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Uvod

Za posledni desetileti zdjem o strojové uceni prudce stoupa, a to ve vsSech odvétvich.
Priklady tohoto uceni se objevuji jak ve védé, tak i v primyslu. V zéasadé, strojové
uceni pouziva urc¢ity algoritmus k ziskani informace z pocatecnich dat a néasledné jejich
reprezentaci v ur¢itém modelu. Tento model pak miizeme pouzit pro odvozovani dalsich

vysledki z dat, které jsme dosud nezpracovali. [1]

Takovy proces uceni a néslednéd implementace nauc¢eného modelu vzdy vyzadovala re-
lativné vysoké hardwarové prostiedky. AvSak dnes, po prudkém narustu vypocetniho
vykonu, tato zalezitost nachézi misto i v kompaktnéjsich fesenich, jako napiiklad mik-

rokontroléry.

Tématem této prace je navrh a implementace rozpoznavaciho systému tvari téles pomoci
umélé inteligence, ktery zcela autonomné funguje na jednom z vybranych mikrokontro-
léru. Tento systém by mohl byt vyuzit pro uchopeni téles robotickym podavacem na
pohybujicim se povrchu. Systém funguje na zakladé vstupnich dat, ziskanych z kamero-
vého Tetézce, ktery pomoci umélé inteligence rozpozna tvar na bézicim pasu a preposle

tuto informaci pro nastaveni spravného thlu manipulacnich klesti.

Prvni ¢ast prace obsahuje resersi na zékladni témata, potfebné pro efektivni tvorbu zada-
ného systému. Jedna se o stru¢nou analyzu umélé inteligence v praci s mikrokontrolérem,
popis moznych algoritmu a analyza doporu¢eného hardwaru. Dalsi neméné diilezitou ¢as-

ti je pruzkum TeSeni zpracovani obrazu, potiebného pro implementaci systému.

Druhé ¢ast prace obsahuje prakticky navrh systému, spojeni vSech jeho soucasti a popis
jeho funkcénosti. Nejdulezitéjsi kroky této céasti jsou modelovani systému, priprava tes-
tovacich dat, trénovani umélé inteligence, zavérecné testovani, véetné méreni rychlosti a

presnosti.

Prace tesi hned nékolik problému riznych typt. Jedna se predevsim o zprovoznéni funké-
ni umélé inteligence, kterd dokaze ve spojeni s mikrokontrolerém dostateéné rychle a
presné vyhodnotit moznost uchopeni pohybujiciho se télesa a nasledné tuto informaci
preposlat. Déle fesi spravné nastaveni pripojeni a komunikaci mezi mikrokontolérem a
jinymi zafizenimi, napt. kamerou, ktera mé za tkol generovat vstupni data pro umeé-
lou inteligenci. Na zavér je v préci provedeno testovani vysledného modelu pro urcovani

efektivity celého systému.



1. Mikrokontroléry a uméla inteligence

S rychlym vyvojem hardwaru a softwaru rtzného typu se Internet véci (IoT) zac¢iné Siroce
pouzivat v nasem kazdodennim Zzivoté. Vzhledem k tomuto vyvoji se nase pozadavky na
tuto technologii méni a dale rostou. |2]

Dle vyzkumu [3] z roku 2022 se predpokladé, ze pocet zafizeni IoT na celém svété se
témeér ztrojnasobi z 9,7 miliardy v roce 2020 na vice nez 29 miliard v roce 2030. Pouzivaji
se ve vSech typech priumysli a také na spotiebitelskych trzich, ptricemz spotiebitelsky
segment v roce 2020 predstavoval priblizné 60 % vSech pripojenych zafizeni. Predpoklada
se, ze tento podil ziistane na této trovni i v pristich letech.

Tyto zafizeni s pomoci IoT senzort porad generuji data, které je tfeba urcitym zptisobem
zpracovat. Pro tento tucel se stava béznéjsim pouzivat strojové uceni, které se tspésné

projevuje v pocita¢ovém vidéni, zpracovani pfirozeného jazyka a analyze velkych dat. [4]

1.1 Strojové uceni

Strojové uceni je vyvijejici se odvétvi vypocetnich algoritmi, které jsou navrzeny tak,
aby napodobovaly lidskou inteligenci u¢enim se od presné definovanych vstupnich dat.
[5] Prostfednictvim strojového uceni, které je odvijeno od umélé inteligence, se poci-
tacové systémy uci provadét tkoly, jako naptiklad klasifikace, predpovédi, shlukovani,
rozpoznavani vzoru a jiné. Vzorky dat jsou obvykle charakterizované métitelnymi cha-
rakteristikami a algoritmus strojového uceni se pokousi najit korelaci mezi témito cha-
rakteristikami a nékterymi vystupnimi hodnotami. Informace ziskané ve fazi trénovani se
pouzivaji k identifikaci vzort nebo k rozhodovéani na zakladé novych dat. [6] Jedna se o
uceni, s jehoz pomoci mizeme navrhnout logiku rozpoznavani téles na témeér libovolném
koncovém zafizeni. Pro presnéjsi pochopeni dané problematiky je tfeba rozebrat na jaké

zékladni typy se strojové uceni rozdéluje.

1.1.1 Typy strojového uceni

Strojové uceni lze rozdélit [6] dle stylu uceni na ¢tyfi hlavni typy:

e Uceni pod dohledem - proces ucenti je rozdélen do dvou krokti: trénovani a testovani.
V procesu trénovani jsou vzorky v trénovacich datech brany jako vstupni mnozina
pro trénovaci algoritmus, ktery nasledné generuje uc¢ici se model. V procesu testo-
vani se tento model pouZiva k predikei pro testovaci nebo produkéni data. [7] Uceni

pod dohledem se obvykle zabyva problémy zahrnujicimi regresi, jako jsou napiiklad



predpovéd pocasi nebo predpovéd ristu populace, a to pomoci algoritm, jako je

linearni regrese nebo rozhodovaci strom. [6]

e Uceni bez dohledu - v této kategorii se systému poskytuji data, ktera neobsahuji
informace o cilové proménné nebo vystupu, ktery by mél byt naucen. Cilem uceni
bez dohledu je najit pfirozené shluky, vzory, zavislosti nebo latentni reprezentace
dat, aniz by bylo tfeba ru¢né definovat vstup nebo vystup. Je uziteéné v p¥ipadech,
kdy mame velké mnozstvi dat a nevime, jakym zptisobem je strukturovat. Tento
pristup umoziuje odhalit skryté vztahy a vzorce v datech, které by jinak mohly
zustat skryté. [8]

e Uceni s polodohledem - kategorie, ve které pivodni data jsou ¢aste¢né oznaceny a
¢astecné neoznaceny. Cilem je naucit stroj rozpoznavat vzory a struktury v datech
a predpovidat oznaceni pro neoznacené piiklady. Obvykle se tato metoda pouzivéa
v pripadech, kdy je oznaceni dat nakladné nebo je nemozné je ziskat v dostatecném

mnozstvi. [9] Je to kombinace uceni pod dohledem a bez dohledu.

e Posilovaci uceni - se snazi nauc¢it model jak maximalizovat odménu, ktera je spojena
s urCitymi akcemi v urc¢itém prostiedi. Model nezahrnuje odpovéd, ale seznam
pravidel a kone¢nych stavii. V prubéhu uceni aktualizuje svou strategii na zakladé
zpétné vazby od prostifedi v podobé odmén a novych stavi. Posilovaci uceni se

pouziva napiiklad v robotice, fizeni dopravy nebo predvidani poptavky. [10]

Ze zakladnich kategorii strojového uceni se pro rozpoznavani téles na mikrokontrolérech
nejcastéji pouziva uceni pod dohledem. Tato kategorie umoznuje trénovat klasifikac¢ni
modely na datasetech, kde jsou jednotlivym tiidam pfifazeny konkrétni klasifikatory,
coz je u rozpoznavani obrazkad bézné vyuzivany zptsob. Konkrétné pro tento tkol se
¢asto pouzivaji konvoluéni neuronové sité. Tyto sité jsou specidlni typy neuronovych siti
a jsou efektivni v extrahovani rysi z obrazk a jsou schopny rozpoznat vzorce v datech,

coz je kli¢ové pro rozpoznavani obrazku. [11]

1.1.2 Konvolu¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronova sit (CNN) je specialnim piipadem hluboké neuronové sité. Algo-
ritmus pro predikci pomoci uceni se skldda z nékolika vrstev. Pfi odvozovani pomoci
hlubokého uc¢eni vstupni data prochazeji postupné pfes vrstvy a v kazdé vrstvé se pro-
vadi ndsobeni matic. Vystup vrstvy je obvykle vstupem do nésledujici vrstvy. Poté, co
jsou data zpracovana posledni vrstvou, je vystupem bud pfiznak nebo vystup klasifikace.
V konvoluéni neuronové siti nasobeni matic zahrnuje konvoluéni filtrové operace, coz je

bézné u neuronové siti, kterd je navrzena pro analyzu obrazu a videa (Obrazek 1.1). [4]
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Obrazek 1.1: Rozpoznavani obrazu pomoci CNN |[1]

CNN je vyznamnou soucasti v oblasti strojového vidéni, coz ma zfejmé vyuziti pro sa-
motidici automobily, robotiku nebo bezpilotni letouny. [1] Z tohoto divodu, pouziti CNN
je primarni zpusob zpracovani obrazu u mikrokontroléru. Avsak, i pro optimalizované

modely hlubokych neuronovych siti je tfeba vybrat spravny hardware.

