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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva praktickym vyuzitim cloudové sluzby poskytujici strojové
uceni v podobé pocitacového vidéni pro klasifikaci obrazka na urovni klasifikace vyrobce,
modelu, karosérie a barvy vozidel. Prace se také zabyvd moznosti nauceni vlastniho klasi-
fikatoru pro klasifikaci vlastnich tiid. V teoretické Casti prace je popsano strojové uceni a
rizné metody a algoritmy urené pro strojové uceni. V praktické Casti je rozebran navrh

feSeni, samotnéd implementace a jsou zhodnoceny vysledky vytvofeného programu.

Kli¢ova slova: Strojové uceni, pocitacové vidéni, klasifikace, Google Cloud Vision, Goo-

gle Cloud AutoML Vision, PHP, Laravel

ABSTRACT

This Master’s thesis deals with practical use of cloud services which provides machine
learning in form of computer vision used for image classification on the level of vehicle’s
manufacturer, model, bodywork and colour. The thesis also deals with possibility of train-
ing own classifier for classification of custom classes. In the theoretical part of thesis are
described machine learning in general and different methods and algorithms used for ma-
chine learning. In practical part is described implementation plan, implementation itself

and also there are evaluated results of developed program.

Keywords: Machine learning, computer vision, classification, Google Cloud Vision,

Google Cloud AutoML Vision, PHP, Laravel
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UvVOD

Cilem této prace je zmapovani moznosti pocitaového vidéni v oblasti sluzeb poskytujicich
klasifika¢ni modely pro implementaci do vlastni aplikace. Prace se tedy zamétuje na apli-

kovani n¢které ze zmapovanych sluzeb do praktického vyuziti.

V préci je popsan potiebny teoreticky aparat tykajici se obecné strojového uceni. V sou-
¢asné dobé ma totiz strojové uceni Sirokou skalu oblasti, ve kterych se miize uplatnit. Stro-
jové uceni pokryva relativné jednoduché oblasti, jako naptiklad predikce pocasi, tak i ob-
lasti komplexni, jako naptiklad zdravotnictvi. Zakladem je vytvofit a pouzit spravné nau-
¢eny model na pozadovanou oblast své ¢innosti. Rlizné metody uceni a algoritmy pouziva-

né k u€eni jsou rozebrany v prvni ¢asti této prace.

Jednou z oblasti uplatnéni strojového ucenti je i takzvané pocitacové vidéni, které ma za cil
klasifikovat a identifikovat udaje v pozadovanych obrazovych datech, nejéastéji obrazcich.
Strojové uceni tedy plni funkci ¢lovéka, ktery naptiklad identifikuje vSechny objekty na
uvedeném obrazku. V praci jsou popsany cloudové sluzby poskytujici v rdmcei svych nabi-
zenych produkti i1 strojové vidéni v oblasti klasifikace obrazkii. Protoze se jedna o placené

sluzby, jsou v praci uvedeny 1 aktudlni platebni podminky jednotlivych sluzeb.

ProtoZe cilem prace je prakticka aplikace nckteré ze sluzeb poskytujicich klasifikaci ob-
razkl, je soucasti prace popsana i vytvofena aplikace implementujici funkce zvolené sluz-
by. Pfed samotnym popisem programové ¢asti je popsan i navrh celé implementace vcetné
pozadavki na technologie a funkcionalitu vytvofeného programu. Soucasti vyvoje progra-
mu je dale kromé navrhu a nasledné implementace 1 testovani vytvotfené¢ho feSeni. V této
zavereCné Casti prace je popsano testovani vytvoreného programu implementovaného do
praktické aplikace. Kromé samotného testovani jsou v této Casti prace také popsany a
zhodnoceny vysledky jak pouziti ptipraveného klasifikatoru poskytnutého zvolenou sluz-
bou, tak 1 vysledky klasifikatoru nauc¢eném na vlastnich datech pro klasifikaci uzivatelsky

zvolenych tfid.
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I. TEORETICKA CAST
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1 STROJOVE UCENI

Strojové uceni je podoblast umélé inteligence, ktera zahrnuje algoritmy umoziujici stro-
jim ucit se na zaklad¢ poskytnutych dat. Pomoci strojového uceni lze rozpoznavat tvary a
vzory, klasifikovat a tfidit data, ptedpovidat budouci stav na zaklad¢ predchéazejicich zku-

Senosti bez veétsi tcasti Cloveka. [1, 2, 3, 4]

Cilem strojového uceni je vytvoreni modelu, ktery bude schopen, na zaklad¢ nauceni ze
vstupnich dat, predikovat novy vystup z neznamych vstupnich dat. Modelem se zde chape
vysledek z uciciho algoritmu. Pro vytvofeni modelu je tedy dilezité zvolit vhodny udici
algoritmus na zékladé feSeného problému. Algoritmy jsou ¢asto vyvijeny tak, aby napodo-

bovali zptisob lidského uceni. [3, 5, 4]

Vstupem jak do uéicich algoritmil, tak nasledné do nauc¢ené¢ho modelu, jsou data s urcitymi
atributy. Tyto atributy pfedstavuji konkrétni namérené nebo jinym zpisobem specifikova-
né vlastnosti jedince. Jedincem se rozumi jedna instance dat. Atributy jedinc mohou na-

byvat rtiznych hodnot, podle kterych jsou atributy ¢lenény. [3]

e Binarni atributy — Atributy nabyvaji pfesné¢ dvou hodnot, a to Pravda / Nepravda.
[3]

e Nominalni atributy — Atributy z neuspofadané mnoziny prvkl o libovolné velikosti.
[3]

e Numerické — Atributy nabyvajici realnych nebo celociselnych hodnot. [3]

e Ordinalni — Atributy nabyvajici hodnot z kone¢né mnoziny uspotadanych prvki.

[3]

Pro nauceni modelu se musi zvolit vhodny soubor dat (dataset) obsahujici instance podob-
né tém, které ma nauceny model rozpozndvat. Tento dataset se v rdmci uceni rozdéluje na
dvé€ nebo tfi mnoZiny. Prvni mnoZina je trénovaci, kterd obsahuje jiz klasifikovana data. Na
zaklade téchto dat, jak jiz z ndzvu mnoZiny vyplyvd, se model u¢i. Druhou mnoZinou je
mnozina testovaci. Tato slouzi k ovéfeni uspéSnosti naueni modelu. Data v testovaci
mnozin¢ jsou jiz také klasifikovana, aby se rozpoznalo, zdali je model naucen spravne.
Data obsazena v testovaci mnoziné nesmi byt obsaZzena v mnozin¢ trénovaci a jsou pouzita,
az je model zcela naucen. Posledni mnozinou dat je validaéni mnozina. Pomoci téchto dat
jsou parametry modelu upravovany, ale na jejich zakladu neni model ucen. Jedna se o jiny
dataset, nez je testovaci. Valida¢ni mnoZzina se pouziva napiiklad pii cross-validaci.[6, 7,

4]
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V ramci uceni mize nastat nezadany jev nazyvany preuceni, neboli overfitting. Je to pii-
pad, kdy se model nauci predikovat pouze konkrétni piipady dat. Nastane tak, pokud se
model piili§ u¢i na datech a jejich Sumu v trénovaci mnoziné. Tento Sum se v novych
vstupnich datech neprojevuje stejné€, proto je model pireucen. Opacnym piipadem pieuceni
je underfitting. Jedna se o ptipad, kdy naueny model neni schopen spravné rozpoznévat

ani vstupni data v trénovaci piipadné testovaci mnozing.[8]

1.1 Confusion Matrix

Dulezitym ukazatelem kvality modelu je ptesnost predikce. Ta Ize ziskat prostym pome-
rem spravné klasifikovanych tfid vic¢i celkovému poctu. K tomuto ucelu slouzi testovaci,
pfipadné validacni mnoZina dat. Pro ptipady, kde je tfeba klasifikovat pouze dvé tfidy, je
tato metoda dostacujici. Protoze jsou ale tyto piipady spiSe vzacné, vyuziva se takzvana
Confusion matrix. Jedna se o matici skladajici se z Cetnosti jednotlivych tfid, klasifikova-
nych pomoci nauc¢eného modelu. Diky této matici lze zjistit, jakych chyb klasifikace se

model dopousti. [9]

Matice se sestavuje tak, Ze se po sloupcich uvadi predikované tfidy ziskané z nauceného
modelu. Po fadcich se uvadi tfidy ocekavané. Spravné predikované hodnoty jsou ty, které

se nachazi na pozici, kde se kiizi sloupec predikované hodnoty s fadkem pozadované hod-

noty. Tato matice 1ze pouzit na problémy dvou tfid a vice. [9]

Predikované hodnoty

Positivny Negativni
. , True False
Positivni Positive Positive
Predpokladané
hodnoty
. T
Negativni False rue
Negative Negative

Obrazek 1 Confusion Matrix [10]
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1.2 Metody uceni

V ramci strojového uceni existuje nékolik riznych metod, kterymi 1ze pozadovany model
naucit. Dvé hlavni skupiny jsou uceni s ucitelem a uceni bez ucitele. Dale existuje uceni

s poloucitelem a uceni s posilovanim. [2, 11, 4]

1.2.1 Uceni s uéitelem

Algoritmy v této skupiné¢ pracuji na takovém principu, Ze se u¢i na oznacené trénovaci
mnoziné, tedy takové mnozin¢ dat, kde jsou pro zvolené vstupy zndmy pozadované vystu-
py. Vyuzivanim metod jako jsou napiiklad klasifikace, regrese nebo predikce se pomoci
nalezenych vzord v ozna¢enych vstupnich datech model upravuje tak, aby se minimalizo-

vala chyba predikce vstupnich neoznacenych dat. [2, 11, 4]

Klasifikacni ulohy slouZi k predikci diskrétnich hodnot, jako je naptiklad klasifikace elek-
tronické posty na legitimni zpravu ¢i spam. Dal§im ptikladem klasifika¢nich tloh je rozpo-
znavani hlasu nebo computer vision, tedy zpracovani obrazu. Bézné pouzivané algoritmy
pro klasifika¢ni ulohy jsou napiiklad Support Vector Machines, rozhodovaci stromy, k-

nearest neighbor, neuronové sit¢ nebo Naivni Bayesovsky klasifikator. [11]

Regresni tlohy slouzi oproti klasifikacnim k predikci spojitych hodnot jako je napiiklad
zmeéna teploty nebo vyvoj elektrické spotfeby. Algoritmy pouzivané pro tento typ uloh jsou
napiiklad linedrni nebo nelinedrni regrese, rozhodovaci stromy nebo stejné jako u klasifi-

kacnich uloh neuronové sité. [11]

1.2.2 Uceni bez uditele

Uceni bez ucitele vyuziva takovych algoritmii, které pracuji s nezndmymi, tedy neoznace-
nymi daty. Tyto algoritmy hledaji strukturu a vazby mezi vstupnimi daty. Nejb&znéjsi me-
toda uceni bez ucitele je clustering, tedy seskupovani dat na zékladé vzori. Clustering lze
vyuzit napiiklad v obchodni sféfe, kde na zaklad¢ ndkupl zakaznikl lze zjistit rizné za-
jmové skupiny. Algoritmy pouzivané pro clustering jsou napiiklad k-means, samoorgani-

zujici se mapy, DBScan, a jiné. [2, 11, 4]

1.2.3 Ucdeni s poloucitelem

Pro uceni lze vyuzit tzv. uceni s poloucitelem, které Ize vyuzit na stejné problémy, na které
by se vyuzilo uceni s ucitelem, tedy klasifikaci, regresi a predikci. Tato metoda vyuziva jak

oznacenych dat, tak i dat neoznacenych pro natrénovani, kde pocet oznacenych dat je ale
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maly. Maly pocet oznacenych dat je napiiklad z diivodu slozitého a ndkladného vyhodno-

covani a nasledném znaceni. [2]

1.2.4 Uceni s posilovanim

Algoritmy vyuzivajici tohoto uceni pracuji na principu pokus omyl, kde se zjistuje, ktera
akce prinesla nejlepsi vysledek. Casto se této techniky vyuziva v robotice nebo navigaci.
Cilem tedy je, aby agent, coz je ucici prvek, vybiral takové akce, aby se maximalizoval
vysledek. Pokud bude agent vybirat spravné akce, dosdhne cile v mnohem krat§im case,

nez pii vybéru Spatnych akci. [2, 4]

1.3 Vybrané ucici algoritmy

V této kapitole je popsano né€kolik vybranych algoritmil, které jsou vyuzivany strojovym

ucéenim.

