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Abstract

The aim of this work is to develop an application that will classify a loaded
image of the object (building) from a built-in mobile device or mobile camera
into one of the architectural styles such as gothic, renaissance, baroque, art
nouveau, functionalism, and others. The application will be designed for
the mobile device or as a web application for accessibility over the Internet.
The classifier used in the application will be based on convolutional neural
network.

The greatest contribution of the work lies not in the application itself,
but in the creation of a neural classifier for automatic building recognition
that can be used or expanded in the future.

Abstrakt

Cilem préace je vyvinout aplikaci, ktera bude z nacteného obrazku anebo
za pomoci vestavéného fotoaparatu mobilniho zarizeni klasifikovat snimek
objektu (budovy) do nékterého z architektonickych sloht jako je napiiklad
gotika, renesance, baroko, secese, funkcionalismus a dalsi. Aplikace bude ur-
¢ena pro mobilni zatizeni nebo jako webova aplikace dostupnéa pres internet.
Pouzity klasifikator aplikace bude zalozen na technice konvoluc¢nich neuro-
novych siti.

Nejvétsi prinos prace nespociva v aplikaci jako takové, ale ve vytvoreni
neuronového klasifikatoru pro automatické rozpoznavani budov, ktery miize
byt v budoucnu také pouzit a déle rozsirovan.
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1 Uvod

Rozpoznavani a klasifikace objektt z fotografii zazivaji ve dvacatych letech
jednadvacatého stoleti obrovsky rozmach. Hlavné kvili neustalému vyzkumu
zabyvajicimu se neuronovymi sitémi, jehoz dusledkem je vyuzivani neurono-
vych siti v mnoha oblastech. Naptiklad ke klasifikaci architektonickych slohti
budov, ktera je tématem této prace.

Architektonické slohy jsou z historického hlediska velice dulezité. Jejich
prvky jsou klicové pro budovani staveb v budoucnu. Bohuzel krome lidi, kteti
se o tento obor zajimaji, by se naslo pouze nékolik architektt, ktefi dokazi
s jistotou poznat pii pohledu na stavbu, o jaky sloh se jedna. Toto predchozi
tvrzeni je sice pouze domnénkou, nicméné by se ale hodilo vyvinout aplikaci,
ktera dokaze klasifikovat tyto slohy.

Cilem préace je vytvorit aplikaci, kterda ma vysSe zminéné vlastnosti. Nej-
prve je tfeba natrénovat vhodnou neuronovou sit ziskanymi trénovacimi daty
a po dosazeni uspokojivé tispésnosti neuronové sité naprogramovat aplikaci
nebo aplikace, které vyuzivaji danou neuronovou sit za tcelem zobrazeni
vysledku pro vstupni fotografii s konkrétni budovou.

V prvni ¢asti se budeme zabyvat principy neuronovych siti pro klasifi-
kaci obrazkii a dostupnymi optimalizovanymi knihovnami, ze kterych jsou
zminény PyTorch a TensorFlow. Déle se zamérime na architektonické slohy,
které jsou po konzultaci s architektem vhodné pro klasifikaci.

V druhé ¢asti jsou popsané postupy pripravy dat, které byly pouzity
pro uceni neuronovych siti. Nésledné jsou popsany pouzité neuronové sité
a zhodnocen jejich potencial pro pouziti v aplikacich véetné vysledki jejich
uspésnosti. V neposledni radé jsou také popsany implementace jednotlivych
aplikaci, skript pro ptripravu dat a skripti uré¢enych k nauceni neuronovych
siti.



2 Neuronova sit

V této kapitole se budeme zabyvat problematikou umeélych neuronovych siti,
pricemz se omezime pouze na neuronové sité vhodné pro klasifikaci obrazki.
Nejprve je ale tfeba seznamit se zakladnimi principy neuronovych siti.

2.1 Neuron

V biologickém pojeti je to bunka nervové soustavy, ktera podle intenzity
vstupnich signaltt mize vést dany signal anebo signaly dale. Umély neuron
funguje na podobném principu, kde jsou vstupni signély (dendrity v biolo-
gickém pojeti) reprezentovany ¢iselnymi hodnotami, které jsou spocteny po-
moci vhodného matematického operatoru s takzvanymi vahami v linedrnim
zobrazeni (matematickd funkce). Toto linedrni zobrazeni znaci télo nervové
bunky a vysledek zobrazeni je v biologickém pojeti axon vedouci signal déle.
Podrobnéji je neuron ukazan na perceptronu, coz je nejjednodussi neuronova
sit sestavajici se z jediného neuronu [22].

yj:f(aj)
—

Obréazek 2.1: Vlevo: perceptron (obrézek prevzat z [36]) a vpravo: neuron v biologickém
pojeti

Z obrazku 2.1 (vlevo) je vidét, Ze se jednd o funkei (linedrni zobrazeni)
mnoziny vstupt {zo,z1...z,,} na vystup y;. Kazdému vstupu je prifazena
vaha W j,,. Déle se vypocte pomoci daného operdtoru (v tomto pfipadé suma)
vstup do prenosové [22]/aktivacni funkce, kterd mize byt ruzné. Napriklad
funkce sigmoid ze které je vypoctena hodnota vystupu y;. Dilezité je dodat,
ze vystup y; je cislo v intervalu napiiklad od 0 do 1 a miZe byt pouzito
jako vstup do dalstho neuronu. Pokud je takto pouzito, tak se uz nejedna
o neuron ale o neuronovou sit.
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2.2 Vrstevnata neuronova sit pro klasifikaci

Neurony se vétsinou usporadaji do vrstev. Vystup neuronu z kazdé vrstvy
kromeé vystupni je vstupem do kazdého neuronu vrstvy nasledujici, viz ob-
razek 2.2.

Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obréazek 2.2: Nakres vrstevnaté neuronové sité

Vystupni vrstvou je usporadand n-tice prvka v daném intervalu naptiklad
od 0 do 1, kde kazdé prvek muze indikovat (v pripadé aktivacni funkce
softmax indikuje) pravdépodobnost zda patii vstupni objekt do t¥idy. Tato
n-tice je indexovana. Ke kazdému indexu je prifazena jedna tiida. V nasem
pripadé je tridou architektonicky sloh. Prvek s nejvyssi pravdépodobnosti
je pokldadan za vysledek, respektive vysledkem je ttida pritazenad k indexu
tohoto prvku.

2.3 Konvoluéni neuronova sit

Konvolu¢ni neuronova sit je urcena ke zpracovani vicerozmérnych dat [20].
Takovymi daty jsou naptiklad barevné obrazky, které mohou byt reprezen-
tovany napriklad ze tii dvourozmérnych poli obsahujicich intenzity pixeli ve
trech barevnych kandlech (Cervend, zelend a modréd).

11



Nejprve vsak jednoduse popisme konvoluci. Nejjednoduseji feceno, kon-
voluce je matematickd operace, pomoci které se v nasem pripadé upravuje
obrazek naptiklad na obrazek, kde jsou zvyraznény hrany, coz je klicové pro
objekty, které tam hledame.

Convolutions and ReLU
A S A s & & & S & & & s e o o o L e s e s e & &

"”’E""’m‘” CRP o /Ly S S

Convolutions and ReLU
/ L - - - - M L L L L &

Obréazek 2.3: Vrstvy konvolu¢ni sité (obrézek prevzat z [20])

2.3.1 Diskrétni maticova konvoluce

Nyni se podivejme na konvoluci podrobnéji. Ku prikladu méjme ¢ernobily
obrazek reprezentovany matici, kterd je zobrazena vlevo na obrazku 2.4.
Hodnoty v matici znazortiuji intenzity jasu obrazovych bodu (pixeli). Déle
mame takzvanou matici jadra (konvoluéni maska na obrazku 2.4). Obé ma-
tice se nasledné zpracuji v nasledujici funkei:

Vii=(M,N); = _Z _Z M(i—a,j—0b)- N(a,b), (2.1)

kde V;; je vyslednad hodnota pixelu na pozici indextt i a j, M je oblast
v matici V' a N je matice jadra o k tadcich a k sloupcich. Diskrétni maticova
konvoluce je vidét na nasledujicim obrazku 2.4.

12
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Obrézek 2.4: Priklad konvoluce (obrazek prevzat z [8])

7, obrazku 2.4 je jiz zfejmé, ze pro matici jadra o tfech sloupcich a tiech
radcich se nasobi kazda hodnota indexu s hodnotou indexu dané oblasti

matice se stejnymi rozmeéry jako matice jadra.

2.3.2 Podvzorkovani obrazku (Pooling)

Tato metoda se podobé konvoluci popsané v minulych odstavcich sekce 2.3.1.
Metoda prochazi matici obrazku po oblastech (napfiklad dvakrat dva pixely

popsané na obrazku 2.5) a vypocte pravé jeden pixel pomoci definované
funkce napriklad primérovanim hodnot v danych oblastech (average poo-

ling), nebo vypoc¢tenim maximalni hodnoty v kazdé podoblasti (max poo-

ling).

Input
315
711

maxpool

00| d

913

Ol O | N

8 | 4

Output
8|6
919

Obrazek 2.5: Piiklad podvzorkovani pixelt v obrazku (pfevzato z [32])
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2.3.3 Architektura konvoluéni neuronové sité

Struktura konvoluéni neuronové sité je slozena ze dvou ¢asti. Prvni je ¢ast,
ktera zpracovava vstupni obrazek. Tato ¢ast se sklada z konvoluc¢nich a poo-
ling vrstev. Vysledkem této casti je vektor priznakt, ktery se pouzije jako
vstup do vrstevnaté neuronové sité (popsand na obrazku 2.2). Celd archi-
tektura je popsana na obrazku 2.6.

— CAR
— TRUCK
— VAN

D’ D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU  POOLING CONVOLUTION « RELU  POOLING RaTTEN PO o SOFTMAX
HIDDEN LAYERS CLASSIFICATION

Obrézek 2.6: Architektura celé konvoluéni neuronové sité (obrazek prevzat z [17])

Konvolu¢ni sité se drzi ¢ty zasad. Prvni zdsadou jsou plné propojené
vrstvy (kazdy neuron jedné vrstvy je propojen s kazdym neuronem vrstvy
nasledujici), dale je typické pouziti mnoha vrstev neuroni, viz obrazek 2.2,
pak je to vzorkovani popsané v minulé sekci 2.5, a nakonec sdilené vahy, coz
znamend, ze kazdy filtr v dané vrstvé (viz obrazek 2.3) obsahuje stejnou vahu
(popséno v sekci 2.1). Sdilené vahy maji vyhody. Napriklad u dat v poli, jako
jsou obrazky, jsou lokélni skupiny hodnot ¢asto vysoce korelované a vytvareji
charakteristické lokalni hodnoty z motivu, které 1ze snadno detekovat a jsou
neménné v zavislosti na poloze [20]. Jinak Feceno, pokud se muze priznak
objevit v jedné ¢éasti obrazu, muze se objevit kdekoli, a tedy i v jiné ¢asti
obrazu.

2.4 Proces ucéeni neuronové sité

Udelem procesu je optimalizovat vdhy neuront (viz obréazek 2.1 vlevo) pro
co nejlepsi aspésnost neuronové sité. Dnes jedina pouzitelna metoda uceni je
metoda zpétného sifeni chyby (backpropagation). Jednd se o uceni s udite-
lem, kde se za ucitele povazuje v tomhle ptipadé mnozina spravné oznacenych
(anotovanych) snimki budov.
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3 Dostupné optimalizované
knihovny

Takovych knihoven existuje celd rada. Vétsinou jsou jejich aplikacni pro-
graméatorské rozhrani dale jen API' pfizptisobeny hlavné pro programovaci
jazyk Python. Z nejznameéjsich bychom mohli vyjmenovat naptiklad Tensor-
Flow nebo PyTorch.