1.1.3 Doporuceny hardware

Optimalni zpracovani problematiky rozpoznavani téles je tzce spojeno s vybérem pfi-
slusného hardwaru. Parametry, o kterych je tfeba uvazovat, jsou zalozeny na pfesnosti,
spotfebé energii, vykonu a nakladech urc¢itych mikrokontroléri.

Ptesnost algoritmu strojového uceni musi byt mérena na dostatecné velkém souboru dat,
aby bylo mozné potvrdit, ze ziskany vysledek je platny.

Energeticka ti¢innost zase tzce souvisi s velikosti neuronové sité, poptipadé s jeji optima-
lizaci. Velikosti neuronové sité rozumime pocet vrstev, ktery procesor musi zpracovavat.
V pripadé zvysSeni velikosti sité se zvétSuje vypocetni ndro¢nost a pocet dat, ke kterym
je tfeba pristupovat. Toto obecné znamené vyssi energetickou naroc¢nost. [12| Je tedy
tfeba zvazovat na mikrokontoléru, ktery by mél dostateéné velkou pamét pro uklada-
ni modelu a mohl byt pfizptisoben k vykonu, optimalizovanému pro zpracovani obrazu

pomoci algoritmii umélé inteligence.

Implementace takovych algoritmii pro mikrokontroléry mize byt naro¢na. Mikrokontro-

léer STM32, ktery byl doporuceny vedoucim prace, mé pripraveny ekosystém pro zpra-



covani ukoli daného typu. Napftiklad, dobrym néstrojem, usnadiujicim implementaci
neuronové sité na mikrokontroléru je knihovna X-CUBE-AI, vhodna pouze pro zafize-
ni spolecnosti STMicroelectronics. Jedna se o rozsiteni STM32CubeMX prostiedi, které
umoznuje automatickou konverzi pfedem natrénovanych dat na hardware s nizsi vypo-

¢etnim vykonem. [12]

Mikrokontroléry od spolec¢nosti STMicroelectronics jsou k dispozici v riznych variantach,
od jednoduchych 8bitovych mikrokontrolérii az po vykonné 32bitové. Tyto vykonné vari-
anty funguji na bazi procesoru Arm Cortex-M a dle vyrobce [13] to nabizi velmi vysoky

vykon, schopnost prace v realném case, nizkou spotiebu energie a snadny programovy

Vyvoj.
Rada Procesor | Frekvence [MHz| | Test celkového vykonu
STM32F2 | Cortex-M3 120 398
STM32F4 | Cortex-M4 180 608
STM32F7 | Cortex-M7 216 1082
STM32H5 | Cortex-M33 250 1023
STM32H7 | Cortex-M7 az 550 3224

Tabulka 1.1: Porovnani fad STM32 dle vykonu

Vzhledem k parametrim modelovych fad STM32, pro zpracovani obrazu pomoci kon-
volu¢nich neuronovych siti, je optimélni pouziti STM kontroléru z fad STM32H7 nebo
STM32F7. Z tabulky 1.1 je patrné, Ze nejvétsi frekvence i celkovy vykon je u fady
STM32H7, ktera je zalozena na procesoru Cortex-M7. V této fadé vyrobce disponuje
vicero typy mikrokontroléri, avsak pro tulohu rozpoznavani téles budeme pouzivat do-
poruceny typ s oznacenim STM32H747. Tento mikrokontrolér je zalozen na dvojitém
béhu procesortt Cortex-M7 a Cortex-M4, které dokazou bézet na frekvenci 480 MHz a
240 MHz. Také obsahuje 1 MB RAM paméti a 2 MB FLASH paméti. Disponuje dotyko-
vou LCD obrazovkou a konektorem pro vstup kamery. Zaroven vyrobce nabizi ptislusny
kamerovy modul s oznac¢enim B-CAMS-OMV, ktery funguje na zédkladé snimace s rozli-

Senim 5 Mpx.

Na téchto zafizenich se pokusime implementovat rozpoznavani uchopeni téles. Presto,
pred samotnym vyzkumem problematiky zpracovani obrazu je tfeba se seznamit s mik-

rokotrolerém, jeho parametry a metodami vyvoje.

1.2 STM32H7471-DISCO

Vyrobce uvadi [14], ze STM32H7471-DISCO (Obréazek 1.2) je vysoce vykonny a vSestran-

ny mikrokontrolér, ktery poskytuje vysoky vypocetni vykon, mnoho periferii a funkei. Je



urceny pro Sirokou skalu aplikaci, a to napiiklad primyslovych, zdravotnickych nebo au-
tomobilovych. Tento mikrokontrolér je navrzeny tak, aby poskytoval nejlepsi kombinaci
vykonu, energetické ic¢innosti a flexibilitu, coz umoziuje snadno navrhovat a implemen-

tovat aplikace.
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Obrazek 1.2: STM32H747I-DISCO

1.2.1 Architektura a procesory

Mikrokontrolér STM32H7471-DISCO je zalozen na architektufe ARM Cortex-M7 a Cortex-
M4, kterd umoznuje vykonné vypocty a vysokou energetickou efektivitu. Jadro Cortex-
M7 zajistuje vysoky vykon s 480 MHz taktovaci frekvenci a mé piimy piistup k periferiim
a paméti. Jadro Cortex-M4 je navrzeno pro tlohy s nizkou latenci a nizkou spotfebou

energie, jako jsou Fizeni motori a digitalni signalové zpracovani.

Mikrokontrolér je vybaveny vysokorychlostnim pamétovym subsystémem, ktery zahrnuje
vicetroviiovou cache pro procesor, rozhranim pro externi paméti a rychlym radi¢em pro
externi pamét typu FLASH s podporou QSPI rozhrani. Tato architektura umoziuje

rychlé nacitani a zpracovani kodu ¢i dat a zlepSuje vykon celého systému.

Procesory Cortex-M7 a Cortex-M4 jsou vybaveny hardwarovou podporou pro vypocty
s plovouci desetinnou ¢arkou, coz zlepSuje vykon a snizuje naroky na software pro zpra-

covani slozitych matematickych operaci, coz se da vyuzit napiiklad pro pocitani vah u



neuronovych siti. Cortex-M7 procesor je navic vybaven hardwarovou podporou pro kryp-
tografické operace, jako jsou AES, DES, MD5 a SHA-1/SHA-2, coz umoziuje rychlé a
bezpecné Sifrovani a desifrovani dat. Tyto procesory jsou také vybaveny rozsahlymi sa-
dami periferii, v¢etné sériovych a paralelnich komunika¢nich rozhrani (USART, UART,
SPI, 12C), ¢asova¢t nebo analogovych a digitalnich vstupt/vystupu. Periferie mohou byt
konfigurovany pomoci riuznych registri a ridicich mechanismi, coz umoznuje prizpusobit

je potFebam konkrétni aplikace. [15]

1.2.2 Paméti

Vnitini Flash pamét je pouzita k ukladani programového kodu a muze byt programova-
na pomoci ruznych programovacich metod, véetné sériového bootloaderu nebo rozhrani
JTAG a SWD. Velikost Flash paméti v mikrokontroléru STM32H7471-DISCO je 2 MB.

Mikrokontrolér obsahuje 1 MB RAM paméti (Tabulka 1.2), z toho 192 KB TCM paméti
k ukladéani kritickych dat a kodu, které je tieba rychle a efektivné zpracovavat proceso-
rem a 864 KB volatilni SRAM paméti pro ukladani dat pouzivanych béhem provadéni

programu.