1.3.1 K-NearestNeighbors (KNN)

KNN je velmi jednoduchy klasifikator, ktery patii do skupiny algoritmi uceni s ucitelem.
Algoritmus klasifikuje nové vstupni data podle poctu nejblizsich jiz klasifikovanych jedin-
cli. KNN je nejvhodnéjsi pouzit v pfipad€, kdy ma problém skupiny tfid v jednotlivych

uspesnosti. [12]

Mnozstvi jedinct ,,K, se kterymi je novy porovnavan, miize byt libovolné, ale musi byt
liché. Hodnota ,,K* se mlize nastavit i na jednoho jedince. V tomto ptipad¢ je novému je-
dinci nasledné pfifazena tiida nejblizsiho souseda. V pftipade, ze se ,,K* nastavi pfili§ vy-

soké, bude novy jedinec klasifikovan jako tfida s nejvétSim zastoupenim v datasetu. [12]

1.3.2 Naivni Bayesovsky klasifikator

Naivni Bayesovsky klasifikator je algoritmus patfici do skupiny algoritmil u€eni s ucite-
lem. Pracuje na principu pravdépodobnosti piisluSnosti jednotlivych atributl do klasifikac-
ni tfidy. Pfedpoklada se, ze jsou vSechny atributy jedince na sob¢ nezavislé, cehoz v real-
ném piipad¢ nelze docilit. Z tohoto diivodu se algoritmus oznacuje naivni. Novy jedinec je
tedy klasifikovan podle pravdépodobnosti piislusnosti jednotlivych atribut do klasifikac-
nich tfid. Vyhodou tohoto algoritmu je 1 schopnost pracovat s netiplnymi daty z diivodu

predpokladané pravdépodobnostni nezéavislosti jednotlivych atributi. Pokud jsou chybéjici
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¢asti ndhodné, presnost feseni se blizi hrani¢ni pravdépodobnosti. V piipadé ze chybéjici

¢asti nejsou ndhodné, je tieba zvolit jiny zpiisob vytvoreni modelu. [13, 14]

1.3.3 K-Means

Algoritmus K-Means patii do skupiny algoritmti uc¢eni bez ucitele a je pouzivany pro clus-
tering. ProtoZe se jedna o algoritmus uceni bez ucitele, vytvaii clustery bez zasahu uZzivate-
le. Pocet clustert, které maji byt vytvoreny, specifikuje uzivatel pied spusténim algoritmu.

[15, 16]

Algoritmus vyuziva takzvanych centroidi. Jedna se o K bodu, které indikuji stfed clusteru.
V prvnim kroku algoritmu jsou centroidy vybrany naptiklad ndhodné ze vstupnich dat.
Clustery se nasledn¢ tvofi kolem zvolenych, nebo v dalSich krocich vypocitanych, centroi-
di. Jedinec se pfifazuje do clusteru, k jehoZ centroidu ma nejmensi vzdalenost. V dalSich
krocich se centroidy vypocitaji jako stfedni hodnota vSech bodii ndlezicich do clusteru.

Algoritmus je dokonc¢en, pokud zadny z centroidi nezméni svou pozici. [15, 16]

1.4 Computer vision

Computer vision, neboli pocitacové vidéni, je jedna z oblasti umél¢ inteligence. Jeho cilem
je interpretace lidského vidéni pomoci pocitace. Pro dosazeni cile je potfeba n€kolika ¢in-
nosti. Nejprve jsou ziskany prostiedky pro zpracovani, tedy obrazova data. Tato mohou byt
jak statické fotky, tak i nahrané video. Dale jsou aplikovéany algoritmy pro zpracovani ob-
razu z ditvodu usnadnéni prace s daty. Na zavér jsou aplikovany algoritmy pro analyzu
obrazu a rozhodovani, kde se jiz vyuziva ucicich algoritml pro ziskani poZzadovanych in-

formaci. [17]

Dulezitou soucasti pocitacového videéni je zpracovani obrazu. Jedna se o aplikaci matema-
tickych funkci a transformaci nad zdrojovym obrazem. Ptikladem téchto transformaci a
funkci je zvySeni ostrosti, vyhlazovani, detekce hran apod. Zpravidla se tedy jedna o apli-

kovani konvolu¢nich matic na cely obraz. [17, 18]
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2 SLUZBY POSKYTUJICI POCITACOVE VIDENI

Pro vytvofeni klasifikatniho modelu Ize zvolit n€kolik riiznych postupti. Vedle moznosti
natrénovani vlastniho modelu zcela od zacatku, 1ze zvolit i moznost vyuzit jiz natrénované
modely. Tato ¢ast prace se zabyva sluzbami poskytujici natrénované modely k vyuziti pro

pocitatové vidéni.
2.1 Google Cloud Vision

Google Cloud Vision je soucasti platformy Google Cloud Platform, kterd poskytuje fadu
sluzeb, mezi které patii napiiklad cloudové tloziste, databazové sluzby a rizné dalsi moz-

nosti. Sluzba Google Cloud Vision se konkrétné zabyva strojovym vidénim. [19]

Cloud Vision poskytuje jiz preducenou sit’ pfistupnou pomoci REST API, a také umoziiuje
vytvaret vlastni modely pomoci modulu AutoML Vision. API rychle klasifikuje vstupni
obrazky na rizné kategorie, je schopné rozpoznat jednotlivé objekty nebo tvare a disponuje
schopnosti precist tistény text. Pomoci téchto moznosti lze naptiklad vytvofit filtry na ne-

vhodny obsah nebo automaticky vytvaret popis fotek v katalogu. [19]

Kromé¢ kategorizovani objektd v obrazku je API schopno rozpoznat znamé krajinné body.
Dale poskytuje OCR s velkou Skélou jazykll s moznosti automatického rozpoznani jazyka.
OCR pracuje jak s béZnymi obrazky, tak i s PDF soubory. Lze také vyuZit pro rozpoznani
ruéné psaného textu. V rdmci kategorizovani je mozné zjistit i pocet a umisténi daného
objektu v obrazku. API také umoziuje ziskat obecné atributy obrazkd, jako naptiklad za-

stoupeni barev nebo jak vhodné obrazek ofiznout. [19]

2.1.1 AutoML Vision

AutoML Vision umoznuje snadné nauceni vlastnich modeli, které po nahrani a oznaceni
obrazk mohou byt Skalovany dle potieby. Tato moznost 1ze vyuzit, pokud je potieba kla-
sifikovat obrazky podle kategorii, které nejsou dostupné v Cloud Vision. Uceni probiha
metodou uceni s u€itelem, kde musi byt vstupnim obrazklim pfifazeny kategorie, které ma

systém urcovat. [19, 20]

Jako nezbytné minimum pro nauceni modelu je tfeba mit alespont 100 obrazki na kazdou
kategorii. Pro spravné nauceni je ale nejvhodnéjsi mit 1000 a vice obrazkti. Déle je potie-
ba, aby bylo rozlozeni poctu obrazkli na jednotlivé kategorie rovnomérné. Rovnomérné

rozlozeni by mélo zlstat zachovano, i kdyz je v datasetu vétsi mnozstvi pro jednu katego-
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rii. Pokud se ned4 zarucit rovhomérné rozlozeni dat v datasetu, 1ze pouzit dataset tak, ze
nejméng Cetnd kategorie bude mit minimalné 10% poctu nejcetnéjsi kategorie. Pti nespeci-
fikovani rozdéleni datasetu na trénovaci, validacni a testovaci mnozinu, bude dataset roz-

délen na 80% trénovaci, 10% valida¢ni a 10% testovaci mnoZinu. [20]

Pokud jsou v datasetu k dispozici pouze obrazky bez kategorie, lze vyuzit sluzbu rucni
kategorizace. Ruc¢ni kategorizaci provadi tym lidi na zaklad¢ zdkaznikovych pozadavk.

Diky této sluzbé se ziskaji testovaci data pouzitelné pro nauceni vlastniho modelu. [19]

2.1.2 Cenik sluzeb

Sluzba Cloud Vision umoznuje platit pouze za potfebné funkce, které jsou kazda cenéna
zvlast. Muze byt tedy uctovana pouze jedna funkce nebo kombinace riznych funkci. Jed-
notky se uvadi jako jedno provedeni funkce nad obrdzkem. Provedeni dvou funkei nad
jednim obrazkem se tedy pocitd jako dvé jednotky. V rdmeci vicestrankovych dokumentt se

kazda strana pocita jako jeden samostatny obrazek. [21]

Tabulka 1 Cenik sluzby Cloud Vision [21]

Cena za 1000 jednotek mési¢né
1 —1 000 jedno- 1001 —5000000 | 5000001—-20 000000
Funkce : .
tek/mésic jednotek/mésic jednotek/mésic
Kategorizace Zdarma $1.50 $1.00
Detekce textu Zdarma $1.50 $0.60
Detekce vhodného Zdarma s kategorizaci, | Zdarma s kategorizaci,
Zdarma
obsahu nebo $1.50 nebo $0.60
Detekce obliceje Zdarma $1.50 $0.60
Detekce krajin-
Zdarma $1.50 $0.60
nych prvki
Detekce loga Zdarma $1.50 $0.60
Vlastnosti obrazku Zdarma $1.50 $0.60
) Zdarma s vlastnostmi | Zdarma s vlastnostmi ob-
Tipy na ofezani Zdarma
obrazku, nebo$1.50 razku, nebo $0.60
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Detekce webu Zdarma $3.50 Po domluvé

Detekce dokumen-
Zdarma $1.50 $0.60
tového textu

Lokalizace objektil Zdarma $2.25 $1.50

Sluzba AutoML Vision je zpoplatnéna dvojim zpiisobem. Prvni je platba za uceni modelu
a druha je platba za predikci z jiz nau¢eného modelu. Cena za uceni se uvadi za vypocetni
hodiny, jez jsou urCeny Cistym ¢asem vypoctu, a ne tedy redlnym ¢asem. Prvni hodina na
10 riznych modelech kazdy mésic je zdarma. Kazda dalsi zapocata hodina uceni je $20.

Pokud se pokracuje v uceni na jiz nau¢eném modelu, cena je $20 / hod.[22]

Tabulka 2 Cenik sluzby rucni kategorizace [22]

Sluzba Pocet hodnoticich Cena
Zdarma (prvnich 100 obrazk mésicn¢) 3 Zdarma
Z4kladni 1 $35 /1 000 obrazkt
Z4kladni 3 $100 /1 000 obrazka
Prémiova Po domluveé

Tabulka 3 Cenik klasifikace nau¢eného vlastniho modelu [22]

0 -1 000 obraz- 1001 - 5000 000 Vice nez 5 000 000

ka/meésic obrazku/meésic obrazku/meésic

Klasifikace obrazka Zdarma $3 /1 000 obrazku Po domluvé

2.2 Microsoft Azure — Cognitive services

Microsoft Azure je cloudova platforma poskytujici fadu sluzeb, mezi které naptiklad patii
ulozisté dat, databazové nastroje, uméla inteligence se strojovym ucenim, a jiné. Kazda
poskytovana sluzba je uctovana zvlast’, takze uzivatel plati pouze za to, co potiebuje. [23]

Cognitive services je jednim z produkt poskytovanych platformou Microsoft Azure. Pro-

dukt samotny poskytuje fadu rtiznych sluzeb jako napftiklad klasifikaci obrazk, ptevod
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mluveného slova na text a zpét, analyzu textu, automaticky prekladac, a dalsi. Sluzby jsou

seskupeny podle principu jejich funkcionality. [24]

2.2.1 Computer Vision

Sluzba strojového vidéni umoznujici po nahrani obrazku nebo poskytnuti URL adresy ob-

razku jeho analyzu. Obsah analyzy obrazku odvisi od pozadavku uzivatele jako napiiklad

detekce oblic¢eje. Implementace sluzby miize byt formou nativniho SDK nebo pomoci

REST APL [25, 26]

Poskytovéano je nékolik moznosti:

Oznaceni obrazkii podle kategorii, kde API vraci i velmi stru¢ny popis kontextu
scény, a také 1 kategorizaci vSech pfedmétl na obrazku. [26]

Detekci objektil, kterd je podobna oznacovani obrazk, ale s tim rozdilem, ze u té-
to moZznosti se v obrazku oznacuje pomoci soufadnic detekovany objekt. [26]
Detekce znacek na zaklad¢ jiz existujici databaze. [26]

Kategorizace obrazku jako celku pomoci struktury realizovanou formou ro-
di¢/potomek. [26]

Popis obrazku pomoci vytvofené véty na zéklad€ objektli na obrazku. [26]

Detekce obliceji. [26]

Detekce parametrii obrazku. [26]

Vytvoteni nahledu obrazku na zaklad¢ analyzované oblasti zdjmu na obrazku. [26]

Analyza oblasti zajmu realizovana pomoci soufadnic. [26]

Pro analyzu nahraného obrazku musi obrazek spliovat nékolik pozadavkl. Musi byt ve

formatu JPEG, PNG, GIF nebo BMP, velikost souboru musi byt mensi nez 4 MB a rozmé-

ry obrazku musi byt vétsi nez 50 x 50 pixell. [26]
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2.2.2 Cenik

Tabulka 4 Cenik sluzby Computer Vision — Microsoft Azure [27]

Cena za kazdych 1 000 transakci

0—1 000 000 1 000 000 — 5 000 000 5 000 000 a vice
Funkce
transakci transakci transakci

Kategorizace

Detekce tvari

Ziskani nahledu
€0.844 €0.675 €0.549

Barva

Typ obrazku

Ziskat oblast zajmu

OCR

Detekce obsahu pro
dospelé

Celebrity €1.265 €0.844 €0.549

Krajinné prvky

Detekce objektl

Detekce znacek

Rozpoznani textu €2.109

2.3 Amazon Rekognition

Amazon Rekognition poskytuje sluzby pocitacového vidéni aplikované jak na video, tak 1
na obrazky. Amazon Rekognition Video slouZi k analyze videa a Amazon Rekognition

Image k analyze obrazku. [28]