3.1 Knihovna TensorFlow

TensorFlow je open source? platforma pro strojové uéeni. Tuto open source
knihovnu publikovala spolecnost Google v roce 2017 na platformu Github
[45]. APT pro jazyk Python se na uéeni konvolu¢nich neuronovych siti pou-
Ziva jeji nadstavba knihovna Keras. Mezi uzitecné nastroje knihovny patii
takzvany TensorBoard, ktery umi zobrazovat pribéh uceni neuronové sité.

[] Show data download links Q Filter tags (regular expressions supported)

Ignore outliers in chart
scaling Loss

Tooltip sorting default
method: - train
tag: Loss/train

Smoothing A
— 14
Runs
1 \ "y
Write a regex to filter runs | JJ‘ ‘\‘
0.6 ‘
0.2
TOGGLE ALL RUNS
J 0 10k 20k 30k 40k 50k 60k 70k 80k

Obrazek 3.1: Néastroj TensorBoard

! Application Programming Interface (aplika¢ni programatorské rozhrani)
2software s volné p¥istupnymi zdrojovymi kédy

15



Potencial TensorFlow Spo- [ Training libraries ][ Inference libs ]

¢iva v prenositelnosti?. (" Pyton client ) [[C++ cient] .
Na obrazku 3.2 je vidét, ze ( C API ]
API definované v programova- [Dislributed master ][Dataﬂow executor |

cim jazyku C oddéluje uzivatel-

Kernel implementations

sky kod od kodu jadra knihovny,

kde jsou implementovany algo- RPC] (RoMA] - || (cPU] (GPU] ..
Networking layer Device layer

ritmy pouzivané v uzivatelském

kodu. To Znamena, ze 1 kdyz Obrazek 3.2: Architektura

se pouziva verze pro Python a knihovny TensorFlow (obrazek
C++, tak se v budoucnu za mi- pievzat z [14])

nimalniho usili bude dat pouzit
i pro jiny programovaci jazyk. Déle je samoztejmost podpora akceleratoru,
tudiz musi knihovna zajistit i efektivni paralelizaci. Vice informaci 1ze najit

v [14].

3.1.1 Knihovna Keras

Keras, specializujici se hlavné na hluboké neuronové sité, slouzi jako na-
stavba pro ostatni knihovny. Hlavné pro knihovnu TensorFlow. Cilem této
nastavby je zjednodusit TensorFlow a usnadnit praci s pripravou vstupnich
dat pro uceni neuronovych siti. Knihovna je psana v drtivé vétsiné jazykem
Python.

3.2 Knihovna PyTorch

PyTorch je pomérné rozsahld knihovna s otevienym kédem (open source),
kterd je zamérend na strojové uceni. Prvni verze byla vydana v roce 2016
spole¢nosti Facebook [5]. Tato knihovna stavi na zakladech dalsi knihovny
jménem Torch, kterd je popsana v nasledujici sekci 3.2.1.

Jedna z vyhod knihovny PyTorch je moznost efektivné spolupracovat
s knihovnami, jako je napriklad matematickd knihovna NumPy.

Komponenty knihovny jsou navrzené tak, aby sly jednoduse vylepsit ¢i
zameénit. To znamena, ze pokud nékomu néco nevyhovuje, lze nahradit ne-
vyhovujici ¢ast za jinou, kterd je potteba pro dany projekt.

PyTorch je psan z vétsi ¢asti programovacim jazykem C++, aby efektivné
vyuzival vypocetni moznosti zafizeni, na kterém je spustén. Tato skutec¢nost
otevird moznosti pouziti knihovny i v prostredich, kde se jazyk Python ne-

3software spustitelny na rtiznych operaénich systémech
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hodi. Napriklad pro operacni systémy iOS a Android. Také jsou zde moznosti
pouziti i v jinych programovacich jazycich, jako je treba Java.

Dalsi vlastnosti knihovny je prisné oddéleni vykondvaného kodu ve skrip-
tovacim jazyce Python od vlastnich operaci nad daty, které provadi jadro
knihovny v C++ a néasledné operace rozdéli paralelné mezi procesory anebo
akceleratory. Toto je velice podobné schématu 3.2 v knihovné TensorFlow.

3.2.1 Torch

Torch je knihovna, ktera je napsana v programovacim jazyce C, kde je im-
plementovano API (aplika¢ni programatorské rozhrani) pro skriptovaci ja-
zyk Lua. Prvni verze knihovny vysla v roce 2002 [7], nicméné mezi jeji au-
tory patii jména jako napiiklad Samy Bengio, coz je bratr védce, kterym
je Yoshua Bengio, pattici mezi védce tizce spojované s neuronovymi sitémi.
Diilezitou soucasti knihovny jsou nastroje pro praci s vicerozmérnymi daty.
Dalsi klicovou funkcionalitou je podpora pro stavbu nejen neuronovych siti.
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4 Vybér knihovny pro pouziti

Vybirat budeme mezi knihovnami PyTorch a TensorFlow. V roce 2022 jsou
PyTorch i TensorFlow velmi vyspélé knihovny a jejich zakladni funkce pro
praci s neuronovymi sitémi se vyrazné prekryvaji [30].

PyTorch i TensorFlow nabizi znamé architektury neuronovych siti jako
ResNet ¢i MobileNet. U obou knihoven je treba pfed trénovanim sestavit
architekturu a hyper-parametry, jako je napiiklad ztratova funkce!.

Na druhou stranu, autofi v [6] narazili na nedostatek v knihovné Ten-
sorFlow pri instalaci. Tykalo se to instalace platformy jménem CUDA pro
spolupraci s akceleratory, kde vyskytla nekompatibilita verzi knihovny Ten-
sorFlow a platformy CUDA, zatimco PyTorch, i kdyz pouziva také platformu
CUDA, si vybere pottebné ovladace z platformy CUDA a poskytuje je uz
v ramci knihovny. Dale popsali pripad, kdy pri nastaveni hyper-parametry
pro trénovani architektury v TensorFlow nebyla v dané verzi podporovana
funkcionalita a bylo tfeba vytvofit vlastni (podrobnosti lze najit v [6]). Zatim
co PyTorch funkcionalitu podporoval.

Throwghput (higher is better)

Fmesoek AlexNet  VGG-19  ResNetS0  MobileNet  GNMTv2 NCF
Chainer 778 + 15 NIA WL 1T NA T~ NiA N/A
CNTK BI5+£8  84+3 20+ N/A N/A N/A
MXNet 1554422 113+£1 218+2 4442 NIA N/A
PaddlePaddle | 933+ 123 11242 10244 557 +24 N/A N/A
MEMSGIEIOW] | 1422+27 66+2 OO+l BIEE15 9631+ 13%  4.8e6+2.0%
PyTorch 1547 + 316 11941 (21242 4634+ 17 155124+ 48%  5.deb 4+ 3.4%

Tabulka 4.1: Tabulka uvadéjici, kolik obrazku za sekundu zpracuji rizné knihovny podle
znamych architektur neuronovych siti (obrazek prevzat z [31])

Rychlost uceni je dtlezita. Z tabulky 4.1 je vidét, ze pro jisté architek-
tury neuronovych siti, které pouzijeme, je rychlejsi knihovna PyTorch nez
TensorFlow. K podobnym vysledkiim prisli i rumunsti autofi [6].

Je sice pravda, ze rumunsti autofi [6] testovali u architektur neuronovych
siti i presnost (accuracy?) a vyslo, Ze TensorFlow je v tomto ohledu lepsi,
i tak prevazuji vyhody knihovny PyTorch, proto ji budeme v této praci
pouzivat.

ITato funkce popisuje funkci aktudlni chybovosti sité béhem uceni, kterou je nutno
minimalizovat.

2Metrika piesnosti se udavé podilem spravné klasifikovanych obrazki vici vem kla-
sifikovanym obrazktm (zjednoduseno).

18



5 Vybér architektonickych
slohu pro klasifikaci

V této kapitole shrneme vybér slohii, které po konzultaci s architektem bu-
deme anebo nebudeme pouzivat jako tridy pro klasifikaci. Architektonické
slohy jsou detailnéji popsany v kapitole IV.

o Starovéky Egypt — Bohuzel kvili malému vyskytu prikladi staveb se
v seznamu trid pro automatickou detekci neobjevi.

« Antika (Recko, Rim) — Nebude vhodné zafazovat tento sloh do se-
znamu tfid pro automatickou detekci, kvili velké podobnosti a navaz-
nosti na architektonické styly, které ptrichazi po Antice.

o Romansky sloh — Romansky sloh vzhledem pocetnosti staveb bude
zahrnut do seznamu tiid pro automatickou detekci.

» Gotika — Gotika je vhodné pro automatickou detekci diky pocetnosti
staveb, pokud nezahrneme Antiku, tak bude zahrnuta do seznamu trid.

o Renesance — Vyhodou je pomérné veliky pocet staveb a pokud nezahr-
neme Antiku (Recko, Rim) kviili podobnosti, zafadime Renesanci do
seznamu tTid.

o Baroko — Vzhledem k pocetnosti baroknich paméatek, bude tento sloh
zalazen pro automatickou detekci.

o Secese — Diky své unikatnosti mezi ostatnimi zde zminénymi slohy
bude zahrnuta do seznamu trid.

o Funkcionalismus — Tento sloh bude o zahrnut diky pocetnosti staveb.

o Kubismus — Tento specificky ¢esky sloh bude zahrnut pro automatickou
detekci.

o Brutalismus — Tento typicky jednoznacné rozpoznatelny sloh bude v se-
znamu t¥id pro automatickou detekci.

o Islamska a arabska architektura — Tento architektonicky sloh je vhodny
pro automatickou detekci diky pocetnosti staveb a unikatnosti.
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o Indickd a khmérska architektura — Tato architektura je dobfe rozpo-
znatelna. Méla by byt soucésti ttid pro automatickou detekci. Nicméné
moc staveb v khmérském slohu nenajdeme, proto nebude zahrnuta do
mezi slohy pro automatickou detekci.

« Slohy staré Ciny, Japonska a Koreje — Tyto styly Vychodni Asie by
se po konzultaci s architektem daly rozdélit do nékolika t¥id. Nicméné
kvili jejich podobnosti je pouziti automatické detekce slohti v praxi
takto vhodnéjsi.

5.1 Shrnuti

Architektonické slohy pro klasifikaci
Néazev slohu Pouzijeme
Staroveky Egypt Ne
Antika (Recko, Rim) Ne
Romansky sloh Ano
Gotika Ano
Renesance Ano
Baroko Ano
Secese Ano
Funkcionalismus Ano
Kubismus Ano
Brutalismus Ano
Islamska a arabska architektura Ano
Indickd a khmérska architektura Ne*
Slohy staré Ciny, Japonska a Koreje Ano

Tabulka 5.1: Vybér slohua

Poznamka

*Indickou a khmérskou architekturu nezaradime z duvodu malého poctu
dostupnych obrazka v dusledku mensiho poc¢tu zachovanych staveb. Je sice
pripravena slozka s touto ttidou, ale natrénované architektury neuronovych
siti ji az na vyjimky nepodporuji.
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6 Navrh postupu pripravy dat

Cilem této bakalarské prace je vyvinout aplikaci pro klasifikaci budov. Po-
stup je tedy nasledujici. Nejprve je tfeba ziskat velké mnozstvi obrazki bu-
dov, pak obrazky ru¢né anotovat (rucné zaradit kazdy obrazek do spravné
tridy), z ru¢né anotovanych snimku vytvorit mnoziny pro trénovani konvo-
lu¢nich neuronovych siti, pripadné mnoziny synteticky rozsitit. Déle je tfeba
natrénovat architekturu neuronové sité a nasledné ho pouzit pro klasifikaci
ve vyvijenych aplikacich. Na obrazku 6.1 jsou prehledné popsany kroky po-
tfebné k pripravé dat pro trénovani.