Typ paméti | Kapacita

TCM RAM 192 KB

User SRAM 864 KB
Backup SRAM 4 KB

Tabulka 1.2: Rozdéleni RAM paméti

Mikrokontrolér také obsahuje nevolatilni pamét pro ukladani dat, které mohou byt ucho-
vany i po vypnuti napéjeni. Tato pamét se nazyva EEPROM a méa kapacitu 4 KB. EE-
PROM miize byt pouzita pro ukladani konfigura¢nich dat a dalsich informaci, které musi

byt uchovany i po vypnuti napajeni. [15]

1.2.3 Napajeni

Pro napéjeni a programovani mikrokontroléru je mozné pouzit k pocitaci pripojeny USB
kabel. V pripadé STM32H7471-DISCO se vyvojari spoléhaji na to, Ze napajeni pfes USB
kabel bude dodavano s maximalnim napétim 5 V a maximalnim proudem 500 mA, které
je standardem pro USB 2.0. [15]



1.24 B-CAMS-OMV

Kamerovy modul B-CAMS-OMV (Obrazek 1.3) je zaloZeny na snimaéi s oznacenim
OV5640, nabizejicim rozliseni 5 Mpx s bitovou hloubkou 8 bit.

Obrazek 1.3: Kamerovy modul B-CAMS-OMV

Modul disponuje specialnim 30pinovym ZIF konektorem, ktery umoziuje prenos dat a
napajeni. Konektor spojuje mikrokontolér s adaptérem pro kamerovy modul a umoziuje
jejich vzajemné propojeni. Pro zpracovani nasi ulohy pouZijeme nezastinény flexibilni
plochy kabel od spolecnosti Wiirth Elektronik, jehoz pouziti minimalizuje vyzarené emise

a je preferované pro funkéni nastaveni. [16]

1.2.5 Vyvojové prostiredi a programovani

Jak bylo uvedeno diive, pro implementaci neuronové sité na mikrokontrolér lze pouzit
knihovnu X-CUBE-AI. Tato knihovna poskytuje optimalizaci neuronovych siti z hle-
diska vypocetni naro¢nosti a paméti (RAM a Flash). V zasadé, prevadi predtrénované
neuronové sité z nejpouzivanéjsich frameworkt pro hluboké uceni (naptiklad Keras ne-
bo TensorFlow) do knihovny, ktera je integrovana do kone¢ného uzivatelského projektu.
X-CUBE-AI také rozsitfuje vyvojové prostiedi STM32CubeMX o vybér spravnych mik-

rokotroléri, které spliuji specificka kritéria pozadavki pro neuronové sité. [17]



STM32CubeMX je graficky nastroj pro konfiguraci a inicializaci projekti pro mikrokon-
troléry STM32. [18] Tento néstroj umoziuje:

e pridavat potfebné knihovny do projektu

nastavovat piny a periferie

konfigurovat zékladni parametry (hodinovy signal, ¢asovace, napéjeni a jiné)

nastavovat HAL pro konkrétni typ mikrokontroléru

vybirat vyvojové prostiedi, které pouzijeme k sestaveni firmwaru
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Obrazek 1.4: STM32CubeMX 6.8.0

Primarni zélozkou pro zpracovéani tlohy rozpoznavani téles je konfigurace a optimalizace
modelu umeélé inteligence. Jedna se o prostifedni zalozku na obrazku 1.4 s nazvem a
verzi X-CUBE-AL S jeji pomoci muzeme nastavit, optimalizovat a vygenerovat nauceny
model pfimo pro pouziti na mikrokontroléru. Umoziuje také provadét kompresi modelu,

zobrazit jeho vlastnosti nebo i validovat model na cilovym zarizeni.

Zavérecné nastaveni projektu umoznuje vybrat IDE, které budeme pouzivat pro dal-
i vyvoj aplikace pomoci programovani. Na vybér méme EWARM, MDK-ARM nebo
STM32CubelDE. Pro zpracovani tlohy z diivodu jednoduché kompatibility a podpory
STM ekosystému budeme pouzivat STM32CubelDE.

STM32CubelDE je integrované vyvojové prostiedi pro vyvoj firmwaru na STM32 mi-

krokontroléry. Poskytuje vSechny potfebné néstroje pro vyvoj a ladéni aplikaci, véetné
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editoru kodu, kompilatoru, debuggeru a néstroji pro konfiguraci periferii a integraci vy-
generovaného kodu pomoci STM32CubeMX. IDE je postaveno na bazi Eclipse a GNU
Compiler Collection. [19] Z toho vyplyva, Ze programovani firmwaru probihé v jazyce C
nebo C++. Na obrazku 1.5 je zobrazen piiklad main metody v jazyce C v prostiredi
STM32CubelDE.
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Obrézek 1.5: STM32CubelDE 1.12.0

Po zakladni reSersi problematiky strojového uceni a mikrokontrolérti miizeme zacit s

vyzkumem konkrétniho feseni pro tlohu prace.
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2. Metodika rozpoznavani obrazu

V knize "Intelligence at the Edge"[20] od spolecnosti STMicroelectronics jsou popsany
hlavni kroky pro vyvoj modeli strojového uceni: vybér vhodného datasetu, pfedzpra-
covani dat, vybér a trénovani modelu, testovini a evaluace, vyladéni a optimalizace,
implementace na cilovém zafizeni. Tyto kroky jsou opakovatelné a lze je prizptisobit
podle potieby. Maji za cil dosahnout pozadované presnosti a vykonu modelu strojového
uceni v realném prostiedi.

vvvvvv

nosti pro nasledné praktické zpracovani. Presto, jako prvni bod vybereme architekturu

modelu, kterd je optimalni pro feseni problému prace.

2.1 Vybér architektury

Jak bylo uvedeno dfive, pro strojové uc¢eni budeme pouzivat konvolu¢ni neuronové siteé.

Tyto sité jsou tvoreny nékolika vrstvami, z nichz kazda ma svou specifickou funkei.

Zékladnimi vrstvami v CNN jsou konvolu¢ni vrstvy, pooling vrstvy a plné propojené
vrstvy. Konvoluéni vrstvy obsahuji mnoho konvoluénich filtri, které jsou zpracovany na
vstupnim obrazku. Tyto filtry se snazi najit urcité vlastnosti, jako jsou hranice, ithly nebo
textury. Filtry jsou aplikoviny na cely obrézek pomoci konvoluce, coz je matematické
operace, kterd vypocitava soucin vstupniho obrézku a konvolu¢niho filtru v kazdé pozici
daného obrazku. Pooling vrstvy se pouzivaji k redukci rozmért vystupu z konvoluc¢nich
vrstev. V plné propojenych vrstvach jsou vSechny vstupy propojeny s kazdym vystupem

a pouzivaji se ke klasické kategorizaci a klasifikaci. [1]

Konvoluéni neuronové sité na mikrokontrolérech vyzaduji zpravidla architekturu s niz-
kym poctem parametrii a nizkou vypocetni naro¢nosti. Podle vyzkumu Andrew Howarda
a jeho kolegii ze spolecnosti Google [21], nejefektivnéjsi feseni pro pouziti CNN na zafi-

zenich s omezenymi vypocetnimi zdroji je architektura pod nazvem MobileNet.

Architektura | Pocet parametrii [mil.| | Presnost klasifikace [%]
AlexNet 60 57,2
VGGNet 138 71,5
GoogleNet 6,8 69,8
MobileNet 4.2 70,6

Tabulka 2.1: Porovnani architektur CNN

Tato architektura se vyznacuje tim, Ze pouziva specialni konvolu¢ni vrstvy, které maji

11



méné parametri nez standardni konvoluéni vrstvy. To umoziuje dosahnout vysoké pres-
nosti klasifikace obrazu pfi sou¢asném snizeni vypocetni naroc¢nosti. Vysledky porovnani
v tabulce 2.1 ukazuji, ze architektura MobileNet v porovnani s alternativnimi architek-
turami dosahuje vyrazné mensiho poc¢tu parametri a mensi vypocetni naro¢nosti nez
ostatni architektury, a to pii zachovani podobné piesnosti klasifikace. Piikladem je, Ze
MobileNet dosahne piesnosti 70,6 % pii pouziti pouze 4,2 milionu parametri, zatimco

architektura VGGNet dosédhne piesnosti 71,5 % az s 138 miliony parametri.

2.1.1 MobileNet

MobileNet je architektura sité pro klasifikaci obrazii, ktera je navrzena s cilem dosahnout
vysoké presnosti klasifikace pti zachovani nizkého vypocetniho vykonu. Hlavni myslenkou
MobileNetu je pouziti konvoluénich filtri o velikosti 1x1 a 3x3 namisto tradi¢nich filtri o
velikosti 5x5 nebo 7x7. To vede ke snizeni poctu parametrii, a tedy i vypocetni naroc¢nosti
sité.

