSechno nastavené a funkcni, byla vytvorena davkova uloha starajici se o ak-
tivaci vytvoteného prostiedi a v ném spusténi trénovani na ptipravenych datech. Tato ¢ast je

popsana v kapitole vyse (8.1.2.2).
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9 TESTOVANIi MODELU

Pro otestovani exportovaného tflite modelu byl vytvoren skript, ktery jej provéii na testova-
cich datech. Tento skript byl pievzaty z GitHubu (https://github.com/ChrystleMyrna-
Lobo/tflite-object-detection/blob/master/inference.py) a nasledn¢ upraven pro potieby au-
tora. Timto zptisobem byly porovnany 4 posledni vytvofené modely, které se mezi sebou
lisili zejména zpiisobem trénovani a lehkymi zménami datasetu. Déle byl do testovani zata-

zen v potadi 13. model, jez byl poslednim modelem neobsahujici background obrazky v da-

tasetu.
Tabulka 5. Porovnani natrénovanych modela.
Cislo modelu Presnost klasifikace = Presnost priiniku Doba méteni
detekce
13 16,10 % 15,72 % 32 minut
16 76,56 % 71,75 % 42 minut
18 84,56 % 73,90 % 43 minut
19 85,89 % 75,07 % 42 minut
20 86,07 % 76,20 % 43 minut

Z tabulky (Tab. 5) mizeme vycist rizné hodnoty méteni kazdého modelu i pfes pouziti stej-
ného testovaciho datasetu (pro modely ¢. 16-20). Samoziejmé je to diky tomu, jak byly
jednotlivé modely natrénovany. Tyto modely oproti modelu ¢. 13 obsahuji ve svém tréno-
vacim datasetu background obrazky, diky ¢emu mtzeme vidét extrémni rozdil v pfesnosti
modelt. Skript ovSem nefiltruje presnost kazdé detekce, tudiz se do celkového priméru po-
¢itaji 1 velmi Spatné detekce naptiklad pod 50 %. Stejné tak to je ale 1 u zbylych modeld,

které¢ dosahuji mnohem lepsi vysledek, coz je zajimavé sledovat.

Modely ¢islo 16 a 18 jsou trénovany na shodném datasetu se shodné nastavenymi parametry
konfigura¢niho souboru. Jediny rozdil je ten, ze na modelu 16 byl aplikovan experiment
trénovani od nuly. To znamen4, Ze byl ucen pouze na autorem vytvoreném datasetu a ne-
bylo tedy vyuzito techniky transfer learning. U¢eni modelu 18 naopak vychazelo s pred-
ucené¢ho modelu, a tak miizeme vidét rozdil presné 8 % v presnosti klasifikace na novych

datech trénovaciho datasetu.
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Model €. 19 je téméi shodny jako model 16/18. Jedinou zménou jsou nové obrazky datasetu
kocky a psa pro trénovani. Nasledné trénovani probihalo totozn¢ jako model 18, tedy s vyu-
zitim transfer learning metody. Diky tomu mizeme pozorovat pies 1 % zlepSeni v presnosti

klasifikace i lokalizace.

Dalsim experimentem byl model ¢islo 20. Trénovani probihalo na totozném datasetu jako
u modelu 19, ale zménou prosel konfiguracni soubor trénovani, coz podle naseho skriptu
piinasi jesté o néco malo lepsi vysledek.

/4

9.1 Témér realné testovani v aplikaci

Doposud probihalo testovani modelu na pifimych fotografiich zvitat, bylo tedy nutné toto

testovani provést skrze vytvorenou mobilni aplikaci s vyuZzitim kamery mobilniho telefonu.

Jelikoz by testovani s pouzitim stejného mnozstvi obrazk, jako u pfedchoziho druhu testo-
vani, trvalo velmi dlouho, bylo toto testovani provedeno pouze na 3 obrazcich kazdé kate-
gorie pouzitim modelu ¢. 19 a 20 + model Kklasifikaéni. Obrazky se mezi sebou lisi v obtiz-
nosti — vzdalenost zvitete, kvalita nebo zakryté ¢asti zvitete. Zaroven bylo vyuzito i jiz zmi-

nénych aplikaci Google Lens a Seek pro srovnani pfesnosti mezi jednotlivymi aplikacemi.