Ziskani snimku Ruéni Syntetické navyseni Natrénovani
budov anotace poctu snimk neuronove sité

Obréazek 6.1: Schéma postupu piipravy dat

6.1 Priprava dat

V nésledujicich sekcich si popiseme zvolené techniky pripravy tiid, které
se pouziji za vstup pro trénovani neuronovych siti. Nejdiive se podivame
na ziskavani obrazki. K tomu je tifeba si napsat program, ktery automa-
ticky vyhleda a stdhne dany webovy obsah, v nasem pripadé obrazky budov
(takzvany crawler). Déle je tfeba vytridit vadné anebo nesouvisejici snimky
z programu crawler. Nakonec musime ziskané tridy rozsitit, aby mély dosta-
tecnou velikost. Toho dosdhneme riaznymi dpravami kopii snimka.

6.2 Crawler

Nejprve bylo potfeba nalézt vhodny internetovy vyhledavac. Nabizelo se jich
mnoho, ale byl zvolen DuckDuckGo z néasledujicich divodi. Tento webovy
vyhledévac je znamy svoji diskrétnosti. To znamena, ze nesleduje své uziva-
vyhledavaci Google, ktery ma sice lepsi vyhledavaci schopnosti, ale jeho API
je placené.

Program byl napsan v jazyce Python. Byla vyuzita knihovna DuckDuc-
kGolmages z diivodu jiz implementované paralelizace pro vétsi rychlost sta-
hovani obrazkt. Dale bylo treba smazat obrazky, které byly bud poskozené

21



nebo nemély méné jak 24 bitu bitové hloubky (podpora méné barev v ob-
razku) ¢i byly na libovolné strané mensi nez 320 pixeli. V nasledujici tabulce
6.1 jsou shrnuty pocty tfid po stazeni crawlerem a validaci, zda nejsou po-

skozené.

‘ Architektonické slohy po stazeni
Néazev slohu Pocet snimkt
Romaénsky sloh 737
Gotika 748
Renesance 767
Baroko 789
Secese 766
Funkcionalismus 655
Kubismus 647
Brutalismus 792
Islamska a arabska architektura 757
Indicka a khmérska architektura 615
Slohy staré Ciny, Japonska a Koreje | 746

Tabulka 6.1: Poc¢ty snimku v tridach po stazeni a smazani vadnych polozek

6.3 Manualni anotace

Na prvni pohled je sice mozné priradit jakoukoliv budovu architektonickému
slohu, pokud je dana budova postavena ryze v tom ¢i onom slohu. To je
idealni pripad.

Bohuzel v redlnych pripadech muze byt na snimcich zachyceno vice bu-
dov, kdyz pak pridame skutecnost, ze jedna budova miize byt postavena ve
vice slozich v dusledku riznych prestaveb.

P1i manualni anotaci jsme zohlednili budovy, které na fotkach dominuji,
¢imz tedy zabiraji nejvétsi ¢ast plochy na snimcich. Dale bylo tfeba smazat
nesouvisejici snimky. V tabulce 6.2 jsou shrnuty pocty trid po manudlni
anotaci.
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Architektonické slohy po manualni anotaci ‘
Nézev slohu Pocet snimku H *%
Roménsky sloh 605 ~ 8,9
Gotika 675 ~ 9,9
Renesance 621 ~ 9,1
Baroko 646 ~ 95
Secese 687 ~ 10,2
Funkcionalismus 540 ~ 8,0
Kubismus 512 ~ 75
Brutalismus 731 ~ 10,9
Islamska a arabské architektura 691 ~ 10,2
Indicka a khmérska architektura 445 ~ 6,6
Slohy staré Ciny, Japonska a Koreje | 623 ~ 9,2

Tabulka 6.2: Pocty snimku v t¥iddch po manuélni anotaci *(podil po¢tia jednotlivych tiid
slohtt viuéi celkovému poctu obrazka v procentech)

6.4 Rozsireni mnoziny snimkt pro trénovani

Déle bylo tieba rozsitit trénovaci mnozinu za tcelem lepsi ispésnosti neu-
ronovych siti. K tomu jsme pouzili knihovnu ImageMagick, ktera umoznuje
hromadné zpracovani obrazki. Déale jsme vyuzili knihovnu Wand, ktera pra-
cuje s knihovnou ImageMagick v programovacim jazyce Python. Pro zpraco-
vani snimkl byly pouzity metody: zrcadlova projekce, multiplikativni Sum,
rozmazani pohybem, rotace o 10° na obé strany, vyfezy 90% sitky a 90%
vysky obrazku zleva a shora také 90% sitky a 90% vysky zprava a zdola.
Kombinacemi rotaci a vyrezi s ostatnimi metodami bylo mozné rozsirit tiidy
pro trénovani az 28x oproti puvodnim poctium v tabulce 6.2.

6.4.1 Zrcadlova projekce

Zrcadlova projekce je jednoducha projekce pixelit snimkt v horizontalnim
sméru. Jednoduse fec¢eno, leva strana snimku je na pravé strané a naopak. Na
obrazku 6.2 je vidét priklad. Operace muze pomoci napriklad pri klasifikaci
budovy v riznych ¢asech (dopoledne a odpoledne), kdy mize byt budova
nasvicena z jiného thlu.
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Obrézek 6.2: Vlevo: priklad zrcadlové projekce, vpravo: priklad multiplikativniho Sumu

6.4.2 Multiplikativni Sum

Sum je zpiisoben zvlnénim povrchu snimanych objektd nebo stiny, které
vrhaji slozité objekty jako je listi, zaluzie nebo tmavé skvrny zptisobené
prachem v objektivu nebo ve snimaci fotoaparatu. Pii mensi intenzité vidi-
telného svétla se mize projevit vice. Ptriklad je vidét na obrazku 6.2 vpravo.

V této praci byla pouzita funkce noise('multiplicative_gaussian')
z knihovny Wand.

Pted pridanim sumu bylo tfeba nejprve zpracovavany obrazek castecné
ztmavit a snizit barevnou sytost tak, aby upraveny snimek odpovidal co
nejvice fotografiim porizenym za Sera. Parametry jasu byly sniZeny ze 100%
na 60%. Saturace byla sniZena ze 100% na 35%.

6.4.3 Rozmazani pohybem

Jednda se o konvolucni operaci (popsana v sekci 2.4) se specifickou matici
jadra. V nasem pripadé rozmazani pohybem bylo s matici jadra o velikosti
5x5 pixelt.

Obrazek 6.3: Priklad rozmazaného snimku pohybem

6.5 Varianty trénovacich mnozin

P1i rozsitovani trénovaci mnoziny bylo tfeba nejen vybrat spravné kombi-
nace uprav. Také bylo nutnosti vytvorit variantu s co nejlépe vyvazenymi
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pocty trid. Bylo proto nutné v pritbéhu experimenti vyradit tiidu Indickd
a khmérskd architektura kvali malému poctu snimkii.

6.5.1 Plné rozsifend mnozina

V této varianté jsme vyuzili kombinace Gprav obrazku (popsano v sekci 6.4).
Vysledkem byla mnozina obsahujici 189 728 obrazka véetné tiidy Indickd
a khmérska architektura. Bez zminéné tiidy mnozina obsahovala 177 268
obrazk.

I na nejmodernéjsim pocitaci, ktery byl k dispozici a jehoz specifikace
jsou uvedeny v sekci 7.2, trvala jedna trénovaci a testovaci faze (epocha)
okolo 2 hodin.

Vyvazena varianta

Pro vyvazeni mnoziny se vzala z plné rozsirené varianty tiida s nejmensim
poc¢tem obrazki a podle jejiho poc¢tu snimk se smazaly obrazky u ostatnich
trid. Byla to, kdyz nepoc¢itdme indickou a khmérskou architekturu, trida
Kubismus s 14 336 snimky, tim padem méla pak vysledna mnozina 143 360
fotografii.

6.5.2 Mnozina bez rotaci a ofezil (rozsifenid mnozina)

Pti tvorbé této varianty se vyuzily pouze metody zrcadlové projekce, mul-
tiplikativniho Sumu a rozmazani pohybem, které rozsitily mnozinu t¥id pro
trénovani presné ctyrikrdt. Celkem je to 27 104 obrazki i s indickou a khmér-
skou architekturou. Bez ni je v této varianté 25 324 obrazkt.

S poctem 25 324 obrazkt je uceni neuronovych siti znatelné rychlejsi, ale
vysledné neuronové sité budou nejspise citlivéjsi na mirné pootoceni fotoa-
paratu nebo pokud na vstupni fotografii nebude budova iplné cela.
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7 Architektury neuronovych
siti knihovny PyTorch

V kapitole se zamérime na architektury, které byly pouzity pro uceni na
datovych mnozinadch popsanych v sekci 6.5. Pak se podivame na jejich vy-
sledky tispésnosti, ze kterych se bude ¢astecné odvijet potencial pro nasazeni
do mobilni nebo webové aplikace. Castecné proto, ze budeme také hledét na
pamétové naroky jednotlivych architektur.

7.1 Pouzité architektury

Zde strucné popiseme typické prvky architektur. Vsechny architektury byly
pouzity z knihovny TorchVision, coz je volitelna komponenta knihovny Py-
Torch [33]. Architektury jsou vybrané ze sekce urCené pro strojové vidéni
a klasifikaci objektl na snimcich. Déle jsou inspiraci z podobnych experi-
mentt jako [24], kde autor pouzil DenseNet121 s pfesnosti 75.4% a ResNet50
s presnosti 71.4%. Pro rychlejsi nauceni se pouzily jiz predtrénované verze
architektur na (pro nds) neznamych obrazcich z knihovny TorchVision.

7.1.1 ResNet50

ResNet neboli Residual Network
(Cesky zbytkova sit) je typicka
svymi zkratkovymi spojenimi (short-

cut connections) v konvoluénich

vrstvach. V [15] jsou podrobné po- |

psany vlastnosti této sité. Zde byla

pouzita architektura z knihovny
TorchVision, nicméné existuji i vy-

lepsené architektury jako napriklad
ResNet50 ve verzi 1.5 od spolec- Obrazek 7.1: Zkratkové spojeni

nosti NVIDIA [29], coZ je upravend (shortcut) konvolucnich - vrstev
v architektufe ResNet50 (obré-

architektura sité ResNetb0 verze 7k pievzat 7 [15])

1.0 od spole¢nosti Microsoft [15].
Pro zakladni pouziti byla pouzita
architektura ze zminéné knihovny TorchVision.
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Pamétové naroky architektury ResNet50

Velikost architektury ResNetb0 na pevném disku pocitace zabirda zhruba
100 megabajti. V tomto pripadé je architektura v porovnani s nasledujicimi
nejvetsi (kromé architektury ResNet152) a hodi se pro pouziti na stroji s lepsi
pamétovou kapacitou.

7.1.2 DenseNetl121

Husté propojena konvolucni sit neboli DenseNet je pojmenovana po husté
propojenych blocich (viz obrézek 7.2), kde kazdy vstup v rdmci bloku se
zkopiruje a jeho kopie jsou vstupem vsech nasledujicich konvoluci. Napriklad
na obrazku 7.2 je cerveny vstup zkopirovan a vstupuje do vsSech nasledujicich
konvoluci v rdmci bloku.

opt

Obrazek 7.2: Priklad husté propojeného bloku, ktery je soucasti poc¢atecnich konvolu¢nich
vrstev (obrdzek prevzat z [16])

Takovych blokii miize byt v konvolu¢nich vrstvach vice. Posledni z nich
usti do vrstevnaté neuronové ¢asti, viz obrazek 2.2. Podrobnéjsi informace
o vlastnostech této sité muzeme najit v [16].

Pamétové naroky architektury DenseNet121

Velikost architektury DenseNet121 na pevném disku zabird zhruba 30 me-
gabajtli, proto lze pouzit i v mobilni aplikaci.

7.1.3 MobileNetV2

MobileNetV2 je optimalizovand architektura od spolecnosti Google [39]. Jeji

vvvvvv
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tektura této sité obsahuje podobné prvky jako u architektury ResNet, kde
jsou v konvolué¢nich vrstvach také zkratkova spojeni (shortcut), kterd se na
rozdil od architektury ResNet redukuji pocet parametri do dalsich vrstev.
Vice informaci lze naleznout v [39].