Amazon Rekognition Image poskytuje API pro detekci objektii, krajiny a obliceji. Dale
umoziuje ziskani textu z obrazu, rozpoznavani celebrit. Je schopné rozlisit 1 nevhodny
obsah obrazkli. VSechny tyto akce lze provést na libovolném obrazku. Tento miize byt

umistén na cloudovém ulozisti Amazonu nebo v lokalnim ulozisti uzivatele. [29, 30]
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Amazon Rekognition Video poskytuje funkce pro detekci aktivit, pohybu osob, rozpoznédni
osob a objektl. Dale 1ze stejné jako u obrazkl rozpoznédvat nevhodny obsah. Analyzu vi-
dea lze provést pouze na videa ulozena v cloudovém tlozisti Amazon S3, nebo videa stre-

amovana pomoci platformy Amazon Kinesis Video Streams. [31]

2.3.1 Cenik

Ceny se déli podle pouzivaného produktu. Samostatné je cenéno zpracovani videa a samo-
statné zpracovani obrazkll. Amazon Rekognition umoznuje pro nové uzivatele vyuZzivat
sluZzbu zdarma po dobu jednoho roku s omezenim. Pro zpracovani videa je toto omezeni
stanoveno na 1000 minut videozdznamu mésicné€. Pro zpracovani obrazu je omezeni stano-
veno na 5000 obrazkii mési¢né a 1000 metadat tvaii. Cenéni sluzby pii piekroceni tohoto

limitu nebo uplynuti doby jednoho roku zavisi na regionu. [32]

Tabulka 5 Cenik sluzby Amazon Rekognition Image pro oblast EU [32]

Pocet analyzovanych obrazkl za mésic Cena na 1000 zpracovanych obrazka
Prvni 1 milion $1.00
DalSich 9 miliont $0.80
Dalsich 90 milionti $0.60
Ptes 100 miliond $0.40
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3 POUZITE TECHNOLOGIE

V této kapitole jsou popsany technologie, které byly pouzity pro vytvoreni praktické Casti
této prace. Technologie byly zvoleny hlavné z diivodu, Ze se jedna o open-source techno-
logie s ptehlednou dokumentaci a velkou komunitou uzivateld. DalSim kritériem vybéru
byla jiz existujici aplikace, na kterou se vystup této prace napojuje, a proto musely byt zvo-

leny kompatibilni technologie se zminénou aplikaci.

3.1 PHP

PHP je open-source skriptovaci jazyk pievdzné pouzivany pro vyvoj webovych aplikaci a
muze byt obsazen v HTML dokumentech. VloZenim do HTML stranek Ize dosdhnout dy-
namického obsahu, tedy lze je i vytvaret. Rozdilem oproti tvorbé stranek pomoci Ja-
vaScriptu je, ze PHP piikazy se vykonavaji na serveru. Na serveru se tak zhotovi komplet-
ni HTML stranka, ktera se posle klientovi. Na stran¢ klienta tedy neni zadny zptsob, jak
zjistit, jakym zplisobem byla stranka vygenerovana. [33]

S 24

potieba PHP parser, webovy server a webovy prohlize¢. Prohlize¢ zde slouzi k zobrazova-
ni vystupti z PHP skriptd. Dal$i moZnost je spoustét skript v piikazové fadce, tedy bez
webového serveru nebo prohliZzece. Pro tento zplsob je ale stale potfeba mit PHP parser.
Posledni moznosti je tvorba desktopovych aplikaci. Tento zptsob vyuZziti PHP ale neni
prili§ vhodny. Pro vyuziti v desktopovych aplikacich je vhodné pouzit rozSifeni jazyka

PHP-GTK. [34]

PHP miiZe byt pouzito na vSech hlavnich opera¢nich systémech, jako jsou Linux, Micro-
soft Windows, MacOS, atd. Dale podporuje vétSinu webovych servert, jako jsou Apache,
IIS a dalsi. PHP mé také podporu velkého mnozstvi databazovych systémi. Na tyto lze
v ramci vyvoje pristupovat napiiklad pomoci specifickych rozsifeni nebo pomoci PDO.

[34]

3.2 Laravel

Laravel je open-source PHP framework s licenci MIT. Framework vyuZzivad névrhového
vzoru MVC, tedy Model-View-Controller. Laravel zna¢né usnadiluje spoustu ¢innosti,
jako napftiklad smérovani HTTP pozadavkil (routing), dependency injection, vytvareni a

udrzovani relaci, snadnou praci s databazi pomoci ORM atd. Velkou vyhodou Laravelu je
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jasné strukturovand a rozsdhla dokumentace, kde u vétSiny piikaza je i praktickd ukdzka

kédu. [35, 36]

3.2.1 Composer

Vyhodou Laravelu je také snadné ptidavani nastroji a knihoven tietich stran za pomoci
nastroje Composer. Tento nastroj spravuje knihovny vzdy v rdmci jednoho projektu, kde se

soubory pozadovaného baliku instaluji do slozky ,,Vendor®. [37]

Nastroj vyuziva souboru ,,composer.json®, umisténém v kofenovém adresafi projektu, ve
kterém jsou uvadény vSechny zavislosti. Soubor obsahuje kli¢ ,,require®, ktery je tvofen
JSON objektem. V tomto objektu jsou nasledné namapovany jména balikl na jejich verze.
Pomoci tohoto souboru Composer prohleda zvolené repozitare nebo vyuzije vychozi balic-
kovaci repozitat Packagist. Jména bali¢kd musi byt v urcitém formatu, aby se zajistila jed-
noznacnd identifikace. Tento format se skladd ze jména autora a ndzvu projektu, a je nasle-

dujici: jmenol/projektl. [38]

Composer také vyuziva souboru ,,composer.lock®, jehoz ticelem je uzamceni verze baliku
nebo knihovny tak, aby se automaticky nestdhla nejnovéjsi verze knihovny. Je to z diivodu,
aby praci na projektu nepferusila néjaka necekana aktualizace nékterého z balikl. Diky
tomuto souboru tedy vSichni pracujici na projektu budou mit nainstalovanou jednu kon-

krétni verzi vSech zavislosti uvedenych v souboru ,,composer.json®. [38]

3.3 MVC

MVC je navrhovy vzor, ktery déli aplikaci na tf1 ¢asti, a to model, view a controller. Jed-
notlivé ¢asti mezi sebou komunikuji. Zakladni myslenkou tohoto vzoru je oddé¢lit uzivatel-

ské rozhrani od logiky programu a od dat. [39, 40]
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View

Controller > Model

A
Mappulate

Obréazek 2 MVC architektura [41]

3.3.1 Model

Modelem lze chépat data aplikace a logiku samotnych dat, jako je ziskavani a ukladani dat
do databaze. U malych aplikaci 1ze modelem oznacit i samotny dataset, pokud ma byt ci-
lem aplikace pouze zobrazovani dat ve view komponenté. Co se ty¢e komunikace, tak mo-
del nemuze nijak ovliviiovat controller nebo view, pouze oba informuje, pokud v ném na-
stala n¢jaka zména. Pro piiklad lze jako model oznacit vzor pro jednotlivé Ukoly aplikace

tkolnieku. [39, 40]

3.3.2 View

View cast slouZi k prezentovani aplikace uZzivateli, tedy jednd se o uZivatelské rozhrani.
Obvykle je view tvofeno pomoci modelt. V ramci komunikace, view komponenta nesmi
pfimo modifikovat model, tedy data. Jakakoliv akce uzivatele tedy musi byt odeslana do

controlleru. [39, 40]

3.3.3 Controller

Tato Cast se stard o samotnou logiku programu. Zpracovavaji akce uzivatele, upravuji mo-
del a staraji se o zobrazeni view pro uzivatele. Controller pfijima odeslana data, ktera ode-
slal view po zadani uzivatele, naptiklad do formuléfe. Ptijatd data nasledné zpracuje poza-
dovanym zpiisobem. Déle mize uzivatelsky vstup posilat na model, kde bude parsovan

naptiklad na dotaz vlozeni do databéaze [39, 40]
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3.4 Verzovaci systém

Verzovaci systém slouzi k zaznamenavani zmén v souboru nebo zmén souborového sys-
tému aplikace v Case. Diky témto zdznamim Ize snadno zpétné zjiStovat provedené zmény
a hlavné 1ze vratit aplikaci do pfedchoziho stavu, pokud naptiklad n€kterd ze zmén zapfici-
nila Spatnou funk¢nost aplikace. Verzovaci systém lze ale pouzit nejen na vyvoj aplikaci,
ale 1 na libovolné soubory. Dalsim ptikladem jinym nez vyvoj software je graficky design

nebo psani knih. [42]

Existuje nékolik typl verzovacich systému. Jednim je lokalni verzovaci systém, ktery vy-
tvari verzovaci databazi pouze na lokalnim pocitaci. Tento typ slouzi spiSe jako nahrada za
»kopirovaci zalohu*, tedy ze se jednotlivé verze aplikace zkopiruji vzdy do vedlejsi slozky.
Vyhodou lokalniho verzovaciho systému oproti kopirovani je hlavné lepsi piehlednost.

[42]

Dalsim typem je centralizovany verzovaci systém, ktery je tvofen jednou centralizovanou
databazi verzi, ke které miiZe ptistupovat libovolny klient. Oproti lokalni verzi je tato lepsi
pro praci v tymu, kde kazdy ¢len miiZe pracovat na stejné verzi. Déle je také globalné 1épe
spravovatelna diky centralizovanému principu. Nevyhoda tohoto typu ale je, pokud by
nastala zadvada na verzovacim serveru. V tomto pfipad¢ po dobu vypadku nemize zadny
klient vytvaret dalsi zdznamy. Dale je zde nebezpeci ztraty projektu bez fadné zalohy stej-

n¢ jako u lokalniho verzovaciho systému. [42]

Resenim nevyhod centralizovaného typu je pouziti distribuovaného verzovaciho systému,
kde kazdy klient ma u sebe celou funk¢ni kopii serverové verzovaci databaze. Diky tomu
lze serverovou databézi jednoduse zpétné zprovoznit od libovolného klienta. Na tomto

principu pracuje napiiklad Git. [42]

34.1 Git

Git je open source distribuovany verzovaci systém pod licenci GNU GPL verze 2. Prvni

verzi Gitu napsal Linus Torvalds. [43, 44, 45]

v

Git ma fadu vlastnosti, kde nejvyrazngjsi je vétveni projektu. Projekt se ¢leni na nekolik
mistnich vétvi, které jsou na sobé zcela nezavislé. Vétve mohou byt snadno slouceny do
sebe. Typicky se vytvari nova vétev, pokud je potfeba zasadnim zpltisobem zménit samotny
projekt, pfi experimentovani s riiznymi feSenimi nebo se rozdé€luje produkeni vétev od vét-

ve vyvojove. [42, 46]
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master

develop

topic

Obrazek 3 Ukazka vétveni [47]

Protoze je Git distribuovany verzovaci systém, tak lze pomoci vétveni vyuzit libovolného
pracovniho postupu pii vyvoji. Lze napiiklad pouzit centralizovany pfistup, kde vSichni
uzivatelé commituji zmény pouze do jedné vétve. Git ma tento zpiisob oSetfen tak, Ze uzi-
vatel nemuize poslat commit na server, pokud mezitim nahral jiny uZivatel n¢jaké zmény.
Dal$im moznym postupem je, ze na server mize zmeény nahravat pouze jedna osoba. Uzi-
vatelé, ktefi provedou zmény, nasledné zazadaji spravce o nahrani jejich zmén na server.

[42, 48]

Pro zajisténi integrity dat jsou vSechny soubory a commity oznac¢eny kontrolnim souctem.
Kazda dalsi nahrana zména pak vychazi z ptedchozich kontrolnich soucti. Diky tomu ne-

1ze v historii nic zménit bez toho, aby se zménily nasledujici ¢asti. [42, 49]

Git obsahuje pfipravnou oblast pro zmény nazyvanou ,,staging area”. Pfipravna oblast je
urcena k tomu, aby se na server nenahravaly vS§echny zménéné soubory, ale pouze ty, které

uzivatel sam zvoli. Je mezivrstvou mezi pracovni oblasti a repozitarem. [42, 50]

r working directory

git add

G

git commit

d

Obrazek 4 Zobrazeni abstraktnich vrstev Gitu [51]
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II. PRAKTICKA CAST
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4 WRAPSTOCK APLIKACE

Wrapstock je internetovy obchod zabyvajici se prodejem polept na vozidla tvofené regis-
trovanymi designéry. Obchod slouzi pravé jako hub pro vSechny designéry, ktefi chtéji své

designy zpenézit.

Vwrapstock® e STOCK DESIGNS ™ CusTOM DESIGN SELL YOUR DESIGN

A

9

READY AND AVALL

FOR EVERY
T

WHY TO JOIN?

Design first! That is our motto. We are true car enthusiasts and at our portal, you can choose from several hundred of the

most modern wraps for cars. We work with designers from around the globe and we carefully select the very best wrap

designs. It's as simple as that. Thanks to us, you'll save both time and money. Choose from the catalog and in just a few
minites. vau will rereive the nrintine data far realizing the wran of vaur dreams. And if vai ust rant find the rieht nne far vou

Obrazek 5 Uvodni stranka Wrapstocku
Zakaznik muaze v aplikaci vyuzit obchod s jiz hotovymi nabizenymi designy. V nabidce
jsou zvetejnény jak vSechny schvalené polepy externich registrovanych designérd, tak i
polepy navrhnuté internimi designéry. Tato sekce obchodu se dé€li na dvé Casti, a to Cast se
specifickymi designy na konkrétni automobily, a také univerzalni designy, které I1ze apli-

kovat a upravit na libovolny typ vozu.