Obrazek 33. Ukazka testovani pomoci obrazkii.
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Pro spravedlivé otestovani byl mobilni telefon uloZen do vyvySeného pouzdra na stole tak,
aby byly zaji$tény stejné podminky (vzdalenost od monitoru, ndklon) pro testovani kazdé
aplikace na vSech obrazcich. Ukazka této formy testovani je vidét na obrazku vyse (Obr. 33)
a zahrnuje spravn¢ klasifikovany prvni obrazek jagudra a neuspésné klasifikovani prvniho

obrazku nosoroZzce pii pouziti modelu ¢. 20.

Vsech 57 pouzitych obrazki je uloZeno v adresafi: prilohy/DabergerJiri bp 2023/da-
tasets/final_tests/, ktery je dostupny jako ptiloha.

Tabulka 6. Porovnani klasifikovani zvifat z obrazk mezi vytvorenymi modely a aplika-
cemi Seek a Google Lens.

Zvire Model ¢. 19  Model ¢. 20 Klas. mo- Seek Google
del Lens
Gorila : - Q¥ VO VOO
i QR OO OO VOR OOV
Kachna : - X WV VOO
Kapybara O ®) R X ® - XXX VO
Kiokan  DXQ DX® XXX OX¥Q ODOO
Kotka  ODRQ DRV ¥R ®XQ OOV
Lachtan : - O ®O® VX®
Lev PR® XXX XL
Mraveneénik - - @@@ @@@ @@@
Nosorozee | D) R® XXX XXPQ MO
Ppoiick = XPQ WY PO ¥V VOO
Ps ODR® WO® O®® O®® WO®
Plameiidk : I QISIOMIYVICONYIYIY,
Slon.. | @ XXX XXX FX® VOO
Twik = OQ WO® XXX ¥OVR XX
e OO OV XX WOV WOV
zen DOV DOV X WOV VOO
Zeva R WOVO ¥R ®XP0Y XXPXO
Zinhk, DO WO® XX WR®Y WO
Uspésnost 16/39 18/39 4/54 25/57 44/57

V tabulce vyse (Tab. 6) mizeme vidét fadu ikonek, které udavaji vysledek klasifikace kazdé
aplikace, popt. modelu, na jednotlivych tFech obrazcich daného druhu zvifete. Symbol ze-

lené fajtky znaci GspéSnou klasifikaci, a naopak cerveny kiizek zna¢i netspéSnou klasifikaci.
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Z téchto udajti vyplyva pomérné velké selhani v klasifikaénim modelu (pouze 4 sprave
klasifikované obrazky z poctu 54). Naopak aplikace Google Lens byla s pomoci (vybér ob-
jektu v obrazku) schopna rozpoznat a klasifikovat témét 100 % obrazki, bez pomoci jich

bylo 44 z 57.

Model ¢islo 20. ma v celkovém poctu uspésnych detekci o 2 vic nez model 19. Aplikace
Seek byla po vétSinu asu schopné urcit, zda se napiiklad jedna o savce nebo ptaka, presné
klasifikovat zvife byla ale schopna ve 25 ptipadech. Pokud bychom ale brali pouze shodné
kategorie naucenych zvifat jako na modelu 20, vitézem by se oproti Seek stal model ¢. 20,

ktery ma o 2 spravn¢ klasifikované obrazky vic.

Musime vSak podotknout, Ze pohled na obrazky v kamete mobilniho telefonu byl pomérné
vzdaleny, a tak byla plocha reprezentovana zvifetem v malém méfitku, coz detekcei ztéZovalo
a tim vice 1 klasifikaci pouze s pouzitim klasifika¢niho modelu. Obrazky byly proto nahrany
do mobilniho telefonu, kde ve vytvoiené aplikaci probéhl test klasifika¢niho modelu po-
moci funkce klasifikovani fotografie, kde byl model schopny spravné urcit 51 obrazku (2

nedokézal klasifikovat a tieti obrazek slona klasifikoval jako nosorozce).

Zvite nebylo rozpoznané!
Zku o uh

im v

Ma

Mraveneénik Nosorozec

Otevii galerii Otevri galerii Otevri galerii Otevfi galerii

Fotagrafie

Obrazek 34. Testovani klasifikaéniho modelu skrze aplikaci.