Pamétové naroky architektury MobileNetV2

Jednd se o pamétoveé optimalizovanou architekturu, kterda na pevném disku
zabira zhruba pouhych 14 megabajti, proto ji lze pouzit i v pristrojich s pa-
métové omezenymi moznostmi.

7.1.4 ResNetl52

Sit ResNet152 patii do stejné skupiny jako ResNet50. Od sité ResNet50 se
lisi nejen v poc¢tu konvoluc¢nich vrstev, ale i v po¢tu vstupnich parametri.
Podle experimentu v [15] by méla byt ResNet152 az o 1% presnéjsi.

Pamétové naroky architektury ResNet152

Tuto sit je nevhodné ji pouzit v mobilni aplikaci, jelikoz na pevném disku
zabira zhruba 236 megabajtii.

7.2 Vysledky uceni

Vysledky jsou rozdéleny do péti c¢asti. V kazdé ¢asti jsou na zacatku popsana
kritéria pro vyhodnocovani. Prvni ¢ast je uvedena s vyhodnocenim podle od-
hadu pravdépodobnosti spravné klasifikace, druha je uvedena podle ztratové
funkce, tfeti podle presnosti (accuracy), ¢tvrta podle F1 miry (F1 score) a
v paté je pro prehlednost popsano, ze kterého cyklu uceni jsou prezento-
vany vysledky z prvnich dvou c¢asti a casy stravenym ucenim jednotlivych
architektur neuronovych siti.

Data byla rozdélena na trénovaci a validacni mnozinu v poméru 4:1.
Pro uceni na datech plné vyvazené a plné rozsitené mnoziny byl vybran
notebook Lenovo Legion 5 s procesorem AMD Ryzen 7 a grafickou kartou
NVIDIA GeForce RTX 3060. Pro uceni na datech rozsitené mnoziny byl
zvolen notebook HP Pavilion s procesorem Intel Core i7 a grafickou kartou
NVIDIA GeForce GTX 960M.

P¥i u¢eni neuronovych siti se u kazdé epochy! poéitaly metriky z tréno-
vaci a validacni faze.

'Epocha je jeden cyklus, kdy probéhne trénovaci a valida¢ni faze.
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7.2.1 Odhad pravdépodobnosti spravné klasifikace

Odhad pravdépodobnosti spravné klasifikace byl zakladnim prvkem indi-
kujicim tuspésnost. Byl spocten jako podil spravné klasifikovanych snimku
(v rdmci dané valida¢ni faze) a vSech snimku v dané valida¢ni fazi. V tabulce
7.1 jsou zobrazeny vysledky odhadii pravdépodobnosti spravné klasifikace.

‘ Vysledky odhadi pravdépodobnosti spravné klasifikace (valida¢ni faze) ‘
Vstupni data ‘ ResNetb0  DenseNet121 MobileNetV2 ResNet152

Plné rozsitend | 78,56% 78,88% 75,59% N/A%
PIné vyvdzend | N/A% 76,03% N/A% N/A%
Rozsitena 80,70% 79,40%* 76,10% 72,44%

Tabulka 7.1: Vysledky odhadt pravdépodobnosti spravné klasifikace jednotlivych nauce-
nych neuronovych sit{ (pro lepsi vizualizaci pfevedeno na procenta, N/A = experiment
nebyl providén)

Zde jsou uvedeny poznamky k tabulce 7.1. *DenseNet121 udici se s rozsite-
nou mnozinou obsahuje i ttidu khmérské a indické architektury. U zminénych
vysledkil se neobjevuji data z trénovaci faze, které se pohybovaly u kazdé
neuronové sité pri dosazeni nejlepsi hodnoty okolo 99%.

7.2.2 Ztratova funkce

Dalsim dilezitym prvkem indikujicim tspésnost byla ztratova funkce. Jedna
se o funkci chybovosti sité béhem uceni, kterou je nutno minimalizovat pro
dosazeni optimalniho vysledku. Vysledky jsou zobrazeny v tabulce 7.2. Zde

Vysledky hodnot ze ztratovych funkei (validaéni faze)
Vstupni data ‘ ResNet50  DenseNet121 MobileNetV2 ResNet152

Plné rozdffena | 1,4191 1,2977 1,6781 N/A
Plné vyvazena | N/A 1,8768 N/A N/A
Rozifiend 0,9239 1,0550 1,2725 1,5878

Tabulka 7.2: Vysledky ztratovych funkei jednotlivych nauc¢enych neuronovych sit{ (N/A
= experiment nebyl providén)

opét nebudeme zverejnovat celou tabulku z trénovaci faze, protoze jsou hod-
noty ztratové funkce u vsech podobné a pohybuji se okolo 0,01 a mensich.
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7.2.3 Presnost

Dalsim prvkem pro vyhodnocovani tspésnosti experimenti byla zvolena
presnost (accuracy) podle vztahu, ktery lze najit v [26]. Testovani presnosti
bylo provadéno az po nauceni neuronovych siti. Vysledky jsou zobrazeny
v tabulce 7.3. V tabulce 7.4 jsou takzvané Top-3 accuracy, coz je presnost,
kdy se skute¢na trida shoduje s nékterou ze 3 nejpravdépodobnéjsich trid
klasifikovanych neuronovou siti.

Vysledky presnosti (Top-1 accuracy)
Nauceno z dat ‘ ResNet50  DenseNet121 MobileNetV2 ResNet152

Plné rozsitena | 0,783 0,779 N/A* N/A
Plné vyvazena | N/A 0,756 N/A N/A
Roziffené 0,844 0,694 0,684 N/A

Tabulka 7.3: Vysledky pfesnosti jednotlivych nauéenych neuronovych siti (N/A = expe-
riment nebyl provadén) testované na validacni ¢asti z plné rozsifené mnoziny

Vysledky presnosti (Top-3 accuracy)
Nauceno z dat ‘ ResNet50 DenseNet121 MobileNetV2 ResNet152

Plné rozsitena | 0,921 0,92 N/A* N/A
Plné vyvazena | N/A 0,91 N/A N/A
Rozsifena 0,966 0,853 0,895 N/A

Tabulka 7.4: Vysledky pfesnosti jednotlivych naufenych neuronovych siti (N/A = expe-
riment nebyl providdén) testované na validacni ¢asti z plné rozsifené mnoziny

7.2.4 F1 mira

Poslednim prvkem pro vyhodnocovani tspésnosti experimentt byla zvolena
F1 mira (F1 score). F1 mira byla spoctena stejné jako presnost pomoci
knihovny PyTorch Lightning [13]. Detailni informace tykajici se F1 miry lze
najit v [27]. Testovani F1 miry bylo provddéno, stejné jako pfesnost, az po
nauceni neuronovych siti. Vysledky jsou zobrazeny v tabulce 7.5 (vysledky
této v tabulce se shoduji s vysledky presnosti (Top-1 accuracy) diky vyvé-
zenym klasifikacnim tfiddm v neuronové siti).

Zde je uvedena poznamka k tabulkdm 7.3, 7.4 a 7.5. *MobileNetV2, ktera
se ucila na plné rozsifené mnoziné dat, nebylo mozno otestovat z divodu
chyby pfi jejim ulozeni po natrénovani.
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Vysledky F1 miry
Nauceno z dat ‘ ResNet50 DenseNet121 MobileNetV2 ResNet152

Plné rozsitend | 0,783 0,779 N/A* N/A
Plné vyvazena | N/A 0,756 N/A N/A
Rozifiend 0,844 0,694 0,684 N/A

Tabulka 7.5: Vysledky F1 miry jednotlivych naucenych neuronovych siti (N/A = experi-
ment nebyl provaddén) testované na valida¢ni ¢asti z plné rozsifené mnoziny

7.2.5 Nejispésnéjsi epochy

Pribéh uceni pro kazdy neuronovou sit trval rtizné dlouho, od toho se od-
vijel 1 razny pocet epoch. V tabulce 7.6 z které epochy pochazeji nejlepsi
vysledky pro natrénované neuronové sité prilozené k této praci. V tabulce
7.7 je uvedeno, jak dlouho trvalo nauceni siti se zadanym pocétem epoch.

Pocet epoch se zadaval jako hyper-parametr pri spusténi skriptu pro uceni
neuronové sité. Zde jsou uvedeny poznamky k tabulce 7.6. *Po sedmé epose

Poradova ¢isla epoch s nejlepsimi vysledky / celkovy pocet epoch

Vstupni data ‘ ResNetb0  DenseNet121 MobileNetV2 ResNet152

Plné rozsitena | 12/29 10/14 19/49 N/A
Plné vyvazena | N/A 28/34 N/A N/A
Rozsitena 12/14 9/11 65/100 5/15*

Tabulka 7.6: Poradova ¢isla byla indexovana od nuly a prvni ¢islo znaci nejlepsi epochu,
druhé za lomitkem znamend celkovy pocet epoch (N/A = experiment nebyl proviadén)

Stravené hodiny ucenim jednotlivych neuronovych siti

Vstupni data ‘ResNet50 DenseNet121 MobileNetV2 ResNet152

Plné rozsitena | 47h/29 27h/14 28h/49 N/A
Plné vyvézena | N/A 85h/34 N/A N/A
Roziifend 27h/14 29h /11 50h,/100 23h /7

Tabulka 7.7: Stravené hodiny ucenim jednotlivych neuronovych siti podle celkového poctu
epoch ve formdtu (¢as v hodindch / pocet epoch) (N/A = experiment nebyl provadén)

bylo uceni ResNet152 zastaveno, kvili dlouhému trvani epoch a stabilnim

vysledkim z trénovacich fazi, z ¢ehoz vyplynulo, Ze se neuronova sit uz lépe
nenauci.
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8 Implementace skriptu pro
vytvoreni natrénovanych
neuronovych siti

V této kapitole si popiseme implementaci skriptii pro pripravu dat a skript
pro uceni neuronovych siti, jejichz vysledkem jsou natrénované neuronové
siteé.

8.1 Skripty pro pripravu dat

Tyto skripty jsou rozdéleny do tii ¢asti. Prvni ¢asti je crawler coz progra-
m/skript, ktery automaticky stahne obrazky ¢i jind média nebo text pomoci
webového vyhledavace. Druhou ¢asti jsou pomocné skripty pro kontrolu sta-
zenych obrazki, jejich prejmenovani, t¥idéni a statistické vypocty. Treti ¢asti
je skript, ktery vytvori data pro uceni neuronovych siti a je z hlediska im-
plementace nejzajimaveéjsi.

8.1.1 Pouzité technologie

Skripty byly napsany v programovacim jazyce Python, takze vyuzivaji za-
kladni knihovny, které tento jazyk nabizi. Mimo to jsou pouzity ale i tech-
nologie pro préci s obrazky.

DuckDuckGolmages [35]

Knihovna poskytujici crawler, ktery byl popsan v sekci 6.2. Tento crawler se
specializuje na ziskani obrazki ve formatu jpeg pomoci webového vyhleda-
vace DuckDuckGo. V této praci byla vyzita knihovni metoda download().
Tato knihovna ma velikou vyhodu, a to ze stahuje obrazky paralelné, tudiz
stahovani obrazkii zabralo fadové minuty na kazdou tridu. Pocty obrazki
byly zverejnény v tabulce 6.1.

ImageMagick [43]

ImageMagick je softwarovy néstroj pro zpracovani bitmapovych obrazk.
Byl vyvinut v programovacim jazyce C a v této praci pouzit ve spolupraci
s knihovnou Wand.
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Wand [23]

Knihovna pro jednoduché pouziti nastroje ImageMagick. Jeji vyhodou byla
jednoduchost, moznost pouziti v jazyce Python a pomérné prehledna doku-
mentace. Pro pouziti je tfeba mit nainstalovany ImageMagick.