Dalsi funkci aplikace je zazddani o novy design na miru dle poZadavki. Prvnim krokem je,
pokud uzivatel neni zaregistrovany, uzivatelova registrace. Po registraci nebo ptihlaseni se
musi nejprve specifikovat vyrobce, model, typ karosérie, rok vyroby a barva vozidla, na
které ma byt design vytvotfen. Pro snadnéj$i rozpoznani vozidla a barvy lze vlozit také fot-
ku automobilu. V dal§im kroku se specifikuje poptavany design. UrCuje se zde kategorie,
specifické znacky a barvy designu. Lze také oznacit oblibené designy, kterymi se ma
designér pii navrhu inspirovat. V zavérecném kroku pted samotnou platbou se zvoli druh

polepu podle plochy a tvaru pozadovaného designu.
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YOUR

Specify your car
Your car manufacturer Note

Ford

Your car model

Mustang Upload photo of your car

Bodywork

Sedan

Year of manufacture

2018

Car paint color

- ST

< Back Next >

Obrézek 6 Ukéazka formulare pro pozadavek na vlastni design

w7

Pro nahrani nového designu designér vyuzije dalsi ¢ast aplikace. Nejprve se nahraje obra-
zek s ndhledem designu a zdrojové soubory designu. V dalsim kroku se zad4 nazev nového
designu, jeho popis a specifikuje se, pro které vozidlo je design urcen. Na zaver designér
zvoli druh polepu podle jedné z uvedenych kategorii a jeho cenu. Jakmile jsou vSechny

kroky splnény, odesila se poZadavek na zahrnuti designu do nabidky.
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5 ZADANI A NAVRH RESENI

Tato kapitola diplomové prace se bude zabyvat samotnym navrhem feseni a zadani z po-
hledu vytvarené aplikace. Jsou zde rozebrany jednotlivé pozadavky na uspéSnou imple-

mentaci do aplikace Wrapstock.

5.1 Zadani

Cilem implementace a vyuziti Google Cloud Vision API je usnadnéni a ¢astecnd automati-
zace vypliovani formulatovych poli pro zdkazniky v aplikaci Wrapstock. Konkrétné se
jednéd o proces vytvareni nového designu urceného k prodeji, a také o proces vytvareni

pozadavku na vlastni unikatni design.

V obou uvedenych ptipadech je povinnou soucasti formulatre uvést vyrobce a model dané-
ho vozidla, jeho karosérii a rok vyroby. Dale se specifikuje i barva vozidla v ptipadé poza-
davku na vlastni design, nebo v pfipad¢é nahravani nového designu jeho pfevladajici barvy.
Soucasti formulatt je 1 nahrani obrazku vozidla, respektive designu. Sluzby pocitacového
vidéni Ize uplatnit v obou piipadech tak, ze se na zékladé¢ nahranych obrazku klasifikuje
pravé vyrobce a model vozidla, jeho barva a piipadné i karosérie. Vzhledem k tomu, ze
jsou designy klasifikovany podle druhu na specifické kategorie, nebudou tyto klasifikacni
ttidy zahrnuty v nauc¢enych modelech sluzeb, které poskytuji moznost klasifikace obrazk.
Z divodu, Ze si jsou designy v téchto kategoriich znacn& podobné, Ize zde vyuZit mozZnosti
natrénovani vlastniho klasifikaéniho modelu, ktery bude mit za ukol klasifikovat designy

pouze na tyto specifické kategorie.

5.2 Pozadavky

Jednotlivé pozadavky na vyslednou implementaci funkci nékteré ze sluzeb poskytujicich
klasifikaci obrazka jsou uvedeny v této kapitole jako funkéni a nefunkéni pozadavky. Po-
zadavky jsou sestaveny na zaklad€ zadani a technologii, které jsou kompatibilni, pfipadné

stejné, s témi, na kterych je aplikace Wrapstock vystavéna.

Funkéni pozadavky, tedy ty, které oznacuji poskytovanou funkcionalitu implementovaného

feSeni:

Odesilani pozadavku na API

e Zpracovani odezvy z API — vyrobce, model, karosérie a barva vozidla

Extrahovani pozadovanych hodnot
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e Vraceni hodnot uzptisobenych pro formular
e Vypocet vzdalenosti barev
e Ptifazeni libovolné barvy podle vzdalenosti k barvé v databazi

o Klasifikace podle vlastnich znac¢ek — full wrap, stripes, partial

Dalsimi pozadavky jsou nefunkcni pozadavky, tedy ty, které urcuji omezeni a technologie

pro implementaci feSeni:

e Jazyk PHP ve verzi 7.1.7

e Framework Laravel ve verzi 5.4

e Dotazy na API Cisté v serverové Casti aplikace

e Zachovani MVC architektury

e Pouziti stdvajici databaze bez vyraznych zmén

e Pouziti vhodné cloudové sluzby poskytujici pocitacové vidéni

e Moznost konfigurace parametrii

5.3 ReSerse sluzeb pocitacového vidéni

Soucasti této prace je 1 prozkoumani alternativnich feSeni ke sluzbé Google Cloud Vision.
Vyhledavany byly pouze sluzby, které poskytuji moznost klasifikace obrazkii na kategorie,
detekci barev a pfipadné umoznuji vytvofit vlastni klasifikacni model. Kritériem pro vybér

je také cena a 1 iroven zpracovani dokumentace.

Sluzby, které poskytuji klasifikaci obrazkd, byly nalezeny a zvoleny tfi, véetné sluzby Go-
ogle Cloud Vision. Nalezené sluzby jsou popsany v kapitole 2 této prace, a jsou to tedy

Google Cloud Vision, Microsoft Azure — Cognitive services a Amazon Rekognition.

Vsechny vyse uvedené sluzby poskytuji klasifikaci obrazkl na kategorie, ackoliv pouze
Google poskytuje moznost natrénovani vlastniho klasifikatoru za pomoci AutoML Vision.
Na rozdil od sluzby na platformé Microsoft Azure, poskytuji zbylé¢ dvé sluzby vyhodné
platebni podminky, a také obé€ sluzby poskytuji klasifikaci obrazkt zdarma do urcitého
poctu mési¢né. Dal§im rozdilem mezi témito sluzbami je moZnost nauceni vlastniho klasi-
fikatoru. Touto moznosti disponuji sluzby na platformach Google Cloud a Microsoft Azu-
re. Sluzba Amazon Rekognition tuto moznost neposkytuje. Z pohledu dokumentace jsou
nejlépe zdokumentovany sluzby Google Cloud Vision a Microsoft Azure — Cognitive ser-
vices. Na zéklad¢ této resSerSe byla zvolena sluzba Google Cloud Vision pro implementaci

do této prace, ktera se jevi jako idealni volba pro potieby tohoto projektu.
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5.4 Navrh implementace

Navrh implementace vychazi z analyzovanych pozadavkl a jednd se o konkrétni navrh
feSeni zadané¢ho problému. Tento ndvrh je relativné nezavisly na zvolené sluzbé za pred-
pokladu, ze sluzba poskytuje kromé klasifikace objekti i vycet pfevazujicich barev. Jedina
zmeéna, kterd by v ndvrhu musela byt zménéna pti volbé jiné sluzby, je autorizovani dotazii

na API.

Protoze jednim z pozadavk je, aby vysledné feSeni bylo tvofeno pro framework Laravel,
byla zvolena implementace formou instalovatelného balicku pro tento framework, ktery
umoznuje snadnou Skalovatelnost pomoci riznych modult a s tim i spojenou jejich tvorbu.
Diky tomu, ze zadany problém bude feSen pravé pomoci balicku, se dosdhne velmi snad-
ného zprovoznéni v ptipadnych dalSich projektech zabyvajicich se stejnou nebo podobnou

tématikou.

5.4.1 Pripad uziti

Typickym ptipadem uziti, ktery lze vidét na obrazku ¢. 7 je pouZiti balicku se serverovou
aplikaci. Hlavnim aktérem je zde uZivatel pouZivajici funkce bali¢ku a samotné aplikace.
Dalsimi aktéry jsou na opacné stran¢ vytvoieny balicek a aplikace implementujici balicek
do celkového fesSeni. Bali¢ek musi umoznovat uzivateli ziskat klasifikacni tfidy a barvy.
Balic¢ek musi sam feSit autorizaci poZzadavkl na API bez zasahu uZivatele. Dale musi po-
skytovat funkce pro zpracovani odezvy z API tak, aby byly ziskany zjis§téné modely a vy-
robci vozidel, jejich karosérie a barvy, naptiklad formou pole. Dalsi uzivatelem pouzitelna
funkce balicku je zpracovani ziskanych barev tak, aby se ziskala reprezentace nejblizsi
barvy uloZené v databazi. V rdmci uvedeného piipadu uziti je i formatovani a poskytnuti

dat zpracovanych balickem do aplikace implementujici celé feseni.
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Ziskani

klasifikacnich tfid

Balitek

Autorizace
poZadavku

A

) Zpracovani odezvy z
UZivatel

API

Zpracovani barev

Formatovani dat pro
vistup

Aplikace

Obrazek 7 Diagram piipadu uziti

Ziskani klasifika¢nich tiid a jejich zpracovani je rozdéleno do dvou samostatnych funkci.

Timto je uzivateli balicku umoznéno ziskat ¢istou odpovéd’ z API a zpracovat ji zcela dle

svého uvazeni. Behem tohoto kroku se vyuziva autorizacni tiida, protoze je soucasti funkce

volani API.

WisionFunctions Authorization

getimagelabelsAndProps()

A

s

getAccessToken()

B
return H
€ __________________________

CURL request

Vision APl

return

A J

return [ e

Obrazek 8 Sekvencni diagram — volani Google Vision API

5.4.2 Navrh struktury bali¢ku a databaze

Na obrazku ¢. 9 je uveden diagram tiid vytvareného balicku. Je zde patrna hlavni tfida Vi-

sionFunctions obsahujici hlavni funkce pro komunikaci s API. Dale jsou v diagramu vidét

dvé pomocné tiidy ColorCalculator a Authorization. Tiida ColorCalculator slouzi
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k vypoctu vzdalenosti a naslednému pfifazeni zadané barvy k barvé z databaze. Ttida
Authorization slouZi pro tvorbu autoriza¢nich tokenti potfebnych k volani API funkci. Dal-
§i ¢asti v diagramu jsou 4 Modely slouzici pro reprezentaci databazovych dat. Jsou to Car-

Bodywork, CarManufacturer, CarModel a Color.

CarBodywork
VisionFunctions thid

+timestamp : Boolean =false

¥

+ gefimagelabels(imageBasef4 : String, maxResults : Int). Object Uses

) ) _ +__construct():
+ getimageLabelsUrl(imageUr : String, maxResults : Int): Object

+ getimageLabelsAndProps(imageBase64 : String, maxResults : Int): Object
CarManufacturer

h 4

+ getimageLabelsAndPropsUrl(imageUrl : String, maxResults : Int): Object Uses
g g psuriimag g J: 0B +timestamp : Boolean =false

+ processLabels(reponse : Object): Array

truct():
+ getBestMakeModel{reponse : Object): Array +__construct()

+ getBestRawColor{reponse - Object): String Carlodel
» arMode!

+ getColors(reponse * Object) Array Lses +timestamp - Boclean = false

+ matchAllColors(reponse : Object): Array

+__construct():

+ makeRequestToAPI(imageToAnotate : String, isLocalFile : Boolean, annotationTypes : Array, maxResults : Int): Object
Uses
+ predictAutoML{imageBasesd : String). Array Calls ﬁﬁ

T |cals 1 Color

+timestamp : Boolean =false

v + __construct():
ColorCalculator Authorization
+ getClosestColorFromDB(colorHex : String): Int + gethccessToken(): String
- hexToXyz(colorHex : String): Array - createJWT(): String
- ¥yZToLab(xyzArray : Array): Array - requestAccessToken(jwiToken : String): Object
- labDistance(hexColor1 : String, hexColor2 : String): Int

Obrazek 9 Diagram tiid
Ve vytvafeném balicku jsou pouzity celkem cCtyfi tabulky obsahujici data potfebnd pro
zpracovani odezvy z API. ProtoZe se musi porovnavat nazvy jednotlivych ziskanych klasi-
fikac¢nich tfid s daty v téchto tabulkach, je struktura databidze zna¢né zjednodusena, to
znamena, Ze nejsou vyzadovany Zadné vazby mezi tabulkami. Jednim z pozadavki je pou-
ziti existujici databaze aplikace. Proto jsou nazvy tabulek a sloupcii nastavovany v konfi-
gura¢nim souboru a na nésledujicim schématu je uvedena pouze orientacni struktura data-
baze. Diky konfiguratnimu souboru je dalS§im moznym, avSak zcela nevhodnym feSenim,

je pouziti jedné tabulky obsahujici Ctyfi sloupce s potfebnymi daty.

CarModels CarManufacturers
PK | ID PK | ID
Name Name
CarBodyworks Colors
PK | ID PK | ID
Name Name

Obrazek 10 Orientac¢ni struktura databaze
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6 IMPLEMENTACE RESENI

Tato kapitola se vénuje implementaci navrhnutého feseni, které bylo rozebrano v predcha-
zejici kapitole. Pfed popisem samotné implementace je zde popsana obecna tvorba balicku

pro Laravel.