9.2 Zavérecfné testovani v zoologické zahradé Zlin LeSna

Posledni zatazené testovani prob&hlo v redlnych podminkach zoologické zahrady Zlin.
U vétsiny velkych savct (slon, nosorozec, zirafa, tygr, zebra) neméla aplikace problém

a bezproblémové je rozpoznala 1 s nizkym pfiblizenim kamery, problémy ale nastaly pii



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 78

pokusu o rozpoznavani malych zvirat, a jesté€ k tomu z velké vzdalenosti nebo Spatnych po-
zorovacich thli ¢i pozorovacich moznosti (sklenéné vitriny, voda, sité, vzdalenost). Nejveétsi
problém snad dé€laly odrazy ve sklech, s kterymi si aplikace neporadila a zvifata za nim ne-
byla téméf schopna rozpoznat. Podobny problém spojeny se vzdalenosti byl u siti, které vy-
mezuji prostor ptakl — papouskd. Tyto problémy ovSem vyiesil druhy model ve funkci kla-
sifikace vyfoceného obrazku, s jehoz pouZitim bylo 1 tyto zvifata mozné rozpoznat. V ote-
vienych prostorach byla aplikace pomoci funkce piiblizeni kamery schopna rozpoznat

1 mensi zvifata — kapybary, zelvy nebo napi. malé klokany.

Naleze vire

Lachtar

Jaguar americky NoscroZec

Otevfi galerii

Fotografie

Obrazek 35. Priklady klasifikovanych zvifat v zoo Zlin.

Ve vyse uvedenych obrazcich (Obr. 35) mlizeme vidét nekteré z uspésné klasifikovanych
zvitat v zoologické zahrad€ Zlin. Dalsi ptiklady Ize shlédnout ve videu, které je opét v pfi-

loze této prace: prilohy/DabergerJiri_bp 2023/text/data/app_testing zlin.mp4.
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ZAVER

Cilem této prace bylo vytvofit kompletni mobilni aplikaci na operacni systém Android, ktera
by byla schopna rozpoznat vybrané druhy zoologickych zvitat. Pro tento ucel bylo potieba
vytvofit a natrénovat model konvolu¢ni neuronové sité. K natrénovani takového modelu
bylo navic potitebné vytvorit kvalitni dataset obsahujici tisice obrazka s danymi zvitaty. Aby
aplikace nebyla chud4 na funkcionalitach, bylo v aplikaci za cil vytvofit i seznam téchto
zvitat spolu s jejich detailnim nahledem a umoznéni uzivateli uloZeni téchto zvifat,

a navic 1 zoologickych zahrad, do tzv. objevu.

Nejprve se bylo nutné seznamit s fungovanim neuronovych siti, jejich stavbou a pottebami
z hlediska dat, na kterych se musi ucit. Behem vyvoje bylo vytvotfeno n€kolik odlisnych
verzi jak datasetu, tak i natrénovanych modelll pro rozpoznavani vybranych zvifat. Tato ¢ast
si vyzadala nejvice Casu 1 Usili, jelikoz bez dostate¢né kvalitniho datasetu nemohl vzniknout
funk¢ni model, ktery by ptesné rozpoznéval zvitata. Béhem obcas 1 nékolika-denniho tréno-
vani modelu probihala prace na samotné mobilni aplikaci. Ta byla naprogramovana jazykem
Kotlin doplnénym o framework Jetpack Compose k tvorbe uzivatelského prostredi. Po na-
vrhu n€kolika funkcionalit byla mezi prvnimi vytvofenymi pravé moznost zobrazeni ndhledu
kamery v aplikaci. Nasledovalo vytvoreni feSeni starajici se o ukladani dat zvitat a zahrad.
Poté ptisly na fadu funkce spojené se zobrazenim téchto dat uzivateli na konkrétnich obra-

zovkach, na které se mize dostat skrze navigacni systém aplikace.

Béhem piiblizné 10 mésict vznikla mobilni aplikace schopné rozpoznat 13 druhti zoologic-
kych zvitat pomoci obrazu mobilni kamery. DalSich 6 druhti zvitat, celkové tedy 19, je apli-
kace schopna rozpoznat pomoci odlisné¢ nauc¢eného modelu na vybrané fotografii z galerie
mobilniho zafizeni. Aplikace taktéz dokéze pozastavit detekci zvirat, vyfotit snimek nebo
zoomovat kamerou. Mezi jeji dalsi funkce patii vyhledani a zobrazeni detailnich informaci
zvitete, vyhledani nejblizsi zoologické zahrady pomoci GPS nebo uloZeni navstiveni zoolo-
gickych zahrad a zvitat do statistik nazvanych v aplikaci jako Objevy. Ve finéle byla apli-

kace fadné otestovana a porovnana s dvéma popularnimi aplikacemi Seek a Google Lens.