Pro zpracovani prace budeme pouzivat novéjsi MobileNetV2. Jednéd se o vylepSenou
verzi, kde hlavni inovaci je pouziti bloki nazvanych Inverted Residuals, jez umoziuji
zachovani nizké vypocetni narocnosti a zaroven zlepsuji presnost klasifikace. [22] Tyto
bloky se pouzivaji v prvnich vrstvach, kde se vstupni obraz prevadi na nizkodroviové

funkce, které jsou dale zpracovavany v dalsich vrstvach.

Vstup Operator Vystup
hxwxk 1x1 conv2d, ReLU6 h x w x (tk)
h x wx tk 3x3 dwise s=s, ReLU6 | h/s x w/s x (tk)
h/s x w/s x (tk) linear 1x1 conv2d h/sx w/s x k’

Tabulka 2.2: Struktura Inverted Residual bloku [23]

Jak je uvedeno v tabulce 2.2, blok je slozen ze t¥i krokt, které probihaji sekvencné:

e Prvnim krokem je vyuziti konvolu¢ni vrstvy s filtrem o velikosti 1x1, kterd umoziu-
je snizit pocet parametrii sité a tim i vypocetni ndroc¢nost. Vstupni data o rozméru
h x w x k (kde h je vyska, w je sitka a k je pocet kanéla) projdou 1x1 konvolu¢ni
vrstvou a vystupem je feature mapa o rozméru h x w x (tk), kde t je hyperpa-
rametr, ktery urcuje, o kolikrat se zvétsi pocet kanali. Feature mapy prochézeji
aktiva¢ni funkei ReLUG6, ktera zajisti, ze vystupni hodnoty jsou omezeny v rozmezi
0 az 6.

e Druhy krok vyuzivad separabilni konvoluci. Jedna se o specidlni typ konvoluce,

ktera se sklada ze dvou ¢asti: nejprve se aplikuje konvoluéni filtr pouze na jednom
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kanélu (tedy pouze na Cerveném, zeleném nebo modrém kanalu obrazku), a poté
se vysledky z jednotlivych kanalt zkombinuji do jedné vystupni feature mapy.
Tento typ konvoluce je vypocetné efektivni a zdroven umoziuje dosahovat dobrych
vysledku pii klasifikaci obrazki. 3x3 separabilni konvoluéni filtry jsou aplikovany
na feature mapy z predchoziho kroku pomoci s=s kroku, kde s je hyperparametr,
ktery urcuje, o kolikrat se snizi vyska a sitka vystupu. Vystup druhého kroku znovu

prochézi aktiva¢ni funkci ReLLUG6.

e V poslednim kroku je pouzita 1x1 linearni konvoluc¢ni vrstva, které slouzi k redukci
poc¢tu kanali. Tato vrstva umoznuje zachovat informace z pfedchozich vrstev a

zlepsit kvalitu klasifikace s pomoci linedrni kombinaci ptiznaki z kazdého kanalu.

Vyhodou MobileNetV2 oproti ostatnim architekturam je pouziti techniky linearniho
bottlenecku, kterd umoznuje efektivni pouziti vrstev s vétsim poctem kandli. Spociva
v pouziti jednoduchého linedrniho konvolu¢niho filtru o rozmeéru 1x1 pro sniZeni poctu
kanalt, nasledované konvoluénim filtrem 3x3 pro ziskani nezbytnych vysokodroviovych
funkci. Diky této technice je mozné dosdhnout vyssi presnosti klasifikace pii zachovani

nizké vypocetni narocnosti. |23

MobileNetV2 dosahuje vysoké presnosti klasifikace a zaroven zachovava nizkou vypocetni
naro¢nost, coz ho ¢ini vhodnym pro pouziti v mobilnich zafizenich a dalsich zafizenich

s omezenymi vypocetnimi zdroji. [22]

7 toho vyplyva, ze pro tuto praci MobileNetV2 je optimalnim fesenim pii vybéru archi-

tektury konvoluéni neuronové sité.

2.2 Predzpracovani dat

Pro konvolu¢ni neuronové sité neni mozné, aby dosahly dobré klasifikac¢ni presnosti bez
spravné piipravy vstupnich dat na samotné uceni. Proto existuji techniky pfedzpracova-

ni, které hraji zasadni roli pro piipravu jakéhokoli souboru dat. [24]

2.2.1 Augmentace

Jedna ze zékladnich technik, kterou je tfeba provést na ptivodnim datasetu, je augmen-
tace. Je to technika, ktera zahrnuje generovani novych trénovacich dat z existujicich
trénovacich dat pomoci transformaci jako rotace, posunuti, zvétseni, zmenseni, prevra-
ceni a dalsich podobnych uprav. Cilem augmentace je zvysit mnozstvi trénovacich dat a

zlepsit tak vykonnost modelu i v pfipadé mensi trénovaci sady dat. [25]
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Zakladnimi typy augmentace jsou:

e Pridavani Sumu - pridani ndhodného Sumu do obrazku mize pomoci modelu lépe
se vyrovnat s necistotami nebo Sumem v realnych snimcich. Vysledkem miize byt

zlepSeni presnosti modelu.

e 7ména jasu a kontrastu - muze pomoci pii rozpoznévani objekti na snimcich s
riznym osvétlenim. Zména jasu a kontrastu mize vést k vétsi rozmanitosti dat a

k lepsi generalizaci modelu.

e Horizontalni a vertikalni otoceni - obrazek je otoc¢en o urc¢ity thel, coz mize pomoci
modelu pfi rozpoznavani objekti v riaznych orientacich. Vysledkem mize byt znovu

zlepseni presnosti modelu.

e Skalovani - zvétseni nebo zmenseni obrazku muze pomoci modelu pii rozpoznavani

objektu ruznych velikosti. Opét miize mit vliv na presnost modelu.

Tyto zakladni typy lze rozdélit do tfech ruznych kategorii jako jsou geometricka aug-
mentace, ktera se zabyva transformacemi v obraze, intenzivni augmentace pro zménu
kontrastu, jasu, stinu nebo barvy a morfologickd augmentace pro pridani detailii nebo
vlastnosti do pavodnich obrazu. [26] Vzhledem k relativné jednoduchym télesum, po-
tfebnym pro rozpoznavani, augmentace pro jejich dataset nebude slozita. Pro tyto ucely
existuji razné pripravené knihovny, které lze setiidit dle umoznéni pracovat s kazdou z

kategorii augmentace.

Néazev knihovny Geometrickd | Intenzivni | Morfologické
imgaug Ano Ano Ano
Augmentor Ano Ne Ano
Keras ImageDataGenerator Ano Ano Ne
TorchIO Ano Ano Ano
MONAI Ano Ano Ano

Tabulka 2.3: Porovnani knihoven pro augmentaci obrazovych dat

Pro augmentaci naseho datasetu miizeme pouzit jednu z knihoven, uvedenych v tabulce
2.3. Konkrétnéji pouzijeme knihovnu imgaug [27]. Jedna se o Python knihovnu, ktera
nabizi Sirokou Skalu funkci pro generovani nahodnych augmentaci a umoznuje vytvaret

slozitéjsi augmentacni retézce.

14



2.2.2 Normalizace

Dalsi metodou, kterou je tfeba provést na datovou sadu, je normalizace. Jedna se o
transformaci nezpracovanych dat do podoby uzite¢ného forméatu. Cilem normalizace je

dosazeni stabilnéjsiho a efektivnéjsiho uc¢eni modelu. [20]

Kazda architektura sité disponuje vlastnim nastavenim pro vstupni data. Normalizaci
pro urcité nastaveni by meéla umozinovat knihovna, pouzita pro samotné uceni. Proto je

tfeba provést vyzkum néastroji, které lze pouzit pro néasledné zpracovani prace.

2.3 Trénovani modelu

Poté, co vybereme vhodnou architekturu modelu, lze pristoupit k samotnému trénova-
ni, pro které je tfeba predem pripravit velky soubor trénovacich dat. Tento soubor je
mozné pomérné zkratit diky technice pod nazvem transfer learning. Tato technika je v
poslednich letech neoddélitelna od konvolu¢nich neuronovych siti a je tfeba rozebrat jeji

princip a vyhody. [2§]

2.3.1 Transfer learning

Transfer learning je technika, ktera umoznuje vyuzit znalosti naucené sité na jedné tloze
pro feSeni jiné dlohy. V kontextu rozpoznévani obrazu, predtrénovana sit, ktera byla nau-
¢ena rozpoznavat urcité charakteristiky, muze byt pouzita jako vychozi bod pro trénovani

nové sité na podobném ukolu. [29]

| PIné pfipojené vrstvy, naucené na
7 o r
puvodnim datasetu

Y

Piivodni dataset Konvoluéni vrstvy

Ptenos ptivodnich
parametr

\ 4

Plné¢ pfipojené vrstvy, naucené na
novym datasetu

Y

Novy dataset Konvolu¢ni vrstvy

Obrézek 2.1: Transfer learning

prevezmou od predem nauc¢eného modelu, ktery fesi podobnou problematiku. Napiiklad,
pro uc¢eni modelu rozpoznavani téles lze pouzit pripraveny model, ktery jiz umi v prvnich

vrstvach rozpoznavat hrany.
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Transfer learning umoznuje vyrazné zlepsit vykon modelu, predevsim pokud je k dispozici
omezené mnozstvi dat pro novou tilohu. To znamen4, Ze tuto techniku lze efektivné pouzit

i pro zpracovani této bakalarské prace.