6.1 Tvorba balicku pro Laravel

Framework Laravel umoznuje diky své modularité nejen snadnou integraci riiznych kniho-
ven, ale 1 moznost tvorby vlastni knihovny. Pro uspésnou tvorbu vlastniho bali¢ku je zapo-
ttebi absolvovat n€kolik krokl. Pfed zahajenim vyvoje je vhodné vyuzit existujicitho nebo
nove vytvoreného projektu v Laravelu pro rychlé otestovani funkénosti vyvijené knihovny

a usnadnéni jeji tvorby. Usnadnéni spociva ve vyuziti nastroje Artisan.

Prvnim krokem je navrhnout adresafovou strukturu bali¢ku. Ta vyzaduje hlavni adresar,
ktery je pojmenovan napiiklad podle autora. Pojmenovéan je tak z divodu seskupeni néko-
lika knihoven od jednoho autora. Hlavni adresat musi obsahovat podadresat, ktery svym
nazvem indikuje nazev celého balicku. Dale v textu bude tento adresaf pro zjednoduseni
oznacovan jako kotenovy. Nasledujicim krokem je vytvofit v kofenovém adresati soubor
composer.json. V tomto souboru jsou uvedeny vSechny potiebné tdaje o balicku. Diky
tomuto souboru lze bali¢ek nainstalovat pomoci nastroje Composer. Soubor lze vytvofit
ruéné s pouzitim struktury uvedené nize, nebo vyuzit ptikazu composer init v kofenovém
adresafi balicku. Po zavolani uvedeného ptikazu se spusti privodce vytvareni pozadované-
ho souboru. Pro vytvotfeni souboru nasledné sta¢i zodpoveédét na otazky polozené privod-
cem. V souboru se uvadi nazev balicku, jeho popis, aktudlni verze, pozadované nainstalo-
vané balicky a cesta ke sloZce slouzici pro automatické zavedeni balicku do projektu.

Ukézkova struktura souboru composer.json je nasledujici:

{
"name": "autor/nazevbalicku",
"description”: "Ukazkova struktura souboru composer.json",
"minimum-stability": "dev",
"require": {
"laravel/framework": "5.4.*",
"laravel/tinker": "~1.0",
"laravelcollective/html": "~5.4"
s
"autoload": {
"psr-4": {
"\\autor\\nazevbalicku\\": "src/"

}
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Dalsim krokem je vytvoifeni adresaiti a slozek souvisejicich s funkcionalitou samotného
balicku. Vytvoti se tfidy s funkcemi, modely, kontroléry, pohledy, atd. Pokud jsou soucasti
balicku i pohledy, konfiguracni soubory,... které se musi publikovat do aplikace, tedy maji
byt nakopirovany do ptislusnych slozek, musi byt vytvoiena i tfida dédici od tiidy Servi-
ceProvider. S jeji pomoci budou zavedeny vSechny potiebné ¢asti na urcend mista v apli-
kaci po zavolani ptikazu php artisan vendor:publish. Tuto tfidu lze vytvofit stejn¢ jako
soubor composer.json ruén€ nebo s pouzitim piikazu php artisan make:provider nazevSer-

viceProvider. Pokud se vytvafi soubor ru¢né, musi mit nasledujici strukturu:

<?php
namespace autor\nazevbalicku;
use Illuminate\Support\ServiceProvider;

class nazevServiceProvider extends ServiceProvider

{
/**
* Bootstrap the application services.
*

* @return void
*/
public function boot()

{
// Implement

}
/%%

* Register the application services.
*

* @return void
*/
public function register()

{
// Implement

}
}

V ptipadé Ze bali¢ek bude obsahovat néjaky ServiceProvider, musi byt kazdy po instalaci
balicku zaveden do konfiguraéniho souboru /config/app.php, ve kterém jsou zaregistrova-

ny vSechny ServiceProvider tfidy z riznych nainstalovanych balicku.

6.2 Datovy tok mezi balickem a Google Vision API

Pted samotnou tvorbou balic¢ku je diilezité nejprve porozumét datovym tokiim mezi vytva-
fenym balickem a vefejnym Google Vision API, které je pro bali¢ek stéZejni. Vzhledem
k tomu, Ze se jedna o server-side balicek, ktery bude vyzadovat odpovéd’ z Google Vision
API pro dalsi funkcionalitu, vyuziji se pro komunikaci s API synchronni CURL pozadav-
ky. Pro zjednoduseni tvorby HTTP pozadavkl a pouziti CURL je vyuzit bali¢ek Guzzle,
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ktery pozadované funkce znacné ulehcuje. Navic slouzi jako abstraktni vrstva nad HTTP
komunikaci, coz znamena, Ze nemusi nutné¢ byt vyuzit CURL, ale je mozné vyuZzit napfii-

klad stream atd.

6.2.1 Tvorba pozadavku pomoci Guzzle

Obecné se pozadavky s vyuzitim Guzzle sestavuji tak, ze nejprve vytvofi instance klienta.
Dale je zavolana jeji funkce pro vytvofeni pozadavku, kterd bere jako parametr metodu
pozadavku (GET, POST, ...), cilovou URL adresu a pole s nastavenim pozadavku, jako
napiiklad hlavicka nebo télo pozadavku. Funkce po odeslani pozadavku a vyfizeni na
vzdaleném serveru vraci pravé odpoveéd’ z daného serveru. Je vhodné tuto funkci zapouzd-
fit do klauzuli try-catch. Je totiz mozné, Ze se vyskytne chyba pfi samotném spojeni nebo
pfimo na vzdaleném serveru. Pokud chyba nastane, miiZze se vyuzit naptiklad logovani ne-
bo jakykoliv jiny tkon. Pro lepsi piehlednost je vzorova struktura kodu slouzici k vytvote-

ni pozadavku uvedena nize. Je v ni uveden i ptiklad vnofenych objekta v téle pozadavku.

$client = new Client();
try {

$resp = $client->request('POST', 'https://automl.googleapis.com/vlbetal/"'.$parent.’'/datasets’,[
"headers' => [
'content-type' => 'application/json’,
'Authorization' => 'Bearer '.$accessToken
])
'json' => [
'displayName' => $datasetName,
'imageClassificationDatasetMetadata' => [
'classificationType' => 'MULTICLASS'
1
]
s

} catch (\Exception $ex) {
\Log: :debug('error');
\Log: :debug((string) $ex->getResponse()->getBody());

return (string) $ex->getResponse()->getBody();
}

6.2.2 Pozadavky smérujici na Google Cloud API

V bali¢ku se v rdmci pouziti Google Cloud Vision API vyuziva vytvoreni nékolika poza-
davkd na Google Cloud platformu. Pro volani kterékoliv sluzby, které poskytuje Google
Cloud Platform, je tieba kazdy pozadavek autorizovat. Autorizace je mozna u nékterych
sluzeb pomoci API kli¢e ziskaného z platformy, nebo vyuzitim OAuth2 autorizace pomoci
takzvanych access tokenii. Protoze autorizace pomoci OAuth2 poskytuje 1épe spravovatel-

ny pfistup k API, byla zvolena tato moznost. Access token se ziska zaslanim POST poza-
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davku na adresu https://www.googleapis.com/oauth2/v4/token. Struktura pozadavku vytva-
feného v kodu balicku je uvedena nize. Protoze se jedna o url-encoded pozadavek a ne o
JSON, je pro lepsi ptehlednost uvedend struktura pravé formou koédu programu. Do téla

pozadavku se vklada JWT Token, jehoz tvorba bude popsana v nasledujici kapitole.

$accessTokenRequestResponse = $client->request('POST',
"https://www.googleapis.com/oauth2/v4/token', [
"headers' => [
"content-type' => 'application/x-www-form-urlencoded’

1,

'form_params' => [
'grant_type' => 'urn:ietf:params:oauth:grant-type:jwt-bearer’,
'assertion' => $jwtToken

s

Dalsim vytvarenym pozadavkem na Google API je pifimo na sluzbu Google Cloud Vision
pro klasifikovani uvedeného obrazku. Stejn¢ jako v ptipad€ ptredchoziho pozadavku se 1
zde jedna o POST pozadavek na adresu: https://vision.googleapis.com/v1/images:annotate.
Tentokrat ale neni pozadavek typu url-encoded, ale je typu JSON. Do hlavi¢ky pozadavku
se vklada, vedle specifikovani typu obsahu, token ziskany pomoci autoriza¢niho pozadav-

ku.

"headers' => [
'content-type' => 'application/json',
'Authorization' => 'Bearer '.$token

]
Vzhledem k tomu, Ze télo poZzadavku je formou JSON objektu, ktery je prehledné Citelny,

je nasledujici struktura uvedena v této forme.

{
"requests": [
{
"image": {
"content": "iVBORwOKGg... dalsi obsah obrazku ... rjQAAAABJRUSErkJggg=="
1
"features": [
{
"type": "LABEL_DETECTION",
"maxResults": 5
1
{
"type": "IMAGE_PROPERTIES",
"maxResults": 5
}
1
}
]
}

T¢lo pozadavku obsahuje parametr ,,image®, ktery udava obrazek ureny ke zpracovani.

Déle se v téle pozadavku vyskytuje pole ,.features”, do kterého se udavaji pozadované


https://www.googleapis.com/oauth2/v4/token
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ukony provadéné sluzbou Google Cloud Vision na obrazku specifikovaném v ,,image®.
Obrazek zde specifikovany mlize mit dvé formy, které upravuji strukturu parametru. Prvni
forma, ktera je uvedena ve struktuie vyse, je base64 zapis obrazku. Tato moznost je zvole-
na v piipadé, ze obrazek je ulozen na disku uZzivatele a je k nému ptistup. Druhou moZnosti
je zvolit vzdaleny obrazek dostupny na uvedené¢ URL, ptipadné obrazek ulozeny v cloudo-
vém ulozisti na platformé Google Cloud. V ptipad¢ vyuziti druhé moznosti se tedy musi

parametr ,,image* zmeénit nasledovné:

"image": {
"source": {
"imageUri": "https://adresa-obrazku.cz/images/obrazek.png"

}
}

Pole ,.features* obsahuje, jak jiz bylo zminéno, vycet ukond, které se maji provést na uve-
deném obrazku, a také pocet vysledkt, které¢ ma API vratit. Google Cloud Vision API pfi-

jima pouze nékolik presné specifikovanych hodnot. Jejich vycet je nasledujici:

e FACE DETECTION — Detekce obliceje

e LANDMARK DETECTION — Detekce krajinnych utvart

e LOGO_DETECTION — Detekce loga

e LABEL DETECTION — Detekce klasifikacnich tiid

e TEXT DETECTION — Detekce textu nebo OCR

e DOCUMENT TEXT DETECTION — Detekce textu dokumentu OCR

e SAFE SEARCH DETECTION — Detekce potencionalné nevhodného obsahu
e IMAGE PROPERTIES — Detekce vlastnosti obrazku jako napf. pfevladajici barvy
e CROP_HINTS — Navrh na ofezani obrazku

e WEB DETECTION — Hledani podobnych obrazkl na webu

e PRODUCT SEARCH — Hledani produktu

e OBJECT LOCALIZATION - Lokalizace detekovanych objekti

Pro klasifikaci vlastni tfidy se vytvafi pozadavek na sluzbu AutoML Vision. Stejné jako u
predchazejicich poZzadavki se i zde jednd o pozadavek POST s t€lem formou JSON objek-
tu. Pozadavek se musi rovnéz autorizovat pomoci ziskaného access tokenu. Adresa, na

kterou se pozadavek zasila, ma nésledujici tvar:

https://automl.googleapis.com/v1betal/projects/{$projectID}/locations/us-
centrall/models/{$modelID} :predict


https://automl.googleapis.com/v1beta1/projects/%7b$projectID%7d/locations/us-central1/models/%7b$modelID%7d:predict
https://automl.googleapis.com/v1beta1/projects/%7b$projectID%7d/locations/us-central1/models/%7b$modelID%7d:predict
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V adrese se musi specifikovat ID projektu platformy Google Cloud, a také ID nauceného
modelu. Télo pozadavku, jak jiz bylo zminéno, ma tvar JSON objektu. Jediny nastavovany
atribut je obrazek, ktery se ma klasifikovat. Tento musi byt kodovan do tvaru base64.

Struktura pozadavku je nasledujici:

{
"payload’: {
‘image': {
'imageBytes': $image

}

6.2.3 Odezva z Google Cloud Vision API

Google Cloud Vision API vraci odpovédi ve formé jasné strukturovaného JSON objektu.
Objekt se sklada pouze z pole ,,responses®, obsahujici pouze ty objekty s pozadovanymi
informacemi, o které bylo zazadano v pozadavku na toto API. Pro priklad 1ze ukazat struk-
turu pozadavku na klasifikaci tfid a detekci vlastnosti obrazku. Jedna se pouze o ukazkovy

ptiklad odezvy zkraceny o nékteré vysledky.