Aplikaci je mozné vyuzit na jakémkoliv Android zatizeni ve verzi 7.0 a vyssi. Mize slouzit
jako ucebni pomiicka détem nebo jako interaktivni privodce zoologickou zahradou. Diky
vyhleddvani zvirat miize slouzit i jako rychléd encyklopedie nebo prehledny nastroj slouZzici

k zobrazeni [v budoucnu] viech zoologickych zahrad minimalné v Ceské republice.
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wrv

V ramci diplomové prace miiZe byt v planu dalSi rozSifeni aplikace. Aplikaci by prospélo
piidani novych zvitfat i zoologickych zahrad. Zaslouzila by si hez¢i uzivatelské prostiedi
a volbu nastaveni, ve kterém by si uzivatel mohl nastavit naptiklad domovskou obrazovku,
jazyk aplikace nebo funkce mobilni kamery. Mezi nové funkcionality by bylo moZné zaradit
rozpoznavani zvitrat i podle zvuku, moznost zvife zobrazit pomoci rozsifené reality, nebo
moznost ukladdni vice informaci o objevu ¢i nastavit jejich automatické objeveni pii samot-

ném rozpoznani. V neposledni fad¢ spoluprace piimo se Zoologickou zahradou Lesna.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

ADB Android Debug Bridge

API  Application Programming Interface
GB  GigaByte

GPS Global Positioning System

HTML Hypertext Markup Language

HW  hardware

IDE Integrated Development Environment
10S  iPhone Operating System

MB  MegaByte

NFC Near Field Communication

OCR Optical Character Recognition

OS  Operating System

Popt. poptipadé

.py  Typ souboru znacici Python skript
RAM Random Access Memory

RGB Red Green Blue barevny format
SDK  Software Development Kit

SMS Short Message Service

Tzv. tak zvany

Ul User Interface
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PRILOHA P I: STAZENE DATASETY ZVIRAT

Kapybara

e https://github.com/fredsO/capybara_dataset
e https://universe.roboflow.com/miguel-narbot-usp-br/capybara-and-animals/da-

taset/1

Klokan

e https://www.kaggle.com/datasets/hugozaninil/kangaroodataset?resource=download
e https://github.com/experiencor/kangaroo

e https://universe.roboflow.com/z-jeans-pig/kangaroo-epscj/dataset/1
Tygr
e https://cvwc2019.github.io/challenge.html#
Savana
e https://www.kaggle.com/datasets/biancaferreira/african-wildlife
Slon
e https://universe.roboflow.com/new-workspace-5Skofa/elephant-dataset/dataset/6
Jaguar

e https://universe.roboflow.com/nathanael-hutama-harsono/large-cat/da-

taset/1/images/?split=train
Zirafa
e https://universe.roboflow.com/giraffs-and-cows/giraffes-and-cows/dataset/1
Zelva

e https://universe.roboflow.com/turtledetector/turtledetector/dataset/2

o https://www.kaggle.com/datasets/smaranjitghose/sea-turtle-face-detection

Zebra

e https://universe.roboflow.com/fadilyounes-me-gmail-com/zebra---savanna/da-
taset/1

e https://universe.roboflow.com/test-qeryt/yolov5-9snhq


https://universe.roboflow.com/miguel-narbot-usp-br/capybara-and-animals/dataset/1
https://universe.roboflow.com/miguel-narbot-usp-br/capybara-and-animals/dataset/1
https://universe.roboflow.com/z-jeans-pig/kangaroo-epscj/dataset/1
https://cvwc2019.github.io/challenge.html
https://www.kaggle.com/datasets/biancaferreira/african-wildlife
https://universe.roboflow.com/new-workspace-5kofa/elephant-dataset/dataset/6
https://universe.roboflow.com/nathanael-hutama-harsono/large-cat/dataset/1/images/?split=train
https://universe.roboflow.com/nathanael-hutama-harsono/large-cat/dataset/1/images/?split=train
https://universe.roboflow.com/giraffs-and-cows/giraffes-and-cows/dataset/1
https://www.kaggle.com/datasets/smaranjitghose/sea-turtle-face-detection

e https://universe.roboflow.com/or-the-king/two-zebras
e https://universe.roboflow.com/wild-animals-datasets/zebra-images/dataset/2
e https://universe.roboflow.com/zebras/zebras/dataset/2

e https://universe.roboflow.com/v2-rabotaem-xkxra/zebras v2/dataset/5

Nosorozec

e https://universe.roboflow.com/vijay-vikas-mangena/animal od_testl/dataset/1

e https://universe.roboflow.com/bdomal3-gmail-com/rhino_horn/dataset/7
Kocka a pes