Po tspésné pripravé dat, mizeme provést vyzkum postupu samotného trénovani. Je treba
vybrat knihovnu, s jejiz pomoci se bude provadét uc¢eni. Méla by podporovat vybranou

architekturu modelu a byt optimélni pro tlohu rozpoznavani téles.

2.3.2 TensorFlow

Jednou z nejznaméjsich knihoven pro trénovani neuronovych siti je TensorFlow. Jedna
se o knihovnu od spole¢nosti Google, které je velmi vykonna, flexibilni a umoziuje tvor-
bu a trénovani riznych typa neuronovych siti. [30] Poskytuje mnoho nastroji a funkei
pro trénovani konvolu¢nich neuronovych siti. Oproti dalsim popularnim knihovnam pro
hluboké uceni, jako napiiklad PyTorch, Caffe nebo Theano, poskytuje vic nastroju pro
zpracovani dlohy rozpoznavani téles. Z toho vyplyva, ze pouziti této knihovny je opti-

malni pro typ sité bakalarské prace.
Trénovani konvolucnich neuronovych siti v TensorFlow se sklada ze tii krokii:

e Definice modelu a vrstev sité. Je to proces vytvotreni struktury sité, pfi kterém se
urcéuje pocet vrstev, jak budou vrstvy propojeny a jaké aktivacni funkce budou
pouZzity.

e Definice loss funkce a optimaliza¢niho algoritmu. Loss funkce porovnava vystupy
sité s ocekdvanymi vystupy a urcuje jejich rozdil. Cilem trénovani neuronové sité je
minimalizovat hodnotu této funkce. Optimaliza¢ni algoritmus se pouziva k nalezeni

optimalnich hodnot vah neuronové sité, které minimalizuji loss funkci.

e Samotné trénovani sité na trénovacich datech.

Dle autort publikace "Deep Learning With TensorFlow: A Review"[30], je pro tyto kroky
doporuceno pouziti knihovny pod nazvem Keras, ktera je souc¢asti TensorFlow a je jednim

z nejpouzivanéjsich néstroji pro tvorbu a trénovani neuronovych siti.

2.3.3 Keras

Keras je knihovna pro tvorbu neuronovych siti, napsana v jazyce Python. Vzhledem k
TensorFlow, se jedné o vysokoturoviiové API, které je navrzeno tak, aby bylo jednoduché

a intuitivni. Zaroven ale nabizi pokrocilé funkce pro tpravy a optimalizace modelu. [31]

Tato knihovna nabizi Sirokou skdlu vrstev pro tvorbu rtznych typu siti, véetné konvo-

lu¢nich neuronovych siti. Souc¢asti Kerasu je implementovana architektura MobileNetV2,
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ktera obsahuje predtrénovany model, pouzitelny i pro Transfer learning. Keras je dobrou
volbou pro trénovani modelt tohoto typu, tudiz je vhodny pro splnéni zadéni této prace.
Funkce pro trénovani lze rozebrat pomoci dokumentace dané knihovny béhem samotné

implementace Teseni.

2.4 Optimalizace modelu

Po tspésném ziskani natrénovaného modelu, prichazi potieba provést optimalizaci a
pripravit dany model pro pouziti pfimo na mikrokontroléru. Po trénovani je neuronové
sit uloZena jako model s mnoha parametry, které jsou v podobé desetinnych c¢isel s
vysokou pfesnosti (32 bitii na hodnotu). To muze zpusobit, Ze velikost modelu bude
velkd a vypocetni narocnost bude vysoka. Tuto velikost lze zredukovat s pomoci prevodu

parametrii z vysoce presnych hodnot na nizsi. [32]

2.4.1 Kvantizace

Kvantizace je proces pfevodu vah a aktiva¢nich hodnot z reprezentace s vysokou presnosti
na nizsi presnost. Napfiiklad, pokud vSechny hodnoty, reprezentujici vahy, jsou ulozeny
jako 32bitova cisla s plovouci desetinnou c¢arkou, kvantizace prevede tyto hodnoty na
8bitova cela ¢isla. To umoznuje redukovat pamétové a vypocetni naroky sité, coz je vy-
hodné pro nasazeni na zafizeni s omezenymi vypocetnimi prostiedky, jako jsou naptiklad

mobilni telefony nebo mikrokontroléry. [32]

Parametr S¢itani [pJ] | Néasobeni [pJ]
8bitovy Integer 0,03 0,2
32bitovy Integer 0,1 3,1
16bitovy Float 0,4 1,1
32bitovy Float 0,9 3,7

Tabulka 2.4: Tabulka spotieby energie dle operace

Velikost parametri ma vliv i na spotebu energie. V publikaci z roku 2014 [33] Mark Ho-
rowitz spocital rozdil spotieby u ruznych velikosti hodnot dle operace séitani a nasobeni
(Tabulka 2.4). Napftiklad, rozdil mezi ndsobenim 8bitového celého ¢isla a 32bitového ¢isla
s desetinnou c¢arkou je 3,5 pJ. Je to tedy 18,5krat vyssi spotieba, coz ukazuje dilezitost

dané optimalizace.

Samotny prevod se provadi pomoci kvantiza¢ni funkce, kterd prifazuje kazdé hodnoté
novou hodnotu z ur¢ité kvantizované reprezentace. Napiiklad, lze pouzit funkci, kterd
rozdé€luje rozsah hodnot na intervaly a kazdé hodnoté pfifazuje nejblizsi hodnotu z da-

ného intervalu. [32] V kontextu zadani bakalaiské prace, tato optimalizace je dulezita

17



vzhledem k pouziti modelu na mikrokontroléru, coz je zarizeni s omezenymi vypocetnimi

prostiedky.

2.4.2 X-CUBE-AI

Jak bylo zminéno diive v kapitole 1.2.5, X-CUBE-AI optimalizuje jiz hotovou neurono-
vou sit z hlediska vypocetni naroc¢nosti a paméti a pfipravuje ji pro pouziti na STM32
mikrokontoléru. To znamené, ze knihovna provadi konverzi trénovanych modeli do ko-
du vhodného pro mikrokontroléry a generuje zdrojovy kéd v jazyce C pro pouziti v
STM32CubelDE. Jednim ze zptusobi samotné optimalizace je odstranéni zbyteénych

funkei a proménnych, které nejsou pouzity v konkrétnim modelu. [17]

Dany néstroj poskytuje sirokou podporu riznych neuronovych siti a STM mikrokonto-
léri. Vzhledem k této kompatibilité, jeho pouziti je dilezité i pro implementaci modelu

bakalarské prace.
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3. Navrh a implementace systému

Po teoretické analyze moznych TeSeni, je na ¢ase pristoupit k praktické ¢asti prace. Tato

¢ast zahrnuje popis provedenych aktivit pro implementaci celého systému.

3.1 Fyzické propojeni

Pro spravné fungovani celého systému je tfeba pripojit vSechny jeho soucastky. Jedna se
hlavné o propojeni kamery a samotného mikrokontroléru. Jak bylo uvedeno v kapitole
1.2.4, pro propojeni lze pouZit plochy kabel od spolec¢nosti Wiirth Elektronik (Obrazek
3.1).

>
M
z
2
o
o
z
>

Obrazek 3.1: Zadni strana STM32H7471-DISCO

Port na mikrokontroléru, ktery slouzi pro pripojeni konektoru z kamery, méa oznaceni
"Camera". Samotny kamerovy modul Ize prisroubovat na mikrokontrolér pomoci speci-
alni plastové hmozdinky. Obraz tedy nebude odpovidat stejnému thlu jako u displeje,

coz v pripadé rozpoznavani téles neni problém.
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Pro pripojeni mikrokontroléru s poc¢itac¢em jsem pouzil USB kabel, ptipojeny k ST-LINK

portu na mikrokontroléru. Tento kabel mé konektor typu A pro pripojeni k pocitaci a

konektor typu Micro-B pro pripojeni k samotnému mikrokontroléru. Schéma zapojeni

celého systému je znazornéna na obrazku 3.2.