8.1.2 Skript pro upravu obrazku

Skript pro ipravu obrazki je skript pro paralelni zpracovani jiz vytiidénych
snimkii a jejich transformaci na data pro uéeni neuronovych siti. Skript se
skladd z funkci, které maji za tkol upravit snimek viz, 6.4. Tyto funkce
vola procedura, kterd pripravi kombinace upravenych obrazkia. Proceduru
vold metoda run() ve ttidé pojmenované Edith, ktera dédi od tiidy vlakno
a zpracovava tak jeden adresar obrazki dodany parametrem konstruktoru.
Ve spoustécim skriptu je funkce main(), kterd nacte parametry ze souboru
config.py a vytvori instance tfid Edith a nasledné nad nimi zavola metodu
start () v jednom cyklu a dalsim cyklu metodu join(), coz je znazornéno
na nasledujicich radcich kodu.

for edith class in edith_ classes:
edith_class.start ()

for edith class in edith classes:
edith__class.join ()

U W N =

Tento popsany postup je aplikaci ndvrhového vzoru farmer worker (farméar
délnik), viz schéma 8.1. Skript kontroluje unikatnost nazvu tiid ze souboru
config.py, da se povazovat z pohledu paralelizace za bezpeény (thread safe).

run(
—>start()—» - —>join()—>

\/'

Obrazek 8.1: Schéma navrhového vzoru farmar délnik aplikované v daném skriptu

8.2 Skripty pro uceni neuronovych siti

Byly napsany a vyzkousSeny dva typy skripti. Jeden ¢isté s knihovnou Py-
Torch a druhy s jeji nadstavbou, kterd se specializuje na maximalni vyuziti
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vykonu pocitace pro uceni.

8.2.1 Pouzité technologie

Stejné jako predchozi skripty byly i tyto skripty psany v programovacim
jazyku Python3. Zde jsou opét popsany vyuzité knihovny, které nejsou sou-
casti zakladni knihovny jazyka.

Dateutil [28]

Programovaci jazyk Python sice nabizi zakladni knihovnu pro praci s jed-
notkami ¢asu, ale pohodInéjsi bylo vyuzit tuto knihovnu. Byla pouzita jeji
funkce today () za ucelem vytvoreni ¢asové znacky pro ukladané architek-
tury neuronovych siti.

TorchVision [33]

Z knihovny TorchVision pochézeji pouzité neuronové sité, ale TorchVision
toho umi vice, napriklad umi vstupni obrazek pretransformovat do podoby
vhodné ke vstupu do konvolucéni neuronové sité. Tento vstup se oznacuje
jako tensor.

Torch [31]

Torch je zédkladni cast knihovny PyTorch, z knihovnich metod byly kromé
zékladnich pro trénovani pouzity matody jak pro spolupraci s akceleratorem
pres platformu CUDA, tak i pro statistiky, které se daji zobrazit pomoci
nastroje TensorBoard, ktery je popsany v sekci 3.1.

PyTorch Lightning [13]

PyTorch Lightning je nadstavba knihovny PyTorch. V této praci byla pou-
zita jeji knihovni tiida jménem LightningModule, kterd reprezentuje v kon-
struktoru architekturu neuronové sité a v metodach popisuje oddélené na-
¢teni dat pro trénovani, validaci a dalsi rizné konfigurace. Pak staci zdé-
dit tfidu LightningModule a prekryt jeji konstruktor a metody, vytvorit
instanci této implementované tiidy a tiidy Trainer a na konec ve tridé
Trainer zavolat metodu fit(LightningModule) s parametrem instance
zdédéné tridy.
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8.2.2 Skript s PyTorch Lightning

Ve zdédéné tridé byl prekryt konstruktor, metody pro nacitani trénovacich
a validacnich dat, pak nasledné metody definujici trénovaci a validacni faze.
Instance tfidy Trainer byla volana s parametry, ze kterych jsou z hle-

vvvvvv

e devices="auto" — Parametr, ktery automaticky nalezne akceleratory
(mysleno procesory, grafické karty a jiné) na zékladé nasledujictho pa-
rametru.

e accelerator="gpu" — Toto je typ zafizeni, na kterém chceme ucit
neuronovou sif. V nasem pripadé je to graficky akcelerator.

e strategy="dp" — Strategie trénovani, kterd popisuje paralelizaci s jed-
nim akceleratorem a procesorem.

e benchmark=True — Toto nastaveni umoznuje zapnout vestavéné au-
tomatické ladéni platformy CUDA a najit optimalni algoritmus pro
zpracovavani vstupnich dat.

o deterministic=True — PouZije deterministické! algoritmy v knihovné
PyTorch.

8.2.3 Skript s knihovnou PyTorch

Skript pouzivajici pouze knihovnou PyTorch bez nastavby, presnéji balicek
torch a balicek torchvision, se sklada z funkce train_model (), ktera ite-
ruje podle poétu zadanych epoch. V kazdé iteraci se vola trénovaci a nasledné
validacni faze. Prubézné vysledky se zapisuji do souboru, ktery lze monito-
rovat nastrojem TensorBoard (3.1). Parametry funkce train_model () jsou
nastaveni a architektura neuronové sité. Kromé dulezitych nastaveni jako je
pouziti platformy CUDA a povoleni benchmark a deterministic, je velice
diilezitda hodnota batch_size, coz je hodnota ktera déli data na casti pro
paralelizaci nac¢itani vstupnich dat. Hodnota batch_size zavisi na velikosti
vstupnich dat a vykonnosti pocitace. V nasem pripadé byla vhodna hod-
nota 4 a 5. Dalsi soucasti skriptu je tfida CnnPict definujici vstupni data
a jejich konverzi na tensor popsany v odstavci o TorchVision v sekei 8.2.1.
V metodé main() se voli architektura neuronové sité, nastaveni platformy

!Deterministicky je takovy algoritmus, ktery ma v kazdém svém kroku pravé jednu
moznost, jak pokracovat [25].
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CUDA a dalsi nastaveni souvisejici s trénovanim. Metoda main () nac¢itd pii-
padné parametry piikazové radky, a to je pocet epoch uceni se zminénym
parametrem batch_size. PTi zadani nedostatecného poc¢tu epoch je mozné
po zdarném ukonceni pokracovat jiz s natrénovanou architekturou ulozenou
s koncovkou _latest.pt.
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9 Implementované aplikace

Jednim z pozadavkl bylo naprogramovat aplikaci s jednoduchym uzivatel-
skym rozhranim. Aplikace by méla byt mobilni nebo webova, proto si v této
kapitole popiseme nejen implementaci vyvijenych aplikaci, ale i pripady je-
jich uziti.

9.1 Pripad uziti mobilni a webové aplikace

Pripad uziti je UML diagram popisujici ¢innost aplikace z uzivatelského hle-
diska. Samotny diagram je zobrazen na obrazku 9.1. Z diagramu je patrny
postup, kdy se do aplikace nahraje obrazek primo z knihovny obrazki anebo
pomoci vestavéného fotoaparatu v zafizeni (telefonu, tabletu, ¢i jinych zari-
zeni). Aplikace pak obrazek zpracuje a vrati uzivateli vysledek.

Ptipad )
uziti Aplikace J

Nahrani obrazku

Y

Klasifikace
architektonického slohu

uzivatel

Obrazek 9.1: Pripad uziti pro mobilni a webovou aplikaci

9.2 Mobilni aplikace

Byla sice doporucena multiplatformni knihovna FireMonkey pro vyvoj mo-
bilni aplikace, ale nepodaftilo se integrovat knihovnu PyTorch do vyvojového
prostiedi C++ Builder [12]. Problém v nacteni knihoven pro 64 bitovou ar-
chitekturu, protoze vyvijena aplikace byla v pribéhu vyvoje primarné testo-
vana na tabletu s operac¢nim systémem Android a 32 bitovou architekturou.
Nicméné, jedna se o jednoduchou aplikaci, ktera nacte obrazek a nasledné jej
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zpracuje pomoci neuronové sité a zobrazi vysledek, neni tim padem problém
vytvorit aplikaci zavislou na platformé, jak pro operacni systém Android
tak pro iOS, a tak byla mobilni aplikace omezena na platformu Android
z divodu prekroceni velikosti rozsahu této bakalarské prace.

Také bylo treba i v knihovné PyTorch prevést architekturu neuronové
sité do formatu vhodného pro mobilni zarizeni, aby se dala pouzit v API
knihovny pro jazyk Java.

9.2.1 Pouzité technologie

Aplikace byla psana ve vyvojovém prostiedi Android Studio a pro sestaveni
aplikace a automatické stazeni knihoven byl vybran néastroj Gradle. Dale
byly pouzity nize zminéné knihovny.

AndroidX [1]

AndroidX je knihovna, ktera napriklad dokaze dodrzet zpétnou kompatibi-
litu s nizsimi verzemi Android. V této praci byla pouzita, protoze vyvijena
aplikace byla v prubéhu vyvoje primarné testovana na tabletu s operacnim
systémem Android ve verzi 5.0. 1.

PyTorch Android APT [31]

Jedna se o API knihovny PyTorch, které umoznuje pouzit tuto knihovnu
v programovacim jazyku Java. Existuje sice i API knihovny TorchVision
(volitelnd komponenta knihovny PyTorch), které bylo ze zacatku pouzito,
ale bylo neefektivni a zdrzovalo klasifikator bézici v aplikaci. Konkrétné se
jednalo o prevod obrazku do struktury pro vstup do neuronové sité oznaco-
vané jako tensor, proto byl napsan vlastni kéd, diky kterému nebylo viibec
potreba API knihovny TorchVision.

9.2.2 Struktura mobilni aplikace

Mobilni aplikace obsahuje jednu hlavni aktivitu aplikace, ktera komunikuje
s uzivatelem pres jednoduché uzivatelské rozhrani znazornéné na obrazku 1.2,
které obsahuje tlacitka pro zobrazeni informaci o aplikaci, nahrani snimku
z knihovny obrézka a nahrani obrazku z fotoaparatu. Trida MainActivity
(popisujici aktivitu aplikace) dédi od tridy AppCompatActivity, kterou mi-
zeme nalézt v balicku knihovny AndroidX.

Dale je zde ttida NeuralEngine, kterda ma na starost samotnou klasifikaci
obrazku. P1i startu aplikace se vytvori instance tiidy NeuralEngine, kterd
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si pTi vytvareni instance nacte do paméti neuronovou sit ulozenou s pripo-
nou pt. Pokud dojde k chybé pfi nac¢itani neuronové site, aplikace vypise
chybovou hlasku a skondi.

P1i nacteni obrazku po obsluze tlac¢itka pro nacteni nebo pro vyfoceni
se zavold metoda predict() tfidy NeuralEngine, kterd zpracuje obrazek
do jiz zminéného tensoru a nasledné tensor klasifikuje. Klasifikace obrazku
probiha asynchronné pomoci tiid z balicku java.util.concurrent. UML
diagram tiid je zobrazen na obrazku 9.2.

@) caliback m

A void onComplete()
A

1
@ TaskRunner @NeuroResuIt @ NeuralEngine

© float[] predict()
© void setProcessedPicture()

@AppCompatActivity

© void executeAsync() © float[] call()

@ MainActivity

© void onCreate()
© void onActivityResult()

Obrazek 9.2: UML diagram tiid aplikace

9.2.3 Problémy pri vyvoji aplikace pro Android

Prvni verze aplikace nepouzivala balik java.util.concurrent, ale tridu
AsyncTask z balicku android.os, kterd je oznacovana jako zastarald a An-
droid ve verzi 12 tfidu AsyncTask jiz nepodporuje.

9.2.4 Scénarové testovani

Aplikace se testovala jak se zapnutymi tak i vypnutymi pravy pro ¢teni a
zapis do souborového systému. Bez pridélenych prav se kontrolovalo, zda
aplikace vypise pattiécné chybové hlasky. V tabulce 9.1 jsou vidét vysledky
testd na ruznych zarizenich. Zéznamy se znackou hvézdicky (*) jsou virtualni
zatizeni testované v Android Studiu. Aplikace byla otestovana manualné

39



diky jednoduchému uzivatelskému rozhrani. Testovaci scénare jsou podrobné
popsany v sekci II.