{
"responses": [
{
"labelAnnotations™": [

{
"mid": "/m/@1lprls",
"description”: "Land vehicle",
"score": 0.9961627,
"topicality": ©.9961627

}

]J
"imagePropertiesAnnotation": {
"dominantColors": {
"colors": [
{
"color": {
"red": 234,
"green": 235,
"blue": 93
})
"score": ©.12354478,
"pixelFraction": ©.008888889

}

}
s
"cropHintsAnnotation": {
"cropHints": [
{
"boundingPoly": {
"vertices": [
{}

{
"x": 1919
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})
{
"x": 1919,
"y": 1079
}J
{
"y": 1079

]

b
"confidence": ©.79999995,

"importanceFraction": 1

6.2.4 Odezva z Google Cloud AutoML Vision API

Stejné jako odpovéd’ Google Cloud Vision API, tak 1 odpovéd’ z AutoML Vision API ma
jasnou strukturu. API vraci jednoduchy JSON objekt, ktery obsahuje pole klasifikovanych
udajti. Zde je uveden nazev klasifikované tiidy, a také pravdépodobnost ptislusnosti k dané
tride.
{
'payload’: [
{
'displayName': 'Full wrap'
‘classification': {

'score': ©.9994371

}

6.3 Implementace balicku

JelikoZ bylo feSeni navrhnuto v ptfedchozich kapitolach, byl vyvoj balicku fizen presné
podle pozadavki a navrhnutych postupii. Jednotlivé tfidy balicku nasleduji navrhnutou

strukturu.

6.3.1 Trida VisionFunctions

Hlavni tfidou bali¢ku je VisionFunctions, ktera obsahuje funkce pro volani Google Cloud

Vision API, a také pro zpracovani vracené odezvy.

Volani API se uskuteciiuje pomoci funkce makeRequestToAPI, kterd bere jako parametry
obrazek na zpracovani, bud’ ve formé& base64 nebo adresy URL. Dals§i parametr je typu

Boolean a slouzi pravé pro rozliSeni formy zaddvani vstupniho obrazku. Dal$im paramet-
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rem je pole obsahujici textové fetézce indikujici pozadované ¢innosti provadéné API na
zadaném obrazku. Poslednim parametrem je celé Cislo Integer, udavajici pocet vysledkd,
které ma API vratit. Soucasti funkce je i1 vytvareni instance tfidy Authorization a volani jeji
funkce pro ziskani access tokenu. Funkce vraci objekt odpovédi nastroje Guzzle. Tato
funkce je vefejna z toho divodu, aby mohl uzivatel volat i jiné funkce API, nez jsou pii-

pravené v tomto balicku.

Ttida dale obsahuje Ctyii funkce s podobnou funkcionalitou. Tyto slouZzi pro ulehéeni prace
s balickem, protoze obsahuji volani funkce makeRequestToAPI s jiz nastavenymi paramet-
ry tak, aby se z API ziskaly jen klasifikacni tfidy nebo klasifikacni tfidy spolecné s vlast-
nostmi obrazku. VSechny Ctyfi obsahuji dva parametry, a to textovy fetézec reprezentujici
obrazek (formou base64 nebo v piipad¢ ndzvu funkce konc¢ici URL prave adresou obrazku)

a pocet vracenych vysledki. Jedna se o tyto funkce, s ukazkou prvni:

o getlmagelabels

o getlmagelabelsURL

e getlmagelLabelsAndProps

e getlmagelLabelsAndPropsURL

public static function getImagelLabels($imageBase64, $maxResults = 10){
$labels = self::makeRequestToAPI($imageBase64, true, ['LABEL_DETECTION'], $maxResults);
$labels = json_decode($labels->getBody()->responses);
return $labels;

}

Protoze se musi ziskana odezva zpracovat, obsahuje ttida také funkce pro jejich takové
zpracovani, aby byly splnény vSechny stanovené pozadavky. VSechny dale uvedené funkce
maji pouze jeden parametr, jimz je objekt odpovédi ziskany jednou z predpfipravenych

funkci uvedenych vyse.

Jednou z funkci ur€enych pro zpracovani odpovédi je funkce getBestMakeModel, ktera
v odpovédi z API nalezne prvni hodnotu vyrobce a modelu vozidla s nejvyssi pravdépo-
dobnosti. Protoze ale API nevraci vysledky tykajici se pouze vyrobcli a modeld vozidel,
musi se prochazet vSechny vracené klasifikacni tfidy v odpovedi. Kazda se pouzije pro
vyhledani zaznamu v databazi, zdali se nejedna o jednu z pozadovanych hodnot. Nejprve
se hleda vyrobce vozidla, a pokud je nalezen, hleda se dale model odpovidajici danému
vyrobci. Na zakladé testovani bylo zjisténo, ze model vozidla je v odpovédi uveden sou-
casn¢ s jeho vyrobcem jako jeden textovy fetézec. Proto vyhledavani modelu probihd na

zaklad¢ vyhledavani konkrétni ¢asti textu v textovém fetézci u kazdé klasifikacni tiidy.
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Jakmile jsou nalezeny oba zaznamy, prochdzeni odpovédi skonci a hodnoty jsou vraceny

formou pole.

Ne vzdy staci ziskat pouze nejlepsi nalezeny vysledek, ale je potieba ziskat vice moznosti
naptiklad pro uzivatelsky vybér. Proto je implementovana funkce processLabels. Princip
jeji ¢innosti je velmi podobny jako u predchazejici funkce. To znamend, Ze se opét procha-
zi v8echny klasifikacni tfidy ziskané v odpovédi z API a hledaji se v ni pozadované hodno-
ty. Pfi priichodu odpovédi se hleda vyrobce a karosérie vozidla. Pokud je vyrobce nalezen,
vyhledaji se vSechny modely vozidla stejné€ jako u ptfedchazejici funkce, tj. prohleddvani
ttid podle casti textu. VSechny nalezené modely se ukladaji do pole formou jejich ID za-
znamu z databaze. Nasledné se takto sestavené pole vlozi do dalSiho pole s reprezentaci
klice pomoci ID zdznamu vyrobce vozidla. Vystupem funkce jsou pravé pole vyrobcl a
ptislusnych modeld a pole nalezenych karosérii. Nasledujici ukdzka kodu obsahuje Cast
této funkce, presnéji cyklus prochdzeni ziskané odpovédi z Google Cloud Vision API pfi-

pravené pro cteni klasifikacnich tfid.

foreach($labels as $label){
$lowercaselLabel = strtolower($label);

foreach($manufacturersArray as $manufacturerID => $manufacturer){
if(stripos($label, $manufacturer) !== false && !isset($makeModels[$manufacturerID])){
$selectedManufacturerID = $manufacturerID;
$selectedManufacturerName = $manufacturer;
break;

}

$bodyworkID = array_search($lowercaselLabel, $bodyworksArray);
if($bodyworkID){

$foundBodyworks[$bodyworkID] = $label;

$bodyworkID = false;
}

if($selectedManufacturerID){

$models = [];
$potentialModels = preg grep("*".$selectedManufacturerName."*", $labelsLowerCaseArray);
foreach ((array) $potentialModels as $model) {

$selectedModelID = array_search(str_replace($selectedManufacturerName.' ', '', $model),

$modelsLowerCaseArray);
if($selectedModelID && !in_array($selectedModelID, $models))
array_push($models, $selectedModelID);

¥

$makeModels[$selectedManufacturerID] = $models;

}
}

Dalsi funkci ttidy je predictAutoML, ktera vyuziva sluzby Google Cloud AutoML Vision
ke klasifikaci vlastnich tiid. Parametrem funkce je obrazek ve formé base64. T¢lo funkce

se sklada ze dvou ¢asti, kde prvni je vytvareni a odeslani pozadavku na API, a druha ¢ast je
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1 nasledné zpracovani odpovédi. Zpracovanim je zde mysleno ziskdni nazvu klasifikacni
tiidy a pravdépodobnosti piislusnosti k dané tfidé. Funkce vraci pole obsahujici takto zpra-

covan¢ udaje.

Soucasti tfidy jsou i funkce zpracovavajici ¢ast odpoveédi API tykajici se vlastnosti obraz-
ku, konkrétn¢ dominantnich barev. Jak bylo ukdzdno ve vzorové odpovédi z API
v predchazejici kapitole, barvy jsou v odpovédi reprezentovany formou zdpisu samostat-
nych RGB slozek. Pro snadnéjsi dalsi pouziti jsou barvy pievadény do hexadeciméalniho
zapisu. Prvni funkce getBestRawColor slouzi pouze k vraceni nejvice zastoupené barvy,
prevedené pravé do hexadecimalniho tvaru. Druhd funkce matchAllColors vyuziva dalsi
ttidy balicku, a to ColorClaculator, k ptitazeni kazdé vracené barvy k nejblizsi barve ulo-

zené v databazi.

6.3.2 Trida Authorization

Ttida Authorization, jak jiz z nazvu vyplyva, slouzi k autorizaci pozadavkl na server.
V ptipadé autorizace bylo mozné vyuzit knihovny poskytované piimo od spole¢nosti Goo-
gle, ale pro potieby vytvareného balicku by se jednalo o pfebytecné feSeni. Proto jsou

v tfid¢ vytvofeny funkce obstaravajici ptistupovy token ke sluzbam Google Cloud APL

Pro ziskani ptistupoveého tokenu, se musi zaslat poZadavek na Google autorizacni API s
vytvofenym JWT tokenem. Tento je vytvaren v soukromé funkci createJWT. Token se
sklada ze tii ¢asti: hlavicky, téla a podpisu. Samotny token je pak sestaven jako textovy
fetézec ve tvaru: hlavicka.télo.podpis. VSechny uvedené casti jsou kodovany do tvaru
base64. Pro lepsi Citelnost a piehlednost budou jednotlivé ¢asti ukdzany pied kédovanim.

Hlavicka ma vZzdy stejny tvar, bez ohledu na dotazovanou sluzbu. Jedna se o JSON objekt:

{
'alg': "RS256",
Ttyp': "IWT"

}

Dalsi casti tokenu je jeho télo. Stejné jako v piipad¢ hlavicky se jednd o JSON objekt, ve
kterém se jiz specifikuje uzivatelem cast Google Cloud sluzeb, ktera mé byt zptistupnéna a
Cas trvani a expirace platnosti tokenu. V nasledujici ukazce kddu je zndzornéna tvorba téla
tokenu, ktery pozaduje pfistup ke Google Cloud Platform sluzbadm a pfistup ke cloudové-

mu ulozisti v rezimu pouze pro ¢teni.

$jwtClaimSet = json_encode([
'iss' => \Config::get('googlevision.ServiceAccountEmail'),
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'scope' => 'https://www.googleapis.com/auth/cloud-platform htt-
ps://www.googleapis.com/auth/devstorage.read_only"',

‘aud' => 'https://www.googleapis.com/oauth2/v4/token’,

‘exp' => time() + 3600,

‘iat' => time(),

s
$jwtClaimSetBase64 = base64_encode($jwtClaimSet);

Posledni ¢asti tokenu je podpis, ktery je vytvoren ze zakddovaného textového fetézce Casti
tokenu hlavicka.télo. Pro podepsani se pouzije algoritmus RSA s SHA256. Samotny pod-
pis je nasledn¢ také zakdédovan do base64 a piipojen k podpisovanému fetézci, ¢imz je

vytvoten JWT token.

Ttida Authorization dale pomoci soukromé funkce requestAccessToken vola Google auto-
rizacni API. Struktura tohoto pozadavku byla jiz popséna v kapitole Datovy tok mezi ba-
lickem a Google Vision API, proto nebude znovu popisovana. Vetejnou funkei této tiidy je
getAccessToken, kterd po zavolani kontroluje, zdali neni platny piistupovy token ulozen
v session. Pokud neni, je vytvoren JWT token, ktery je zaslan v pozadavku na Google au-

torizac¢ni API. Jakmile je pfistupovy token ziskdn, je ulozen do session a vracen funkci.

6.3.3 Trida ColorCalculator

ProtoZe je soucasti pozadavku 1 pfifazeni ziskané barvy k nejblizsi barvé uloZené v databa-
z1, byla vytvoifena tfida ColorCalculator. Tato obsahuje privatni funkce pro pfevod barev
z prostoru RGB do prostoru XYZ, nésledné funkci pro ptevod z prostoru XYZ do prostoru
LAB (vice k barevnému prostoru viz. [52]). Dalsi privatni funkci je vypocet vzdalenosti
dvou barev v prostoru LAB. Byla testovdna varianta pocitani vzdalenosti v barevném pro-

storu RGB, tato se ale po otestovani jevi jako zcela nedostatec¢na.

Veftejna funkce této ttidy getClosestColorFromDB bere jako parametr barvu v hexadeci-
malnim tvaru. Funkce prochazi vSechny barvy uloZzené v databdzi a pocitd vzdalenosti

4

s barvou zadanou. Vystupem funkce je ID zaznamu z databdze nejblizsi nalezené barvy.

6.3.4 Modelové tiidy

Pro zachovani vzoru MVC obsahuje balic¢ek i ¢tyfi modelové tiidy. Z ditvodu konfigurova-
telnosti balicku tyto modelové tfidy neobsahuji Zadnou logiku a slouzi €isté jako reprezen-

tace dat z databaze. Nasledujici ukazka tfidy znazornuje jednu z modelovych tiid.

class Color extends Model

{

public function _ construct()

{

$this->table = \Config::get('googlevision.ColorsTableName', 'colors');
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$this->fillable = [
\Config::get('googlevision.ColorNameColumn', 'name")
1
}

public $timestamps = false;

6.3.5 Konfiguracni soubor

Soucasti balicku je 1 konfiguracni soubor umoznujici vlastni nastaveni nékterych promén-
nych vyuzivanych balickem. Pro zajiSténi vétsi bezpecnosti, ptipadné snadnéjsi vyvoj ve
vice lidech, odkazuji uzivatelské udaje v konfiguraci do souboru prostiedi serveru .env. Pro
ukéazku konfiguracniho souboru je zvolena cast, ktera obsahuje volani proménnych pro-

stfedi serveru.