Zpracovani

obrazu Zdroj napajeni (PC)

Rizeni napéjeni

=

STM32H7471-DISCO

Digitalizace obrazu [«

Kamera T¢leso

Obrazek 3.2: Schéma zapojeni systému

Vysledkem zapojeni by mél byt funkéni systém, umoziujici fungovani vSech prvki apli-

kace.

3.1.1 Aktualizace firmwaru

Zakladni testovani funk¢énosti mikrokontroléru lze provést pomoci aplikace

STM32CubeProgrammer [34]. Je to uzite¢ny nastroj pro spravu mikrokontroléri fady

STM32. Kromé ¢teni a zapisu do paméti mikrokontroléru, umoziuje zaktualizovat firm-

ware, na kterém dany mikrokontrolér bézi.
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Obrézek 3.3: STM32CubeProgrammer 2.13.0

20



V této aplikaci jsem vyzkousel pfipojeni pres ST-LINK port dle specifickych nastaveni

a zaroven provedl jiz zminénou aktualizaci (Obrazek 3.3).

3.2 Priprava trénovacich dat

Po ptipojeni mikrokontoléru a kamery k pocitaci, jsem se rozhodl pripravit trénovaci data
pro uceni. NejlepSim zptsobem této piipravy je zisk dat pfimo z kamerového modulu.
To ndm urci, Ze po kone¢né implementaci modelu pfesnost rozpoznavani zistane stejné,

a nikoliv mensi kviili jinému nastaveni kamery.

3.2.1 Nahrani potrebné aplikace

Pro ziskdvani dat na mikrokontroléru jsem pouzil aplikaci z balicku FP-AI-

VISIONT1 [35]. Jedné se o bali¢ek od spole¢nosti STMicroelectronics, obsahujici ptiklady
aplikaci, zalozenych na konvolu¢nich neuronovych sitich. Jednou z ukézek je aplikace
pod nézvem "USB_ Webcam", kterou jsem pouzil pro pripravu trénovacich dat. Jeji

funkénost spoléha v simulaci kamery, kterou lze pripojit k pocitaci pomoci USB kabelu.

Tuto aplikaci 1ze jednoduse nahrat na mikrokontrolér pomoci prostiedi

STM32CubelDE. Staci ve slozce balicku spustit projektovy soubor a v otevieném pro-
stfedi spustit projekt. Po provedeni téchto krokt, mikrokontrolér fungoval v opera¢nim
systému pocitace jako obyCejna kamera, se kterou bylo mozné nafotit potifebnou sadu

dat v rozliseni 640 na 480 pixeli.

3.2.2 Ziskadvani dat

Jako hlavni télesa, které bude muset model rozpoznavat, jsem si vybral trojuhelnik,
¢tverec, hvézdu a kruh. Jedna se o trojrozmérné figurky v rtznobarevném provedeni

(Obréazek 3.4).

Obrazek 3.4: Télesa pro rozpoznavani

21



Pro potreby trénovani jsem nafotil kazdé téleso v poc¢tu, uvedeném v tabulce 3.1. Vzhle-
dem k pouziti Transfer learningu, by mél tento pocet dat vyhovovat pro tspésné a efek-
tivni trénovani modelu. Pocet snimkti u kruhu je vzhledem k jeho stejnému tvaru pfi

jakémukoliv sméru otaceni a k jeho jednoduchosti mensi nez u ostatnich téles.

Téleso Pocet snimku
Trojtahelnik 50
Ctverec 50
Hvézda 50
Kruh 25

Tabulka 3.1: Pocet snimku dle télesa

Navic jsem nafotil 25 obrazkii, kde na popfedi neni zadné téleso, ale jenom pozadi.

Divodem je kvalitnéjsi rozpoznévani a lepsi uzivatelské rozhrani u budouci aplikace.

hvezda

trojuhelnik

hvezda hvezda ctverec

ctverec hvezda ctverec

Obréazek 3.5: Vizualizace sady dat

Kazdy tvar byl nafocen pfi riznym osvétleni a z riznych thlia. Vizualizace ukazkovych
obrazku je zobrazena na obrazku 3.5. Rozmér téchto obrazki byl zredukovan na 128 na
128 pixelu. Kazdy prvek byl pojmenovan bez diakritiky pro jednodussi budouci kompa-

tibilitu pfi programovani.

Nékteré obrazky byly pouzity i pro testovaci mnozinu, potfebnou pro validaci modelu.
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3.2.3 Augmentace

Po pripraveném datasetu, je na ¢ase provést augmentaci. Jak bylo zminéno v kapitole
2.2.1, pro danou tulohu pouzijeme knihovnu imgaug. Jeji pouziti jsem ptidal do spole¢né-
ho souboru, ktery ma na starosti u¢eni modelu. Funkcionalita této knihovny umoziuje

pouzivat filtry s riznym nastavenim. [36]

Konkrétnéji funkce pro ruzné typy augmentace jsou znazornény v kodu:

augmenter = iaug.Sequential([
iaug.Sometimes (0.3,
iaug.MotionBlur ((3, 4)),
name=’MotionBlur’),
iaug.Sometimes (0.3,
iaug.GaussianBlur((0.0, 0.75)),
name=’GaussianBlur’),
iaug.GammaContrast((0.7, 1.5)),
iaug.MultiplySaturation((0.9, 1.5)),
iaug.MultiplyAndAddToBrightness(),
iaug.Fliplr(p=0.5),
iaug.Affine(scale=(1, 1.3),
translate_percent={"x": (-0.3, 0.3), "y": (-0.3, 0.3)},
rotate=(-25, 25) )
D

Zpracovani téchto funkci na obrazku zptsobi odlisné parametry daného obrazku, na-
priklad zménu kontrastu v rozmezi od 0,7 do 1,5. Piiklad augmentace je znazornén na
obrazku 3.6.

Obrazek 3.6: Prikald augmentace
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3.2.4 Normalizace

Pro normalizaci dat jsem pouzil funkeci predzpracovani, ktera pfipravuje model pro ar-
chitekturu MobileNetV2. Tato funkce normalizuje hodnoty pixela z rozsahu [0, 255] na

hodnoty v rozsahu [-1, 1| a zajistuje spravnou reprezentaci dat.

Toto pfedzpracovani poméha zajistit, ze data jsou v presném formatu, ktery ocekava

vybrana architektura. Tim pomaha zajistit dosazeni nejlepsich vysledkt pii uceni.

3.3 Trénovani modelu

Samotné trénovani modelu probihalo pomoci knihovny TensorFlow, konkrétnéji jeji vy-
sokotroviioveho API Keras (viz kapitola 2.3.3). Soucasti kompilace modelu v Kerasu
je definovani optimaliza¢niho algoritmu, ktery se snazi najit takové hodnoty parametri
modelu, aby byla minimalizovana ztratova funkce. Pro dané zadani jsem pouzil optimali-
zani algoritmus pod nazvem Adam, ktery patii k nejc¢astéji pouzivanym optimaliza¢nim

algoritmim v oblasti strojového uceni. [37]

Proces trénovani je zobrazen na obrazku 3.7.
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Obrazek 3.7: Graf trénovani
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Na prvnim grafu jsou pfesnosti trénovani a soubézné validace. Na druhém grafu jsou
ztratové funkce béhem trénovani. Z obou graft je patrné, ze proces samotného trénova-
ni probihal dobfe a pocet epoch, potfebnych pro kompletné nauc¢eny model byl mensi
nez 40. Vysledkem trénovani je model, jehoZ pocet vrstev je 69 a pocet parametri je

znézornén v tabulce 3.2.

Celkovy pocet parametri | 416613
Trénovatelné parametry 6405
Netrénujici parametry | 410208

Tabulka 3.2: Pocet parametri modelu

Z tabulky je patrné, Ze trénovatelnych parametri je jenom 6405, coz oproti celkové-
mu po¢tu parametri je priblizné 0,0154 %. Takovy pomér trénovatelnych parametru je
zpusoben transfer learningem, ktery obecné rysy rozpoznavani obrazi mél pfipraveny v

puvodnim Keras modelu.

3.3.1 Zakladni testovani piesnosti

Testovani pfesnosti modelu je znédzornéno v matici zdmén na obrazku 3.8.
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Obrézek 3.8: Matice zaAmédn

Jeji vysledek ukazuje, ze presnost modelu dosahuje skoro idedlnich vysledki. Jediny

problém, ktery se ukazal, miize byt spojen s nepfesnosti riznych variant préazdného
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pozadi, jako napiiklad rtzné soubézné odstiny. AvSak, tato odchylka by neméla mit

vyznam u konec¢né aplikace.