Nézev zarizeni Android verze Funkéni
Acer B1-760HD v5.0.1 ANO
Prestigio PMT3777 3 v5.1 ANO
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 ANO
Pixel 2 (*) v10.0 ANO
Nexus S (*) v11.0 ANO

Tabulka 9.1: Testy aplikace pfi nacteni i vyfotografovani obrazku, (*) testované na virtu-
alnim zafizeni

9.3 Webova aplikace

Pro implementaci webové aplikace se nabizelo nékolik postupti. Jednim z nich
byl navod piimo na webovych strankdch knihovny PyTorch [38], kde autor
navodu popisoval, jak vytvorit webovy server pomoci knihovny Flask v ja-
zyce Python. Vyhodou tohoto ptistupu bylo, Ze se architektura neuronové
sité nemusela konvertovat do jiného formatu a daly se pouzit postupy pro
béh neuronové sité primo v knihovné PyTorch.

Na druhou stranu se vyskytly problémy s velikosti knihovny PyTorch pri
vytvareni spustitelného souboru nastrojem Pylnstaller. Tento problém byl
vyTesen pouzitim knihovny ONNX Runtime, ktera je popsdna v sekci 9.3.1.
Dalsim problémem byla samotna knihovna Flask, pomoci které se sice da
velice rychle napsat webova aplikace, ale pti spusténi podle vyse uvedeného
manualu byla zobrazena varovna hlaska sdélujici, Ze neni vhodné pouzit
server zabudovany v knihovné pro pouziti v bézném provozu. Webova apli-
kace je sice implementovana vysSe uvedenym postupem, ale nakonec bylo
rozhodnuto prepsat aplikaci do programovaciho jazyka Javy presnéji do fra-
meworku® Spring.

9.3.1 Pouzité technologie

Aplikace byla psana ve vyvojovém prostredi IntelliJ IDEA a pro sestaveni
aplikace byl vybran nastroj Gradle. Dale byly pouzity nize zminéné knihovny
nebo programovaci jazyky.

!Framework je software, ktery poskytuje naptiklad soubor knihoven v dané problema-
tice nebo také muze predpisovat strukturu implementované aplikace.
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Spring Boot [42]

Spring Boot je soucéast frameworku Spring, ktera se specializuje na aplikace
sestavovany nastrojem Gradle. Jedna se o podobny pristup jako vyse po-
psand knihovna Flask, ale jeji vyhodou je komplexnost konfiguraci webové
aplikace. V této praci byly konfigurace vyuzity naptiklad pro kontrolovani
velikosti nahréavanych souborii v souboru application.properties. Dale
bylo vyuzito nastroje Thymeleaf pro tvorbu sablon webovych stranek, ktery
je plné integrovan do frameworku Spring.

Bootstrap [3]

Bootstrap je sada sablon obsahujici jiz pripravené kaskddové styly pro vzhled
webové stranky. V této praci byl pouzit za icelem vylepseni vzhledu aplikace,
a také pro optimalizaci vzhledu na mobilnim telefonu ¢i tabletu.

ONNX Runtime [9]

ONNX Runtime je knihovna pro urychleni béhu neuronovych siti od firmy
Microsoft.

Pro pouziti jakékoliv architektury neuronové sité v programovacim ja-
zyku Python bylo vhodné vyuzit konverzi do formatu ONNX| coz nejen
zrychlilo béh aplikaci ale i naroky na pamétové prostiedky stroje, na kterém
aplikace bézi. Pri distribuci aplikace nebylo pottfeba zahrnovat celou kni-
hovnu PyTorch, kterd mé4 fadové jednotky GB2, ale stacilo pouZit knihovnu
ONNX Runtime, které staci fadoveé desitky MB3.

Aktualné tuto knihovnu pouziva webova aplikace jak v jazyce Python,
tak webova aplikace psand v jazyce Java (zde bylo vhodnéjsi pouzit ONNX
Runtime, kvili snadnéjsi dostupnosti pomoci Gradle, coz je nastroj pro au-
tomatické sestaveni programu s knihovnami).

JavaScript

Skriptovaci jazyk JavaScript byl zde pouzit pro rychlé zobrazovani obrazku
ve webovém prohlizedi.

2GiB = gigabyte
3MiB = megabyte
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9.3.2 Struktura webové aplikace

Knihovna Spring Boot jiz ¢astecné predepisuje strukturu implementované
aplikace, a tou je architektura MVC*. V architektufe MVC je aplikace roz-
délena podle aplikacni logiky do tti casti. V aplikac¢ni logice model reprezen-
tuje logiku klasifikace do architektonického slohu nacteného obrazku, ovladac
(controller) zpracovava pozadavky od uzivatele a nakonec pohled zobrazuje
uzivateli vysledna data ve formé webové stranky pomoci sablon nastroje
Thymeleaf.

@ ClassificationEngine

BufferedImage b

OrtSession session

> > D

OrtEnvironment env

void init(InputStream)

BufferedImage resize(BufferedImage,int,int)
void resize()

String[] onnxPrepare()

String[] pred(float[])

H 0 B EH O

@ MainController

A (ClassificationEngine engine

© void init()
String mainPoster(Model)
©  String mainPosterResult(Model, MultipartFile)

(0]

Obrazek 9.3: UML diagram tiid webové aplikace

9.3.3 Scénarové testovani

Webova aplikace byla testovana stejné jako mobilni aplikace scénarovym
testovanim. Testovaci scénare lze najit v sekci III. V tabulkach 9.2, 9.3 a 9.4
jsou shrnuty vysledky testovani.

4Model, View, Controller (Model pracujici s daty aplikace/databazi, View zobrazujici
data uzivateli, Controller zpracovavajici pozadavky od uzivatele a Fidici View a Model),
coz ¢esky znamena model, pohled, ovladac.
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Operacni systém  Webovy prohlize¢  Verze Funk¢éni
Linux Opera v85.0.4341.60 ANO
Linux Firefox v99.0 ANO
Windows 10 Firefox v99.0.1 ANO*
Windows 10 Google Chrome v100.0.4896.75 ANO
Windows 11 Firefox v99.0.1 ANO*
Windows 11 Opera v85.0.4341.60 ANO
iOS Firefox v99.0 ANO
iOS Google Chrome v100.0.4896.85 ANO
i0OS Safari v15.4.1 ANO
Android Google Chrome v43.0.2357.93 ANO

Tabulka 9.2: Testy webové aplikace pri nacteni obrazku se spravné zobrazenym vysledkem

Operacni systém  Webovy prohlizec Verze Funkéni
Linux Opera v85.0.4341.60 ANO
Linux Firefox v99.0 ANO
Windows 10 Firefox v99.0.1 ANO*
Windows 10 Google Chrome v100.0.4896.75 ANO
Windows 11 Firefox v99.0.1 ANO*
Windows 11 Opera v85.0.4341.60 ANO

Tabulka 9.3: Testy webové aplikace bez povoleného JavaScriptu

Operacni systém  Webovy prohlize¢ ~ Verze Funkéni
Linux Opera v85.0.4341.60 ANO
Linux Firefox v99.0 ANO
Windows 10 Firefox v99.0.1 ANO*
Windows 10 Google Chrome v100.0.4896.75 ANO
Windows 11 Firefox v99.0.1 ANO*
Windows 11 Opera v85.0.4341.60 ANO
Tabulka 9.4: Testy webové aplikace s blokovanymi Cookies
Poznamky

V testovanych webovych prohlizec¢ich se az na vyjimky zamérné neobjevuje
prohlize¢ Google Chrome (na Windows 11, Linux, iOS) ani prohlize¢ Edge
(na Windows 11) ani Opera (na Windows 10) z divodu stejného jadra (brow-
ser engine) jménem Chromium, které také pouziva prohlize¢ Opera. *V pro-
hlizec¢i Firefox se vyskytla chyba pri nacitani frameworku Bootstrap. Pri
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zakladnim nastaveni se Bootstrap nenacetl, protoze se nacital pres externi
adresu pomoci jazyka JavaScript. Po dokonceni testovani byla chyba opra-
vena pouzitim nacteni ptimo z webové aplikace a testovani probéhlo znovu
uz bez chyby.

9.4 Verzovani

Jednalo o rozsahlejsi praci, proto bylo vhodné praci rozdélit do projekti.
V prvnim projektu se fesila priprava dat a uceni neuronovych siti, v druhém
webova aplikace v jazyku Python, ve tretim webova aplikace s aplika¢nim
ramcem Spring a ve ¢tvrtém mobilni aplikace. VSechny projekty se od za-
¢atku verzovaly pomoci nastroje Git s tlozistém GitLab.

9.4.1 Git

Git je nastroj pro spravu verzi. Od jinych nastroju spravujicich zdrojovy kéd
napriklad SVN se lisi tim, ze je distribuovany. To znamend, ze nemusi mit
jedno centralni ilozisté se serverem, ktery ridi celé verzovani s architekturou
klient server.

9.4.2 GitLab CI/CD

GitLab neumoznuje pouze ukladani zmén z nastroje Git, ale podporuje na-
priklad i sluzbu sestavovani zdrojového kédu do spustitelnych aplikaci. Tato
sluzba je oznacovana jako CI (Continuous Integration) a v této préaci byla
vyuzita. GitLab déle poskytuje i automatickou distribuci spustitelnych apli-
kaci primo az do produkéniho prostredi. Tato sluzba se nazyva Continuous
Deployment (CD), ale nebyla pouzita v této praci.
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10 Zaveér

Na zakladé znalosti ziskanych pfi studiu zaméreném na klasifikaci snimku
konvolu¢nimi neuronovymi sitémi a prozkoumanim moznosti dostupnych op-
timalizovanych knihoven byly navrhnuty a vypracovany postupy pripravy
trénovacich dat klasifikatoru. Probéhla také konzultace s architektem, kdy
byly probrané architektonické slohy s ohledem na vhodny navrh klasifikac-
nich t¥id. Byla naprogramovana mobilni aplikace urc¢end pro operac¢ni sys-
tém Android a webova aplikace. Obé aplikace maji jednoduché uzivatelské
rozhrani. Po nahrani anebo vyfoceni snimku provede neuronova sit, ktera
je implementovana v ramci kazdé aplikace klasifikaci s cilem urcit, o jaky
architektonicky sloh se jedna.

Implementacni postupy v ramci kazdé aplikace bylo nutné v pritbéhu mé-
nit. V mobilni aplikaci, ktera byla pro opera¢ni systém Android, bylo nutné
vymeénit tfidu AsyncTask, kterd je oznacena jako zastarald (vice informaci
lze najit v sekci 9.2.3), za tiidy z balicku java.util.concurrent. Webova
aplikace, ktera byla ptivodné vyvijena v programovacim jazyce Python, byla
nakonec psana v programovacim jazyce Java.

Obé aplikace byly testovany scénarovym testovanim, které bylo navr-
zeno v zadéni. Scénarové testovani po opraveni chyby v nacitani aplikacniho
ramce Bootstrap u webové aplikace probéhlo tispésné u obou aplikaci.

Presnost klasifikace se pohybovala v rozmezi 68 az 84 procent, coz je
s ohledem na komplexnost feseného problému velice uspokojivé. Detailné je
presnost popsana v sekci 7.2.

U aplikaci se muze stat, ze pri klasifikaci dvou snimkt s podobnym ob-
sahem se mohou vysledky lisit. Klasifikdtor také neumi rozlisit, zda na na-
hraném snimku je anebo neni budova. Resenim by bylo pridat do aplikace
rozpoznavac.

V pritbéhu implementace mobilni aplikace byl odhalen nedostatek, ktery
zpomaloval jeji béh. Problém byl v knihovné TorchVision, kde byla pouzita
vypocetné slozitd implementace. ReSenfm bylo napsat vlastni kéd konverze
vstupnich obrazkt pro vstup do neuronové siteé.

Vyhodou mobilni aplikace je, Ze neni tfeba se pripojovat k zadnému za-
fizeni a klasifikace se vykond piimo na daném mobilnim zafizeni. Aplikace
také podporuje kromé anglictiny i ¢eStinu a tmavy i sveétly rezim. U webové
aplikace je vyhodou responzivni design, ktery se ptrizptsobi napriklad tabletu
¢i mobilnimu telefonu. Aplikace by se mohly pouzivat pri vyuce architekto-
nickych slohti ve skole nebo jen tak pro zabavu.
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I Uzivatelska dokumentace

I.1 Webova aplikace

Ke spusténi je treba mit zapnuty JavaScript a neblokovat cookies webové
stranky. Pak stac¢i nacist obrazek kliknutim na tlac¢itko Choose File zobra-
zené na obrazku I.1.