/*
Service account credentials
*/
'ServiceAccountEmail’ => env('GOOGLE_VISION_SERVICE_ACCOUNT_EMAIL', 'exam-
ple@project.iam.gserviceaccount.com'),
'PrivateKeyJWT' => env('GOOGLE_VISION_SERVICE_ACCOUNT_KEY','123abc'),

/*
AutoML Vision project information
*/
"autoMLProjectID' => 'googleCloudProject’,
'autoMLModelID' => 'modelID_123456789"',

/*

Table names for models
*/
'ModelTableName' => 'car_model’,
'ManufacturerTableName' => 'car_manufacturers',
'BodyworkTableName' => 'car_bodyworks"',
'ColorsTableName' => 'colors',

6.4 Uceni vlastniho klasifikatoru pomoci Google CloudAutoML Vision

Sluzba Google Cloud Vision byla zvolena také diky moZnosti vyuzit sluzby AutoML Visi-
on, kterd poskytuje moznost vytvofit vlastni klasifikator. V soucasné dobé je tato sluzba
ale oznacena jako beta verze, coZ znamenad, Ze jeji funkcionalita se mize Casem zménit

natolik, Ze nebude zpétn€ kompatibilni.

Pted vytvorenim vlastniho klasifikatoru se musi pouzit stavajici nebo nové vytvoreny Go-
ogle Cloud projekt. Pro tento projekt musi byt vytvofeno cloudové ulozisté dat, do kterého
se budou nahravat data potfebna pro vytvotreni datasetd. Toto ulozisté¢ by mélo byt pro

spravnou funkcionalitu sluzby AutoML Vision pojmenovano v nasledujicim tvaru: id-
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projektu-vem. Dale musi byt v projektu povolen ptistup k CloudAutoML API, a také
k Storage API.

Pro vytvoteni vlastniho klasifikatoru se vyuziva webového rozhrani poskytovaného spo-
le¢nosti Google na své platformé. Pro pfistup k tomuto rozhrani je tfeba se piihlasit do
vyvojatské konzole Google Cloud Platform a v projektu uréeném ke klasifikaci vlastnich
dat zvolit v nabidce sluzeb v sekci umélé inteligence nastroj Vision a dale AutoML Image
Classification. Protoze je webové rozhrani prehledné a jednoduché na pouziti, neni potfeba
implementovat vlastni rozhrani. To by se muselo, v ptipadé vyraznéjSich zmén pii vyvoji

sluzby, piepracovavat.

<> AutoML Vision BETA NEW DATASET diplomovapracevision v

Datasets

©

Name D @ Type Total images Labeled images Last updated Status

(] DiplomovaPraceDataset1 ICN4189412309753551269 Single-label 212 212 Apr 23,2019, 10:17 AM Success: Training vision classification model

Don't need a custom solution?

Google's Vision AP1 [ can handle generalized image labeling; face, logo and landmark detection; and more

Obrazek 11 Ukéazka vytvoreného datasetu v prostiedi AutoML Vision

Prvnim krokem je vytvofeni nového datasetu. K tomu se vyuzije pfislusného tlacitka
v sekci Datasets. Tim se zobrazi priivodce vytvoreni datasetu. Nejprve se zvoli libovolny
nazev datasetu. Dale se nahraji obrazky, ze kterych se ma pravé vytvareny dataset skladat.
Nahrani obrazkd ma nékolik moznosti. Prvni je nahrat obrazky pfimo, a to jako jednotlivé
.Jpg, .png obrazky, nebo idedln¢ zvolit .zip archiv obsahujici v§echny obrazky. Pii zvoleni
nahravani jednotlivych obrazkiti musi byt nédsledné tyto obrazky klasifikovany ru¢né. Po-
kud jsou ale obrazky obsazeny v .zip archivu v riznych adresarich, budou tyto obrazky
klasifikovany podle nazvu adresate, ve kterém se nachazi. Dal$i moZnosti vytvotfeni data-
setu je pouzit existujici .csv soubor, ulozeny v cloudovém ulozisti, ktery obsahuje cesty a
pozadované klasifikacni tfidy ve tvaru: gs://cesta-storage/img/imgl.png, tridal. Posledni

moznosti pii vytvafeni datasetu je zvolit moznost nahrat a klasifikovat obrazky pozdéji.
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<> AutoML Vision BETA diplomovapracevision ~

Create dataset
Q

Dataset name
ExampleDatasef

Import images

To build a custom model, you first need to import a set of images to train it. Generally the more images the

better. Each image should be categorized with a label (labels are essential for telling the model how to © Data preparation tip

identify an image). Each label should have at least 100
images for best results. To help put

Processed images will be stored on Cloud Storage. together the best dataset for your use
case, read our data guidelines [

(@® upload images from your computer (3
Supports JPG, PNG, ZIP.

SELECT FILES

(O select a CSV file on Cloud Storage (3
The CSVfile [ should be a list of paths te your images on GCS and their |abels, if available.

gs:/diplomovapracevision-vem/

Obrazek 12 Tvorba nového datasetu

Po nahrani a vytvofeni nového datasetu nasleduje spusténi a nastaveni vlastniho uceni. Po
zvoleni datasetu v sekci Datasets se zobrazi nejprve informacni okno s informacemi o zvo-
leném datasetu. Jsou zde zobrazeny cetnosti jednotlivych klasifika¢nich tfid, a také pocet
obrazku rozdélenych na trénovaci, validacni a testovaci mnozinu. Minimalni pocet obrazku
na jednu klasifikacni tfidu je stanoven na 100. Trénovani je ale mozno spustit i s mensim
poctem, ale ne mensim neZ 10. Pro spravnou klasifikaci se ale doporucuje mnohem vyssich
poctl na jednotlivé tiidy. Po spusténi uceni se musi dale nastavit Casovy limit uceni v jed-
notkéach hodin. Jednd se o0 maximalni mozny pocet hodin, po které se ma model ucit. Pokud
algoritmus uceni dosdhne uspokojivych vysledki v krat§im case, ti¢tovan bude pouze ak-
tivni ¢as a ne celkovy mozny. Na obrdzku niZe je zobrazen stav uceni modelu v ramci této
prace. V pozadavcich je uvedeno, Ze ma model rozpoznévat tfi rizné tiidy. V poskytnutych
datech byl ale pocet tieti tfidy mensi nez 10 obrazkt, proto musela byt tato tfida v tomto

pfipad¢ vyloucena.
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<> AutoML Vision BETA DiplomovaPraceDataset1 ADD IMAGES ~ il LABEL STATS H EexporTDATA diplomovapracevision v

IMAGES TRAIN

Le]

Try labeling more images hefore training

Each label should have at least 100 images assigned. Fewer images often result in inaccurate
precision and recall scores. Learn more [4

100
0 500 1,000
full wrap ——— 199

stripes [ 13 @ v

Your images will be automatically split into training and test sets [2, so you can evaluate your
model's performance. Unlabeled images will not be used

Training images 170
Validation images 19
Test images 23

START TRAINING

Obrazek 13 AutoML Vision — spousténi uc¢eni

Jakmile je model naucen nebo uplynul maximalni povoleny ¢as, zobrazi se informacni
okno oznamujici procentualni UspéSnost a presnost nauceného modelu. Na nasledujicim

obrazku je vidét vysledek nauceni modelu z poskytnutych dat.

< AutoML Vision BETa DiplomovaPraceDatasetl B aooimaces - i LaBeLsTATS [ EXPOATDATA

m | MAGES  TRAN  EVALWATE  PREDICT
o

Model

DiplomovaPraceba 2019042134081

Greated Analyzed . hwg precision (3 Precision (3 Recall ()
Apr 23,2019 212 images 0.982 ' ' 91.304% ‘ ’ 91.304%
1 compute hour a os

Precision and recall are based on a score thy

All labels

Al labels
full wrap.

stripes

Obrézek 14 Vyhodnoceni nau¢eného modelu AutoML Vision

6.5 Implementace do aplikace

Protoze bylo feseni realizovano formou balic¢ku, je jeho implementace do libovolné aplika-
ce zna¢n¢ usnadnéna. Balicek byl strukturovan a piipraven tak, aby jej bylo mozné nainsta-

lovat pomoci nastroje Composer.
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6.5.1 Instalace bali¢ku

Aby bylo mozné balicek instalovat z vefejného repozitare, musi se bali¢ek do nékterého
repozitare nahrat. V ramci této prace ale byl bali¢ek instalovan z lokalniho disku. Aby né-
stroj Composer balic¢ek nalezl, musi se ptidat cesta k balicku na lokalnim disku do projek-
tového souboru Composer.json. Zde se musi do sekce repositories vlozit dal§i zaznam typu
path, kterému se nasledn¢ preda cesta k adresari s balickem. Pokud v projektu nebyly vyu-
zity zadné vlastni repozitafe, a v souboru neni uvedena sekce, je tfeba ji vytvofit.

V nasledujici ukdzce je zobrazen ptiklad sekce repositories.

"repositories": [

{
"type": "path",
"url": "C:\\Diplomova_prace\\packages\\jedmak\\dpGoogleVision",
"options": {
"symlink": true
}
}

]

Dale aby bylo balicek moZno nainstalovat, je tieba piidat zdznam do poZadovanych bali¢-
ku stejné, jako v ptipadé¢ jakéhokoliv jiného balicku. Déle je tfeba piidat zdznam do sekce
autoload a do jeho podsekce psr-4. Nize je ukdzéana sekce autoload se zaznamem instalo-
vaného balicku. Aby instalace probéhla bez komplikaci, je vhodné ve vSech ptipadech, kde

figuruje cesta k bali¢ku, uvadeét tuto cestu jako absolutni.

"autoload": {
"classmap": [
"database"

1,
"psr-4": {
"App\\": "app/",
"jedmak\\dpgooglevision\\": "C:\\Diplomova_prace\\packages\\jedmak\\dpGoogleVision

}
}
Po pfipraveni souboru composer.json staci zavolat ve sloZce projektu ptikaz: composer
update jedmak/dpgooglevision --prefer-source. Timto se bali¢ek nainstaluje z cesty uve-
dené ve vytvofeném lokalnim repozitafi. Déle je tfeba zavést konfiguraéni soubor balicku
do aplikace. K tomu je nejprve nutné zavést tiidu ServiceProvider. Ttida se zavede piida-

nim nasledujiciho fadku do konfigura¢niho souboru config/app.php:
jedmak\dpgooglevision\DPGoogleVisionServiceProvider::class

Jakmile je pfidan ServiceProvider balicku do aplikace a balicek jiz byl nainstalovan, vy-
tvoti se konfiguracni soubor balicku i1 v aplikaci. Soubor se vytvoii po zavolani ptikazu

php artisan vendor:publish. Poté bude konfiguracni soubor k nalezeni mezi ostatnimi kon-
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figura¢nimi soubory ve slozce config. Nasledné se v takto vytvoireném konfiguraénim sou-
boru nastavi vS§echny pozadované hodnoty, ptipadn¢ se pfidaji nékteré¢ proménné do soubo-
ru nastaveni prostedi serveru .env pod kli¢i uvedenymi pravé ve vytvoreném konfigurac-

nim souboru.

6.5.2 Implementace do aplikace Wrapstock

V aplikaci Wrapstock je balicek pouzit pro usnadnéni Cinnosti zdkaznika aplikace. Jedna
se o usnadnéni procesu nahravani nového designu od navrhafti, a také o usnadnéni procesu
pozadovani vlastniho designu. V obou uvedenych piipadech se v aplikaci jednd o vicekro-
kové formulare, které musi zakaznik vyplnit. Ve formulétich se nachazi krok, ve kterém se
uvadi specifikace vozidla, pro n¢jz ma byt design urcen, at’ uz v piipad¢ vytvareni nového
nebo poptavani po vlastnim designu. Soucésti tohoto kroku je 1 moznost nahrat fotku nebo

obrazek uvadéného automobilu. Této skutecnosti bude vyuzito pro pouziti vytvofené¢ho

balicku.

SELL

Upload your files

If you don't know how to create design

Upload view of car design or final image of car mockup - JPG/PNG. Upload your printing data of car design - ZIP.

L) L)

—J —J

Drag your image here Drag your zip file here

ft side view is required Print data is required

Bark

Obrazek 15 Formularovy krok pro nahrani nového designu
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Protoze se jedna o JavaScriptové formulafové pole na strané klienta, jejichz obsah se ode-
sild na server, bali¢ek je implementovan do aplikace formou API. Je to také z divodu, ze
oba formulafe pozaduji vyplnéni stejnych tdaji, které Ize ziskat automaticky s pouzitim
Google Cloud Vision, tedy nainstalovaného balicku. Vzhledem k tomu, Ze se vytvaii nové
API, je tfeba pro néj vytvofit i adresu, ze které bude pfistupné. Pro vytvotfeni adresy se

vyuzije smérovaciho souboru Laravelu routes/api.php.
Route::post('/vl/predictImage', 'VisionAPIController@predictImage');

Vytvotené API je realizovéno ttidou VisionAPIController, kterd obsahuje pouze jednu
funkci predictimage implementujici funkce balicku. V pozadavku na toto API je obrazek
s vozidlem, ktery je jiZz kodovan do base64. Jak je vidét z routy uvedené vyse, je dotaz na
API realizovan jako poZadavek POST. PoZzadavek obsahuje ve svém téle JSON objekt

s jednim parametrem image, coz je prave base64 obrazek.