3.4 Optimalizace

Po tspésném testovani presnosti je tfeba provést optimalizaci pro nasazeni na mikro-
kontrolér. Jako soucast optimalizace, potfebujeme prevést model na format, zndmy pro

prostiedi STM32CubeMX.

3.4.1 Kvantizace

Vysledkem kapitoly 2.4.1 je ndzorna ukazka dulezitosti kvantizace modelu. Tento zpisob

optimalizace je jiz implementovany v TensorFlow knihovné:

def representative_data_gen():
for x, y in validation_dataset.take(100):
yield [x]

converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_keras_model (model)
converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]
converter.representative_dataset = representative_data_gen
converter.target_spec.supported_ops = [tf.lite.OpsSet
.TFLITE_BUILTINS_INTS8]
converter.inference_input_type = tf.uint8
converter.inference_output_type = tf.uint8

tflite_model_quant = converter.convert()

Ze zdrojového kodu je patrné, ze s pomoci funkcionality knihovny lze provést kvanti-
zaci modelu a zaroven prevést model do formétu pod nézvem "tflite". Tento formét
lze pouzit pro nasazeni na mikrokontrolér, konkrétnéji pro tvorbu modelu v prostiredi

STM32CubeMX.

3.4.2 STM32CubeMX

Poslednim krokem, ktery je tfeba provést pro pfipravu modelu, je optimalizace v pro-
stfedi STM32CubeMX. V této aplikaci jsem zanalyzoval model pro pouziti na mikro-
kontroléru a vygeneroval samotné soubory, které jsem néasledné pouzil v projektu. V
tomto prostfedi 1ze prozkoumat strukturu neuronové sité modelu. Jedna se hlavné o

pocet vrstev, ktery v daném piipadé je 69 (viz obr. 3.9).
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Obrazek 3.9: Pocet vrstev neuronové sité

Na obréazku 3.10 je vystup samotné analyzy nauc¢eného modelu. Tato analyza ukazala, ze

celkové pouziti Flash paméti pro model je 516 KB, coz je plné dostacujici pro funkénost
aplikace.

Total Flash: 528044 B (515.&7 EiB)
Weightas: 416628 B (40&6.8& EiB)
Library: 111416 B {10&.80 EiB)
Total Ram: 263001 B {256.84 EiB)
Activations: 229888 B (224.50 EiB)
Library: 33108 B (32.33 EiB)
Input: 46152 B (48.00 KiB included in Activations)
Output: 5B
Done
Analyze complete on AT model

Obrazek 3.10: Vystup analyzy modelu

Podrobnéjsi znazornéni pouziti RAM paméti je vidét na obrazku 3.11.
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Obréazek 3.11: Pouziti RAM paméti

Z obrazku je patrné, ze maximélni pouziti RAM paméti je 224,5 KB. To tedy znamena,

ze model vyhovuje pro pouziti v konecné aplikaci.
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3.5 Vyvoj aplikace

sledkem generovani potfebného kodu v prostiedi STM32CubeMX je skupina sedmi sou-

bori, obsahujicich nastaveni a parametry modelu. Konkrétnéji se jedné o soubory:

e network.c a network.h - obsahuji implementaci neuronové sité v programovacim
jazyce C. Soubor network.c obsahuje funkce pro inicializaci, trénovani a ovérovani
neuronové sité. Soubor network.h obsahuje definice funkci pro neuronovou sit, které

jsou pouzity v ostatnich souborech projektu.

e network data.c a network data.h - obsahuji datové struktury pro neuronovou sit,
vcetné vah neuront, mnozstvi vstupnich a vystupnich neuronti a poc¢tu skrytych

vrstev.
e network config.h - obsahuje konfigura¢ni nastaveni pro neuronovou sit.

e network data params.c a network data params.h - obsahuji dalsi nastaveni pro

neuronovou sit, napfiklad rozsah hodnot vstupnich dat.

Tyto soubory jsou nezbytnou soucasti nasledné implementace.

3.5.1 Programovani

Pred zacatkem programovani aplikace, jsem v nové vytvoreném projektu nastavil po-
tfebné knihovny a ovladace. Jedna se o nastaveni cest ke knihovné X-CUBE-AI 8.0.0 a
ovlada¢tim pro zpracovani vystupu kamerového modulu, nastaveni periferii a programo-
vani mikrokontroléru. Tyto nastroje jsou k dispozici v balicku FP-AI-VISION1, o kterém

jsem se zminil v kapitole 3.2.1.

Pro programovani aplikace jsem pouzil jednu z ukazkovych aplikaci, ktera funguje na
principu rozpoznavani obrazu pomoci umélé inteligence. Hlavnim smérem programovéani

tedy byl vyzkum existujiciho kédu pro potieby aplikace a jeho nasledna implementace.

Hlavnim souborem, znazoriujicim funkénost aplikace je fp vision app.c. Konkrétné v
tomto souboru jsou definovany funkce pro inicializaci a spusténi rozpoznavani obrazu,
véetné konfigurace vstupniho a vystupniho rozhrani. Také obsahuje zpracovani vstupnich

dat z kamery dle prislusnych knihoven.

Soubor main.c inicializuje vSechny periferie, provadi zdkladni konfiguraci mikrokontroléru
a spousti hlavni smycku programu. Seznam vSech nastaveni a inicializaci v tomto souboru

je znazornén v kodu s komentari:
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/* Konfiguracni procesy */

MPU_Config(); // Konfigurace MPU atributu
CPU_CACHE_Enable(); // Povoleni CPU Cache
SystemClock_Config(); // Konfigurace hodin na 400 MHz
__HAL_RCC_CRC_CLK_ENABLE(); // Povoleni CRC bloku

/* Inicializacni procesy */

HAL_Init(); // HAL

APP_Init (&App_Context); // Aplikace (fp_vision_app.c)
TEST_Init (App_Context.Test_ContextPtr); // Testovaci kontext
UTILS_Init(App_Context.Utils_ContextPtr); // Pomocna struktura
DISPLAY_Init(App_Context.Display_ContextPtr); // Displej
AT_Init(App_Context.Ai_ContextPtr); // AI

Tyto nastaveni pouzivaji rizné soubory, které v celku umoznuji béh aplikace.

3.5.2 Vystup aplikace

Vzhledem k moznému dalsimu vyvoji na bazi aplikace, jsem implementoval zakladni
vystup rozpoznavani ve tvaru fronty. Jedné se o dva soubory queue.c a queue.h, které
umoznuji ulozit do fronty vyhodnoceni obrazu. Piiklad vkladani do fronty je znézornén

v kodu:

float accuracy = (*((float*) (App_Context_Ptr->
Ai_ContextPtr->nn_output_buffer)+0) * 100);
if (accuracy >= NN_BAD_RES)

{
Result result =
{NN_OUTPUT_CLASS_LIST [App_Context_Ptr->ranking[0]],accuracy};
enqueue (&queue, result);
}

Dany kod ziskava aktualni presnost modelu a v pripadé jeji vyssi hodnoty pridéava pomoci

funkce enqueue informace o vyhodnoceném télesu do fronty.

3.6 Testovani funkc¢nosti

Po dokonceni programové ¢asti aplikace, je mozné ji nasadit na konecné zaiizeni. Pro

tento ucel jsem vytvoril konfiguraci béhu, kterou jsem nastavil na pfislusny soubor ve
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formatu "elf". Tento soubor se generuje pii sestaveni projektu a obsahuje kod a data pro

nasazeni na mikrokontroléry. Piiklad pouziti konecné aplikace lze vidét na obrazku 3.12.
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Obréazek 3.12: Pouziti aplikace

Aplikace byla tspésné spusténa na mikrokontroléru a je funkéni. Vystup kamery je zob-

razen na displeji a vSechna télesa jsou rozpoznavany.
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4. Testovani a analyza

Kontrola funk¢énosti ukazala, ze implementace modelu byla tuspésna. Avsak, je dulezité

provést detailnéjsi testovani modelu, konkrétné jeho pfesnosti a rychlosti.

4.1 Presnost

Vysledky méfeni presnosti ukazaly, ze detekce téles dosahla tispéSnosti v rozmezi od 98
do 100 %. Jedna se o méfeni v nejlepsich podminkach, kdy bylo dostupné dobré osvétlent
a barva pozadi byla ¢isté bila. Pokles o 1-2 % miize byt bran jako odchylka nepfesnosti
vnéjsich podminek, jako napiiklad vedlejsi stin z okolnich predmétii. Zajimavosti také
je, ze model umi rozpoznavat i podobnéa télesa v jinych barvach. Naptiklad, nakresleny
¢tverec modrou propiskou na papir model vyhodnocuje na 70 % jako ¢tverec. I s vyssi
entropii, vysledek méreni ukazuje, Ze model funguje dobfe a s vysokou pfesnosti. je vSak

nutné zdiraznit, zZe se béhem testovani vyskytlo nékolik zajimavych poklest presnosti.