Architectural Styles Classifier

Load Picture of Building

| Choose File |Nohle chosen

Show prediction

Obrazek 1.1: Vytez tivodni obrazovky

1.2 Mobilni aplikace

Mobilni aplikace obsahuje tii tlacitka, viz obrazky 1.2 a 1.3. Prvni tlacitko
nacte snimek z galerie obrazki, druhé tlacitko otevre fotoaparat a nasledné
nahraje snimek do aplikace, a tfeti zobrazi informace o aplikaci. Po nacteni
obrézku se zobrazi vysledek. Zobrazeni podporuje posouvani obsahu (scroll-
bar).

V této kapitole jsou popsany testovaci scénare a nasledné i testovaci
reporty.
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1]
Buildings classifier Buildings classifier
[ (0] @)

Provide picture of some Building. Provide picture of some Building.

‘;] LOAD PICTURE [[8] TAKE PICTURE @ INFO

Obréazek 1.2: Uzivatelské rozhrani pro aplikaci Android

251 O @ 252 D @

Klasifikator budov Klasifikator budov

[aa] (0] @) [aa) NACTI &1 vyroT | (D)
Vloz fotografii budovy. Vloz fotografii budovy.

Obrézek 1.3: Uzivatelské rozhran{ pro aplikaci Android (¢estina)
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II Scénarové testovani mobilni

aplikace

II.1 Testovaci scénare

I1.1.1 Prvni scénar

1.

Nainstalovat aplikaci. Pozadovala aplikace jina uzivatelska opravnéni
kromeé pristupu k fotkam, souboriim a médiim?

Udélit opravnéni. Dostala Aplikace pozadované opravnéni?

Spustit aplikaci. Vykreslila se obrazovka podle vzoru jednoho z ob-
razkua 1.2 a 1.37

Zvolit tlacitko s ikonou fotoaparatu. Otevrel se fotoaparat?
Vyfotografovat a pockat na vysledky. Zobrazily se vysledky?
Zvolit tlacitko s ikonou ramecku. Oteviela se galerie obrazka?

Zvolit obrazek. Nacetl se vybrany obrazek a jsou vzapéti vidét i vy-
sledky?

I1.1.2 Druhy scénar

1.

Nainstalovat aplikaci. Pozadovala aplikace jina uzivatelskd opravnéni
kromé pristupu k fotkam, souborum a médiim?

Neudélit opravnéni. Dostala Aplikace pozadované opravnéni?

Spustit aplikaci. Vykreslila se obrazovka podle vzoru jednoho z ob-
razka 1.2 a 1.37

Zvolit tlacitko s ikonou fotoaparatu. Otevrel se fotoaparat?
Vyfotografovat a pockat na vysledky. Zobrazily se vysledky?
Zvolit tlacitko s ikonou ramecku. Otevtela se galerie obrazka?

Zvolit obrazek. Nacetl se vybrany obrazek a jsou vzapéti vidét i vy-
sledky?

Zobrazil se dialog s chybovou hlaskou?
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II.2 Testovaci report

Prvni scénar

1. Nainstalovat aplikaci. Pozadovala aplikace jina uzivatelska opravnéni
kromé pristupu k fotkdm, souborim a médiim?

Nazev zarizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD v5.0.1 NE
Prestigio PMT3777 3 vH.1 NE
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 NE
Pixel 2 (*) v10.0 NE
Nexus S (*) v11.0 NE

2. Udélit opravnéni. Dostala Aplikace pozadované opravnéni?

Néazev zatizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD vd.0.1 ANO
Prestigio PMT3777 3 vh.1 ANO
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 ANO
Pixel 2 (*) v10.0 ANO
Nexus S (*) v11.0 ANO

3. Spustit aplikaci. Vykreslila se obrazovka podle vzoru jednoho z obrazku
1.2 a 1.37

Néazev zarizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD v5.0.1 ANO
Prestigio PMT3777 3 vo.1 ANO
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 ANO
Pixel 2 (*) v10.0 ANO
Nexus S (*) v11.0 ANO
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4. Zvolit tlac¢itko s ikonou fotoaparatu. Otevrel se fotoaparat?

Nazev zarizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD vd.0.1 ANO
Prestigio PMT3777 3 vo.1 ANO
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 ANO
Pixel 2 (*) v10.0 ANO
Nexus S (*) v11.0 ANO

5. Vyfotografovat a pockat na vysledky. Zobrazily se vysledky?

Nazev zarizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD v5.0.1 ANO
Prestigio PMT3777 3 vH.1 ANO
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 ANO
Pixel 2 (*) v10.0 ANO
Nexus S (*) v11.0 ANO

6. Zvolit tlacitko s ikonou ramecku. Otevrela se galerie obrazku?

Nazev zatizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD v5.0.1 ANO
Prestigio PMT3777 3 vH.1 ANO
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 ANO
Pixel 2 (*) v10.0 ANO
Nexus S (*) v11.0 ANO

7. Zvolit obrazek. Nacetl se vybrany obrazek a jsou vzapéti vidét i vysledky?

Nazev zatizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD v5.0.1 ANO
Prestigio PMT3777 3 vo.1 ANO
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 ANO
Pixel 2 (*) v10.0 ANO
Nexus S (*) v11.0 ANO

Druhy scénar
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1. Nainstalovat aplikaci. Pozadovala aplikace jina uzivatelska opravnéni
kromé pristupu k fotkdm, souborim a médiim?

Néazev zarizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD v5.0.1 NE
Prestigio PMT3777 3 vH.1 NE
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 NE
Pixel 2 (*) v10.0 NE
Nexus S (*) v11.0 NE

2. Neudélit opravnéni. Dostala Aplikace pozadované opravnéni?

Néazev zafizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD v5.0.1 NE
Prestigio PMT3777 3 vo.1 NE
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 NE
Pixel 2 (*) v10.0 NE
Nexus S (*) v11.0 NE

3. Spustit aplikaci. Vykreslila se obrazovka podle vzoru jednoho z obrazku
1.2 a .37

Nazev zatizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD v5.0.1 ANO
Prestigio PMT3777 3 vH.1 ANO
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 ANO
Pixel 2 (*) v10.0 ANO
Nexus S (*) v11.0 ANO

4. Zvolit tlac¢itko s ikonou fotoaparatu. Otevrel se fotoaparat?

Néazev zarizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD v5.0.1 ANO
Prestigio PMT3777 3 vo.1 ANO
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 ANO
Pixel 2 (*) v10.0 ANO
Nexus S (*) v11.0 ANO
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5. Vyfotografovat a pockat na vysledky. Zobrazily se vysledky?

Nazev zarizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD v5.0.1 ANO
Prestigio PMT3777 3 vH.1 ANO
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 ANO
Pixel 2 (*) v10.0 ANO
Nexus S (*) v11.0 ANO

6. Zvolit tlacitko s ikonou ramecku. Otevrela se galerie obrazku?

Nazev zatizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD v5.0.1 ANO
Prestigio PMT3777 3 vH.1 ANO
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 ANO
Pixel 2 (*) v10.0 ANO
Nexus S (*) v11.0 ANO

7. Zvolit obrazek. Nacetl se vybrany obrazek a jsou vzapéti vidét i vysledky?

Néazev zafizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD v5.0.1 NE
Prestigio PMT3777 3 vo.1 NE
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 NE
Pixel 2 (*) v10.0 NE
Nexus S (*) v11.0 NE

8. Zobrazil se dialog s chybovou hlaskou?

Néazev zatizeni Android verze Vysledek
Acer B1-760HD v5.0.1 ANO
Prestigio PMT3777 3 vH.1 ANO
Galaxy Nexus (*) v7.1.1 ANO
Pixel 2 (*) v10.0 ANO
Nexus S (*) v11.0 ANO
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III Scénarové testovani Webové

aplikace

IT11.1 Testovaci scénare

I11.1.1 Prvni scénar

1.

Povolit ve webovém prohlizec¢i JavaScript a neblokovat Cookies. Je to
takto nastaveno?

Nacist url http://192.168.1.132:8080/. Vykreslila se webova stranka
s formularem pro nahrani obrazku?

Nahrat obrazek. Zobrazil se obrazek a vzapéti vysledky?

I11.1.2 Druhy scénar

1.

2.

Zablokovat ve webovém prohlizeci JavaScript. Je to takto nastaveno?

Nacist url http://192.168.1.132:8080/. Vykreslila se webova stranka
s chybovou hldskou (If you want to see result, enable JavaScript
please.) a formuldfem pro nahrani obrazku?

Nahrat obrazek. Zobrazil se obrazek?

Zmécknout tlacitko Show prediction. Pribyla v zobrazeni dalsi chy-
bové hlaska? (Cookies are blocked or JavaScript is disabled...)

I11.1.3 Treti scénar

1.

2.

Zablokovat vsechny Cookies. Je to takto nastaveno?

Nacist url http://192.168.1.132:8080/. Vykreslila se webova stranka
s formularem pro nahrani obrazku?

Nahrat obrazek. Zobrazila se misto obrazku a vysledkt chybova hlaska?
(Cookies are blocked or JavaScript is disabled...)

III.2 Testovaci report
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Prvni scénar

1. Povolit ve webovém prohlizeci JavaScript a neblokovat Cookies. Je to

takto nastaveno?

Operacni systém  Webovy prohlizec Verze Vysledek
Linux Opera v85.0.4341.60 ANO
Linux Firefox v99.0 ANO
Windows 10 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 10 Google Chrome v100.0.4896.75 ANO
Windows 11 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 11 Opera v85.0.4341.60 ANO
iOS Firefox v99.0 ANO
iOS Google Chrome v100.0.4896.85 ANO
iOS Safari v15.4.1 ANO
Android Google Chrome v43.0.2357.93 ANO

2. Nadéist url http://192.168.1.132:8080/. Vykreslila se webova stranka s
formularem pro nahrani obrazku?

Operacni systém  Webovy prohlize¢ ~ Verze Vysledek
Linux Opera v85.0.4341.60 ANO
Linux Firefox v99.0 ANO
Windows 10 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 10 Google Chrome v100.0.4896.75 ANO
Windows 11 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 11 Opera v85.0.4341.60 ANO
iOS Firefox v99.0 ANO
iOS Google Chrome v100.0.4896.85 ANO
i0S Safari v15.4.1 ANO
Android Google Chrome v43.0.2357.93 ANO
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3. Nahrat obrazek. Zobrazil se obrazek a vzapéti vysledky?

Operacni systém  Webovy prohlizec¢ Verze Vysledek
Linux Opera v85.0.4341.60 ANO
Linux Firefox v99.0 ANO
Windows 10 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 10 Google Chrome v100.0.4896.75 ANO
Windows 11 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 11 Opera v85.0.4341.60 ANO
i0S Firefox v99.0 ANO
iOS Google Chrome v100.0.4896.85 ANO
iOS Safari v15.4.1 ANO
Android Google Chrome v43.0.2357.93 ANO

Druhy scénar

1. Zablokovat ve webovém prohlizeci JavaScript. Je to takto nastaveno?

Operacni systém Webovy prohlizec Verze Vysledek
Linux Opera v85.0.4341.60 ANO
Linux Firefox v99.0 ANO
Windows 10 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 10 Google Chrome v100.0.4896.75 ANO
Windows 11 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 11 Opera v85.0.4341.60 ANO

2. Nacist url http://192.168.1.132:8080/. Vykreslila se webova stranka s

chybovou hlaskou (If you want to see result, enable JavaScript please.) a

formularem pro nahrani obrazku?