e https://universe.roboflow.com/rudtkd134-naver-com/finalproject2/dataset/2
e https://universe.roboflow.com/the-super-nekita/cats-brofl/dataset/2
Tucénak
e https://universe.roboflow.com/lihi-gur-arie/pinguin-object-detection/dataset/2
e https://universe.roboflow.com/utas-377cc/penguindataset-4dujc/dataset/10

e https://universe.roboflow.com/new-workspace-tdyir/penguin-clfnj/dataset/1

e https://universe.roboflow.com/utas-wd4sd/kit315 assignment/dataset/7
Jelen

e https://universe.roboflow.com/jeonjuuniv/deer-hqp4i/dataset/1
Ovce

e https://universe.roboflow.com/new-workspace-hqowp/sheeps/dataset/1
e https://universe.roboflow.com/ali-eren-altindag/sheepstest2/dataset/1
e https://universe.roboflow.com/yaser/sheep-Ogudu/dataset/3

e https://universe.roboflow.com/ali-eren-altindag/mixed sheep/dataset/1

e https://universe.roboflow.com/pkm-kc-2022/sapi-birahi/dataset/2

e https://universe.roboflow.com/ghostikgh/team1 cows/dataset/5

e https://universe.roboflow.com/ml-dlg4x/liontrain/dataset/2

e https://universe.roboflow.com/animals/lionnew/dataset/2


https://universe.roboflow.com/v2-rabotaem-xkxra/zebras_v2/dataset/5
https://universe.roboflow.com/bdoma13-gmail-com/rhino_horn/dataset/7
https://universe.roboflow.com/the-super-nekita/cats-brofl/dataset/2
https://universe.roboflow.com/utas-wd4sd/kit315_assignment/dataset/7

Papousek

e https://universe.roboflow.com/parrottrening/parrot_trening/dataset/1
e https://universe.roboflow.com/uet-hi8bg/parrots-r4tfl/dataset/1

e https://universe.roboflow.com/superweight/parrot_poop/dataset/5
Kocka, pes, opice, ¢lovek

e https://www.kaggle.com/datasets/tarunbisht1 1/intruder-detection


https://www.kaggle.com/datasets/tarunbisht11/intruder-detection

PRILOHA II: STRUKTURA DAT NA PRILOZENE SD KARTE

I— android_application/ - mobilni aplikace ve standardnim slozkovém formatu obsa-
hujici veskera data
—— app/
— build/
—— gradle/

—— local.properties — konfiguracni soubor pro vlozeni API klice ke Google Pla-
ces/Maps API
—— datasets/
— classification/ - dataset pro trénovani klasifikacniho modelu
— detection/ - dataset pro trénovani detekéniho modelu
— final_tests/ - obrazky pouzité v zavére¢ném testovani aplikace
—— scripts/ - python skripty vyuZité pfi préci s datasety
— text/
I— data/ - slozka obsahujici obrazky a diagramy *drawio obsazené v textu a prezen-
taci prace
— zadani.pdf - zadani bakalatské prace
— fulltext.pdf - finalni verze odevzdané prace do systému STAG
—— training/
— classification/
|— train_classification.py - TensorFlow Model Maker API skript pro trénovani

klasifika¢niho modelu
— 18animals.tflite — vytvofeny klasifikatni model ve formatu *tflite s metadaty
—— labels.txt - zvifata, které je model schopny klasifikovat
—— detection/

L—tf api_training/ - slozka obsahujici data vyuzité béhem trénovani detek&niho
modelu
I— models/ - sloZzka obsahujici data z instalace TensorFlow Object Detection

API

— protoc/ - kompilacni soubory pro praci TF API

—— scripts/

generate_tfrecords.py - skript pro generovani soubort vyuzitych pfi tréno-

vani

| |— metadata_creator.py - skript pro vloZeni metadat do natrénovaného mo-
delu

| L model testing.py - skript vyuZzity pro otestovani vytvorenych *tflite mo-
deltl

L— workspace/

— last_training(20)/ - slozka obsahujici pfipravu u posledniho trénovani
—— models_trained on_metacentrum/ - slozka obsahujici nékolik natrénova-
nych modeld pomoci Metacentra

—— notes.txt - textovy soubor s poznamkami k jednotlivym modeliim
*Vytvoreno webovym nastrojem https://tree.nathanfriend.io.

Stejna data jsou zaroveil dostupna na adrese: https://1url.cz/TrmgR
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