Jeden z poklest presnosti byl zptisoben jinym umisténim télesa, nez uprostied zabéru.
V tabulce 4.1 je znézornén priblizny pokles v procentech. Je tieba brat v tvahu, ze
kamerovy modul pti méfeni byl priblizné ve vysce 10 cm. To znamena, Ze posun télesa

o vic nez 4 cm od stfedu je prekroceni hranice celého zabéru.

Délka od st¥edu [em| | Pokles presnosti [%]
2 )
3 8
4 12

Tabulka 4.1: Pokles ptresnosti dle vzdalenosti od stfedu zabéru

Pravdépodobnou pfi¢inou tohoto poklesu je na tento faktor nepripravena sada dat.
Vgechny télesa byly vyfoceny uprostied zabéru. I kdyz augmentace datasetu méla za
kol provadét transformaci obrazki, na mirny pokles presnosti modelu tento tkon ne-

mél vliv.

Druhym poklesem presnosti byla rotace nékterych téles. Jedné se o otaceni ¢tverce a
trojihelniku priblizné o 45 stupnt, kdy téleso vypadé nejméné podobné k pivodnimu
datasetu. Tento pokles je odtvodnén stejné jako predchozi. Pivodni sady dat, kde se
objevuji i rotace téchto téles, bylo malo pro nejvyssi moznou presnost. Avsak, dany
pokles nebyl nikdy vétsi, nez 5 %, coz ukazuje, Ze entropie modelu je porad velmi nizka.

To znamené, zZe model umi bez problému rozpoznévat vsechny ocekévané typy téles.
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4.2 Rychlost

Rychlost aplikace a samotného rozpoznavani bylo jednoduché zmérit vzhledem k predem
pripravené funkcionalité zobrazovani odezvy. Vysledna latence aplikace tedy je 110-111
ms. Na toto zpozdéni nemé vliv ani faze rozpoznévani, ani konkrétni téleso, coz je lo-
gické vzhledem k optimalizovanému poc¢tu parametri. Dle mého néazoru, je tato odezva

dostatecné dobra, jelikoz se jedna o zafizeni s omezenymi vypocetnimi prostiedky.

Jednou z ¢asti rychlosti je také pocet snimkt za vtefinu. V tomto sméru mikrokontrolér
zvlada 8,9-9 snimki za sekundu. Je to tedy dostacujici pro plynuly vystup z kamery a

dobrou uzivatelskou zkuSenost.

4.3 Pouziti jinych nastrojt

V dnesni dobé existuje vice nastroji, umoznujicich automatické generovani modelu dle
samotného datasetu. Jednim z takovych néstroju je Teachable Machine od spole¢nosti
Google [38]. Jeho funkcionalita spo¢iva v u¢eni modelu rozpoznévani obrazu dle predem
pridané sady dat bez jinych slozitych uprav. Vzhledem k této jednoduchosti, je dany

nastroj dobrym vybérem pro porovnani s modelem bakalaiské préce.

Po provedeni potiebnych tikonii k natrénovani nového modelu, jsem provedl jeho analyzu
pomoci prostiedi STM32CubeMX. Oproti vysledku z kapitoly 3.4.2, novy model mél o
23,5 % vetsi pouziti Flash paméti a 2,8krat vétsi pouziti RAM paméti. Celkovy vysledek

je znézornén na obrazku 4.1.

Total Flash: 6516l4 B (636.34 EKiB)
Weights: 539128 B (526.49 EiB)
Library: 112486 B (l09.85 EiB)
Total Ram: 736809 B (719.54 EKiB)
Activations: 702876 B (686.50 EiB)
Library: 33828 B (33.04 EiB)
Input: 150528 B (147.00 EiB included imn Activations)
Output: S B
Done

Analyze complete on AT model

Obrazek 4.1: Vystup analyzy modelu Teachable Machine

Podle mého nézoru, lepsi vysledek ptivodniho modelu je podminény pouzitim augmenta-
ce, které rozsitila dataset o nutné prvky pro lepsi fungovani optimaliza¢niho algoritmu.

To zptisobilo mensi pocet parametru a nasledné mensi pouziti prostredki.

I pres horsi vysledek analyzy, pro diagnostiku pfesnosti a rychlosti na mikrokontroléru,

jsem implementoval dany model do konecné aplikace. Porovnani vysledného testovani
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téchto modeli je ukazéno v tabulce 4.2

Model | Presnost |%]| | Latence [ms| | FPS
Pivodni 98-100 110-111 8,9-9
Novy 98-100 043-544 1,8

Tabulka 4.2: Porovnan{ modela

Z tabulky je patrné, Ze novy model ma nasobné nizsi odezvu a je méné prizptisobeny pro
danou tulohu pri pivodni sadé dat. Proto, ptivodni postup trénovani byl optimalni pro

zpracovani této prace.

4.4 Planovany rozvoj

Konecna aplikace ma perspektivu pro jeji nasledné pouziti v dalsich aplikacich. Jedna
se hlavné o systém uchopovani téles, ktery by s pomoci dané aplikace zjistil polohu
télesa a nastavil manipulac¢ni klesté pod potfebnym thlem. Krom této moznosti, aplikaci
nebo jeji upravy lze dale rozvijet pro veskeré potieby, spojené s umeélou inteligenci a

rozpoznavanim obrazu v oblasti Internetu véci.

Tato préace slouzi také jako prirucka pro analyzu a implementaci umélé inteligence na

mikrokontroléru, coz miize byt pifinosné pro jiné prace tohoto typu.
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Javer

Téato prace se zabyva navrhem a implementaci systému rozpoznavani tvari téles pomoci
umeélé inteligence. Pojednava o vyhodném modelu neuronové sité a piislusnych algorit-

mech. To vSe v kontextu vyuziti na mikrokontroléru.

Jednou z hlavnich vyzev navrhu byla vypocetni naroc¢nost modelu, jelikoz se jednéa o
zafizeni s omezenymi vypocetnimi prostfedky. Proto je v prvni ¢asti prace provedena
reSerSe strojového uceni, zejména pro teSeni konkrétni tlohy rozpoznévani obrazu na
mikrokontroléru. Soucésti této reserSe je také analyza doporuceného mikrokontroléru
STM32H747I-DISCO, jeho parametry a metody vyvoje. Vysledkem daného vyzkumu je
porozuméni problematice konvolu¢ni neuronové sité a moznostem jeji implementace na

doporuceny mikrokontrolér.

Po resersi obecné problematiky se prace zaméiuje na metodiku zpracovani obrazu pomoci
modelu neuronové sité. Jedna se o vybér optimalni architektury, vyzkum jejiho nasled-
ného uceni a optimalizaci. Takovou architekturou se stala MobileNetV2, ktera ukazuje

dobré vysledky nejenom dle odborné literatury, ale i konkrétné v této praci.

Dalsi ¢éasti prace je prakticky navrh a implementace celého systému. Jedna se o propojeni
soucastek, ziskavani potifebnych dat, trénovani modelu a jeho optimalizace. Pro provedeni

téchto kroki byly pouzity poznatky z predchoziho vyzkumu.

Zaveérem této prace je testovani systému a jeho analyza. Tato ¢ést zahrnuje méreni pres-
nosti a rychlosti, které ukézalo, ze pro zpracovani této prace byly vybrany optimalni né-
stroje. Tyto méreni potvrdily moznost pouziti daného systému pro dalsi vyvoj, zejména
pro technologii uchopeni téles pomoci robotického podavace na pohybujicim se povrchu.
Tato bakalarska prace je urc¢itym nahledem do vyuziti umélé inteligence na zafizenich,
které nemaji vysoké vypocetni moznosti. Zkouma moznosti a nejlepsi varianty pro imple-
mentaci fungujiciho systému rozpoznéavani obrazu, coz je v dnesSni dobé velice popularni

odvétvi.
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AT - Artificial intelligence

mil. - milion

ms - milisekunda

pJ - pikojoule

cm - centimetr

obr. - obréazek
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N d
Prilohy
Prilohu tvori soubor Andrusyak Viktor 2023 BP prilohy.zip, ktery se sklada ze tii

slozek. Tyto slozky obsahuji:

e Soubory hotového Al modelu dle kapitoly 3.4.2.
e Dilezité soubory, které byly zminény béhem implementace.

e Ostatni soubory projektu.
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