Operacni systém Webovy prohlizec¢ Verze Vysledek
Linux Opera v85.0.4341.60 ANO
Linux Firefox v99.0 ANO
Windows 10 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 10 Google Chrome v100.0.4896.75 ANO
Windows 11 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 11 Opera v85.0.4341.60 ANO
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3. Nahrat obrazek. Zobrazil se obrazek?

Operacni systém  Webovy prohlizec Verze Vysledek
Linux Opera v85.0.4341.60 NE
Linux Firefox v99.0 NE
Windows 10 Firefox v99.0.1 NE
Windows 10 Google Chrome v100.0.4896.75 NE
Windows 11 Firefox v99.0.1 NE
Windows 11 Opera v85.0.4341.60 NE

4. Zmacknout tlacitko Show prediction. Pribyla v zobrazeni dalsi chybova
hlaska? (Cookies are blocked or JavaScript is disabled...)

Operacni systém  Webovy prohlizec Verze Vysledek
Linux Opera v85.0.4341.60 ANO
Linux Firefox v99.0 ANO
Windows 10 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 10 Google Chrome v100.0.4896.75 ANO
Windows 11 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 11 Opera v85.0.4341.60 ANO

Treti scénar

1. Zablokovat vSechny Cookies. Je to takto nastaveno?

Operacni systém  Webovy prohlizec Verze Vysledek
Linux Opera v85.0.4341.60 ANO
Linux Firefox v99.0 ANO
Windows 10 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 10 Google Chrome v100.0.4896.75 ANO
Windows 11 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 11 Opera v85.0.4341.60 ANO
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2. Nacist url http://192.168.1.132:8080/. Vykreslila se webova stranka s
formularfem pro nahrani obrazku?

Operacni systém  Webovy prohlizec¢ Verze Vysledek
Linux Opera v85.0.4341.60 ANO
Linux Firefox v99.0 ANO
Windows 10 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 10 Google Chrome v100.0.4896.75 ANO
Windows 11 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 11 Opera v85.0.4341.60 ANO

3.Nahrat obrazek. Zobrazila se misto obrazku a vysledkt chybova hlaska?

(Cookies are blocked or JavaScript is disabled...)

Operacni systém  Webovy prohlize¢ ~ Verze Vysledek
Linux Opera v85.0.4341.60 ANO
Linux Firefox v99.0 ANO
Windows 10 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 10 Google Chrome v100.0.4896.75 ANO
Windows 11 Firefox v99.0.1 ANO
Windows 11 Opera v85.0.4341.60 ANO

61



IV Architektonické slohy

Zde rozebereme vlastnosti a pouzitelnost jednotlivych architektonickych slohii
pro jejich automatickou detekei.

IV.1 Starovéeky Egypt

Pro tento sloh jsou typickymi stavbami naptiklad monumentalni sochy nebo
chramy. Charakteristické prvky jsou na prvni pohled viditelné. Patii mezi
né masivni zdivo a tézké sloupy. Co se tyce konkrétnich staveb, téch uz
tolik nenajdeme. Nejznaméjsimi stavbami jsou pyramidy v Gize, Abt Simbel
(chramovy komplex na Jihu Egypta) [21] a Velka sfinga v Gize. VétSina z nich
se nachazi na tzemi Egypta.

Obrézek IV.1: Vlevo: Abti Simbel (obrazek pievzat z [18]), vpravo: Pantheon v Rimé,
piiklad antické architekrury (obréazek pfevzat z [19])

IV.2 Antika (Recko, Rim)

Zmamy sloh jehoz charakteristické rysy se déli na tii stylova obdobi podle
tvaru sloupt (dérsky, ionsky, korintsky). Existuje pomérné rozvinuté nauka
o architekture, rozdéleni a pojmenovani jednotlivych prvki stavby. Mezi typy
staveb patii chramy, sochy, amfiteatry, hipodromy (stavby, kde se konaly
komnské zavody), urbanistické komplexy, vily, 14zné ¢i sochy. Konkrétni stavby
jsou treba akropolis, Pantheon, Koloseum anebo cisaiské vily na ostrové
Capri.
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IV.3 Romansky sloh

Znamé stavebni prvky tohoto slohu jsou sloupy (zde je vidét ndvaznost na
Antiku), masivni kamenné zdivo a obloukova klenba. Typické stavby jsou ku
pifkladu baziliky, rotundy, hrady nebo prvni méstské struktury v Cechach
(ndmésti). Konkrétni znamé baziliky jsou ve mésté Cachy, Spyr, Praha (ba-
zilika sv. Jiff). Rotundy bychom mohli v Cechéch hledat v Praze a jejim
okoli nebo naptiklad ve Starém Plzenci u Plzné. Z hradt bychom mohli
vyjmenovat tfeba ziiceninu Pfimda, Chebsky hrad, Landstejn a dalsi.

Obrézek IV.2: Vlevo: Rotunda na hoie Rip (obrazek prevzat z [37]), vpravo: katedréla
Notre Dam v gotickém slohu (obrazek prevzat z [2]))

IV.4 Gotika

Architekti gotického slohu jako Petr Parlér, Benedikt Rejt nebo Matéj Rejsek
jsou znami stavbami chramt, palact, hradt, méstanskych domi ¢i opevné-
ni/hradeb. Stavebni prvky charakterizujici tento sloh jsou treba velké kle-
nuté prostory, lomeny oblouk, opérny systém a napriklad trojlodni katedralni
systém s véncem kapli. Konkrétni stavby jsou znamé po celém svété. Pa-
matky ku prikladu Notre-Dame de Paris, Westmister Abbey, chram v Koliné
nad Rynem, Katedrédla sv. Vita na Prazském hradé, chram sv. Bartoloméje
v Plzni, sv. Petr a Pavel v Brné, sv. Barbora v Kutné Hote, Vladislavsky sal
na Prazském hradé, hrady Pernstejn, Karlstejn, Svihov nebo Déim U Zvonu
na Staroméstském nameésti.

IV.5 Renesance

Renesancni sloh m& mnoho predstaviteli. Vycet téch nejznaméjsich obsa-
huje jména jako tfeba Michelangelo Buonarotti, Leonardo da Vinci, Bonifac
Wohlmuth, Paolo de La Stella ¢i Baldassare Maggi. Kromé typu staveb z mi-
nulé sekce IV.4 se zde objevuji i zamky a letohradky. Typickou stavbou ze
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zahrani¢i je Bazilika sv. Petra v Rimé. V ¢eskyrch zemich pak Letohradek kra-
lovny Anny (Belveder), radnice v Plzni a Koling, zdmky v Teléi, Litomysli,
Pardubicich, Breznici, zamek Kratochvile a Opoc¢no, domy na nameésti ve
Slavonicich. Vétsina staveb neni cirkevniho charakteru. V ¢eském prostiedi
jsou pro renesanci znama psanickova sgrafita na fasadach zamka a dom.

Obrazek IV.3: Vlevo: Plzetiskd radnice v renesancnim slohu (obrazek prevzat z [34]),
vpravo: barokni chram Karlskirche ve Vidni

IV.6 Baroko

Pro tento sloh je typickd dynamicka a ohromujici architektura, diiraz na
iluzionismus, pouzivani soch na stavbach, tvorba krajinného prostiedi, dii-
raz na duchovn{ stranku architektury. Ceska a moravska mésta a do znacné
miry i kulturni krajina maji prevazné barokni charakter na gotickych a re-
nesan¢nich zakladech. Pro tuplnost zminime nékolik predstaviteli baroka,
jako je napriklad Krystof Dientzenhofer, Kilian Ignach Dientzenhofer, Carlo
Lurago, Giovani Batista Alliprandi. Pamatky najdeme nejen v Praze, kde
se nachdzi Chram sv. MikuldSe ¢i Kfizovnicky kostel, ale i po celé Ceské
Republice a Evropé.

IV.7 Secese

Osobity sloh s dirazem na provedeni remesla. Od predchozich slohti se vy-
razné odlisuje ornamentélnosti a rovnymi liniemi na stavbéach. Z Ceskych
pamatek miizeme jmenovat Obecni dim v Praze, Narodni diim Prostéjov
nebo Hlavni nddrazi v Praze. Znamymi architekty Ceskych zemi jsou napii-
klad Jan Kotéra, Josef Balsanek a Josef Fanta.
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Obréazek IV.4: Vlevo: Secesni budova Hlavniho nadrazi (pfevzato z [40]), vpravo: funkei-
onalisticky Veletrzni paldc v Praze (obrazek prevzat z [46])

IV.8 Funkcionalismus

Modernisticky sloh s dirazem na prakticnost stavby, coz jsou verejné bu-
dovy, méstské bytové domy, vily nebo administrativni budovy. Ma funkéni
a prehledné prvky, napifklad piimé pravothlé fasady. Ceské stavby ve slohu
funkcionalismu jsou t¥eba Veletrzni paldc v Praze, Penzijni tstav na Ziz-
kové, skola Vesna v Brné, vila Tugendhat v Brné a Mullerova vila v Praze.
Mezi predstavitele patii Le Corbusier, Mies van Den Rohe, Walter Gropius,
Bohuslav Fuchs, Oldtich Tyl a Josef Gocar.

IV.9 Kubismus

Pokud bychom premysleli o typicky ceském stavebnim slohu, mohl by to
byt pravé kubismus, ktery se pysni prvky jako je vyrazna plasticita, vice
pohledové geometrické ztvarnéni, lomené tvary, které se inspiruji v malitstvi
a sochaistvi. Dim u Cerné matky Boz{ v Celetné ulici v Praze nebo vily
pod Vysehradem se fadi do pamatek tohoto slohu. Vyznamni architekti jsou
Josef Gocar, Josef Chochol nebo Pavel Janak.

IV.10 Brutalismus

Nazev tohoto slohu je odvozen ze slova brut neboli drsny beton. Typické
budovy jsou naptiklad bytové domy a verejné budovy. Konkrétni prikladem
je kaple ve Francii, obytny dim v Marseille, Hotel Thermal v Karlovych
Varech nebo prazské budovy Transgas a Centrotex.
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Obrézek IV.5: Vlevo: Ditm u Cerné matky Bozi ve slohu kubismu (ptevzato z [10]), vpravo:

Priklad brutalismu (obrdzek prevzat z [4])

IV.11 Islamska a arabska architektura

Hojné rozsireny sloh, at uz se jedna o vseobecné povédomi mezi lidmi, nebo

skutecnost, ze architektonické pamdatky a budovy (hlavné ty nabozenské)

najdeme skoro po celém svéte.

Za charakteristické prvky
muzeme povazovat klenby
a kupole. Druhy staveb jsou
napriklad palace ¢i nabozen-
ské budovy. Konkrétnim pri-
kladem palace by mohla byt
napifklad Alhambra ve Spa-
nélsku ¢ pevnost Agra v In-
dii. Co se nabozenskych bu-
dov tyce, mulzeme jmeno-
vat Tadz Mahal, ktery se
také nachdzi ve mésté Agra,
nebo mesita sultina Ahmeda
v Istanbulu.

Obrazek IV.6: Alhambra ve Spanélském
mésté Granada (pfevzato z [41])

IV.12 Indicka a khmérska architektura

Velice starobyly a v Evropé pomérné neznamy sloh. Typické budovy lze najit

na uzemi dnesni Kambodzi. Mezi stavebni materidly pattily cihly, piskovec

nebo laterit, coz je druh kamene. Hlavnim poznavacim prvkem je takzvany

prang. Je to vysoka a vétsinou bohaté zdobend véz.
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Obréazek IV.7: Vlevo: Priklad Khmérské stavby (obrdzek pfevzat z [11]), vpravo: Priklad
chrdmu v Japonsku (obrazek prevzat z [44])

IV.13 Slohy staré Ciny, Japonska a Koreje

Navzajem velmi podobné slohy se spole¢nymi typickymi prvky jako napfti-
klad duraz na symetrii, zaktivené krokve (nosné konstrukce strechy) typické
nejen pro takzvané pagody (ndbozenské budovy). Hlavnim materidlem je
drevo a pripadné cihly. Mezi typické stavby patii paldce, obytné domy nebo
chramy.
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