API implementuje z vytvorené¢ho balicku pouze ttidu VisionFunctions a jeji funkce pro
zpracovani odpovédi z Google Vision API. Pro potieby formulare je potieba ziskat vedle
vyrobce, modelu a karosérie vozidla 1 jeho barvu, proto je pouzita pfislusna funkce balicku
s nastavenym poctem tficeti vysledkl. Dale je ziskana odpoveéd’ zpracovana tak, aby byly
nalezeny vSechny dostupné kategorie, barvy jsou pfifazeny k barvam z databaze, a je také
vracena nejvice zastoupena barva. Hodnoty, které maji byt z API vraceny, jsou také incia-
lizovany na prazdné hodnoty. Protoze bali¢ek vraci pouze indexy zaznami z databaze, jsou
za pomoci téchto indexti zdznamy nalezeny a pro potfebu vyplnéni formulafe jsou ziskany

1 nazvy nalezenych tfid.

public function predictImage(Request $request)
{
$response = VisionFunctions::getImagelLabelsAndProps($request->image,30);
[$manufacturersModels, $foundBodyworks] = VisionFunctions::processLabels($response);
$colors = VisionFunctions::matchAllColors($response);
$bestRawColor = VisionFunctions::getBestRawColor($response);
$manufacturer = '';
$model = '';
$color = '';
$bodywork = '';
$modelID = null;
$manufacturerID = key($manufacturersModels);

if($manufacturerID){
$manufacturer = CarManufacturer::find($manufacturerID)->name;
$modelID = current($manufacturersModels[$manufacturerID]);
if($modelID){
$model = CarModel::find($modelID)->name;
}

}
$colorID = key($colors);
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if($colorID){
$color = DesignColor::find($colorID)->hex_value;
}
$bodyworkID = key($foundBodyworks);
if($bodyworkID){
$bodywork = DesignBodywork::find($bodyworkID)->name;
}

return \Response::json([
'manufacturer' => $manufacturer,
'manufacturerID' => $manufacturerlID,
'model’ => $model,
'modelID' => $modellD,
'color' => $color,
'colorID' => $colorlD,
'colorsMatchingIDs' => array_keys($colors),
'bestRawColor' => $bestRawColor,
"bodywork' => $bodywork,
'bodyworkID' => $bodyworkID

s
}

Jak je z vySe uvedené funkce patrné, vystupem z API je objekt typu JSON obsahujici vzdy

dvojici ID a nazev pro vSechny pozadované tiidy vracené sluzbou Google Cloud Vision.

Ve Wrapstock aplikaci jsou vicekrokové formuldfe vedeny jako Vue.JS komponenty na
strané klienta. Volani API implementujici vytvofeny bali¢ek je tedy uskutecnéno pomoci
jQuery.ajax pozadavku. Jakmile je ziskana odpoveéd’ ze serveru, jsou vysledky pfifazeny
prislusnym formulafovym polim. V piipadé vytvareni nového designu se vybiraji vyrobce,
model a karosérie vozidla pomoci vybérového pole. V pfipadé¢ podavani pozadavku na
vlastni design se ale vyrobce a model vozidla zadavaji formou textového fetézce a karosé-

rie taktéZ pomoci vybéroveho pole.

$.ajax({

type: "POST",

url: "/api/vl/predictImage”,

data: {
image: fileBase64

}J

dataType: "json",

success: data => {
this.formState.designInfo.manufacturer = data.manufacturerID;
this.formState.designInfo.model = data.modellD;
this.formState.designInfo.bodywork = data.bodyworkID;
this.formState.designAttributes.colors = data.colorsMatchingIDs;

}
s

Vysledkem implementace balicku do aplikace je ni¢im nenaruseny postup formuléafem,

kdy lze vyuzit moznosti automatického vyplnéni vybranych formulafovych poli.
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SELL

Describe please your design as best as you can.

Name

Think up the coolest name for your design.

Description

Basic description and selling text. Why is your design so good?

Universal design

Select this option if your design is in universal stripes.

Car manufacturer

Lamborghini

Car model

Aventador

Bodywork

Obrazek 16 Krok formulaie pro novy design s vysledkem klasifikace obrazku
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7 TESTOVANI

Soucasti vyvoje software je i testovani vyvinutého feSeni. V ramci této prace bylo prove-
deno testovani jak samotného vytvoreného balicku, tak i naslednd implementace do aplika-

ce Wrapstock.

7.1.1 Testovani balicku

K otestovani vytvotfené¢ho balicku byla vytvoiena jednoducha testovaci aplikace, jejimz
cilem bylo otestovat spravnou funkcnost balicku. Aplikace byla vytvofena tak, aby obsa-
hovala nezbytné minimum prvkl pottebnych pro otestovani balicku. Jako data v databazi

byla vyuzita poskytnutd data z aplikace Wrapstock.

Testovalo se samotné volani Google Cloud Vision API a nasledné 1 zpracovani odpovédi
z tohoto API. Zpracovani odpovédi na Grovni vyrobeil, modeli a karosérii vozidel probiha-
lo bez komplikaci. Bylo potvrzeno, ze Google Cloud Vision API vraci ve své odpovédi
ruzné klasifika¢ni tfidy, které jsou z vétsi ¢asti nesouvisejici s feSenym problémem. Proto-
Ze nahravanymi obrazky jsou vozidla, byla v nezpracované odpovédi vracena jako nej-
zbytecnd, proto nasledovalo zpracovavani jednotlivych tfid na zaklad¢€ dat z databaze, stej-

né jak bylo navrhnuto v névrhu feSeni.

7.1.2 Testovani v aplikaci Wrapstock

Po nainstalovani balicku do aplikace bylo tfeba ovéfit, zdali se balicek nainstaloval sprav-
n¢. Dle zadani mél byt bali¢ek implementovan ve dvou riznych formuléfich. Nejprve se
zpracovavalo feSeni podani pozadavku na vlastni design, kde bylo otestovano i to, jestli se
balicek spravné nainstaloval. Tento formulaf byl zvolen, protoze jsou jeho formuldfové
pole feSeny formou vkladani textovych fetézctl, a také nahravani obrazku je pouze doporu-
¢eno a neni vyzadovano. V této €asti bylo provadéno testovani presnosti klasifikace. Na
zéklad¢é odpovédi z Google Cloud Vision API bylo zjisténo, Ze ve vétsing piipadli nahra-
nych obrazkii vozidel, bylo API schopno vratit vSechny pozadované klasifika¢ni ttidy, po-
kud byl nastaven pocet klasifikacnich tfid na tficet. V nekterych ptipadech ale nebyla sluz-
bou identifikovana karoserie vozidla a pfipadné jeho model. Toto mtiZze byt zptisobeno tim,
ze z nahrané¢ho obrazku neni model pfili§ patrny, proto je pravdépodobnost odhadu natolik

nizka, ze je vysledek zastinén naptiklad tim, ze se na obrazku vyskytuje kolo od vozidla.
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V ramci testovani odpovédi bylo také zjisténo, ze databaze poskytnuta k testovani balicku
obsahuje data ve formatu, ktery souhlasi s odpovédi vracenou APIL. Nevyhodou feSeni je,
ze se spoléha na existujici databazi, ktera nemusi byt pro spravnou funkci klasifikace do-
staCujici. Nedostatecna databaze by se projevila v ptipadé, ze klasifikacni API vrati ve své
odpovédi vSechny pozadované informace, které ale nebudou aplikaci rozpoznany. Vyho-
dou ale je moznost vyuziti stavajici databaze bez naruSeni jeji struktury. Toto bylo potvr-
zeno vyuzitim konfigura¢niho souboru balicku, kde se nastavily vSechny pozadované na-
zvy tabulek a sloupct podle stavajici struktury. Bali¢ek na zékladé€ tohoto nastaveni pfistu-

poval k databazi bez komplikaci.

Soucasti testovani bylo i otestovani moznosti AutoML Vision. Ackoliv ve webovém roz-
hrani této sluzby vychazela velka ptesnost nau¢eného modelu, vysledky jsou pro praktické
vyuziti nevhodné. Velka procentualni piesnost je zpisobena tim, Ze v poskytnutém datase-
tu nekolikanasobné pfevysSovala poctem jedna ze dvou moznych klasifikacnich tfid. Toto
ma za nasledek, ze klasifikator pfifazuje vétSinu vstupnich obrazkl do ptevazujici ttidy.
Proto je pro praktické vyuZiti tfeba dodrzet alespont minimélni doporuceny pocet dat na
ttidu (doporuceno 1000, ale jako minimum je uvedeno 100), i pies to, Ze n€které obrazky

z druhé klasifikacni tfidy klasifikoval model spravné.

<> AutoML Vision BETA DiplomovaPraceDataset1 © AoDmaces = il LABELSTATS [ EXPORTDATA

DiplomovaPraceDa ¥20190422134031

Test your model on new images

If your model will be used fo make predictions on peopie, test your model on Images that capture the diversity of your userbase, Leam more G

UPLOAD IMAGES

Obrazek 17 AutoML Vision — ukazka spravné klasifikace vlastni tfidy ve webovém roz-

hrani
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ZAVER

Cilem prace bylo vybrat a pouzit n¢kterou z dostupnych cloudovych sluzeb poskytujicich
pocitacové vidéni na urovni klasifikace obrazki. Prace byla rozdélena do nékolika casti,
kde v teoretické bylo popsano strojové uceni, jednotlivé sluzby poskytujici ve své nabidce
moznost klasifikace obrazkd, a také zde byly popsany technologie pouzité pii vytvareni

programové Casti prace.

Prakticka ¢ast byla rovnéz rozdélena na nckolik ¢asti. Nejprve byla struéné popséana apli-
kace, do které byl vytvofeny program implementovan. Dale se prace zabyva navrhem feSe-
ni programové casti. Zde byly rozebrany pozadavky na vytvafeny program a rozvrzeni
vysledného programu. Na zdkladé sestavenych pozadavki bylo rozhodnuto o zplisobu rea-
lizace formou balicku pro framework Laravel. Dale bylo na zékladé pozadavkl a zadani
prace zvolena sluzba Google Cloud Vision, ktera poskytuje vetejné API. Tato byla zvolena
hlavn¢ kvili prehledné dokumentaci, a také moznosti vyuziti pridruzené sluzby Google
Cloud AutoML Vision. Vytvoreny bali¢ek tedy implementuje funkce poskytnutého API.

Balicek byl uzpiisoben tak, aby jej bylo moZzné nainstalovat pomoci nastroje Composer.

Vytvotené tfeSeni bylo uspé€Sné implementovano do aplikace Wrapstock. Na zaklad€ po-
skytnutych testovacich dat byla otestovana ptesnost klasifikace pozadovanych ttid. Bylo
zjisténo, ze API vraci v prevazné vétSiné piipadl vSechny pozadované vysledky. V piipa-
dé, Ze chybéla v odpovédi neéktera z klasifikacnich tfid, jednalo se nejcastéji pouze o Spatné

identifikovatelny ¢i neidentifikovatelny model vozidla.

Na zavér byla otestovana moznost sluzby Google Cloud AutoML Vision. Bylo zjisténo, ze
pro vytvofeni klasifikatoru tato sluzba poskytuje piehledné webové rozhrani, proto neni
tteba vytvaret vlastni rozhrani pro tyto ucely. K natrénovani modelu byl poskytnut balik
dat, ktery obsahoval tfi klasifikac¢ni tfidy. Pocty obrazki v jednotlivych kategoriich nebyly
rovnomeérné rozloZeny a prevazovala jedna klasifikacni tfida v poctu 199 obrazkl. Druha
ttida obsahovala pouze 13 obrazki a posledni, kterd musela byt z procesu uc¢eni vypusténa,
obsahovala pouze 2 obrazky. Dle ptedpokladi se klasifikator nebyl schopen z tak malého a
nevyvazené¢ho poctu dat spravné naucit. V ramci testovani piifazoval vlastni klasifikéator
vstupni obrazky ve vétsing piipadi do prvni tiidy, ktera byla zastoupena nejvétSim poctem
dat. Pro praktické pouziti vlastniho klasifikatoru je tedy doporuceno mit pocet dat rovno-

meérné rozlozen ve vsech tiidach a v absolutné minimalnim poc¢tu 100 obrazki na tiidu.
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Vysledkem této prace je balicek, ktery na zaklad¢ vysledkl z testovani Gspésné implemen-
tuje klasifikacni funkce Google Cloud Vision API. Balicek byl strukturovan tak, aby jej Slo
vyuzit nejen pro klasifikaci tfid uvedenych v zadéni, ale 1 jako obecné rozhrani s Google
Cloud Vision API. Soucasti balicku je i1 vyuziti klasifikace pomoci sluzby Google Cloud
AutoML Vision, kde se v rdmci testovani ukdzal problém strojového uceni s poskytnutym

malym poctem dat.
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API Application Program Interface
BMP Bitmap

CURL  Client URL Request Library
Dataset Soubor dat

GIF Graphic Interchange Format
GNU GNU’s not Unix!

GPL General Public License

HTTP  Hypertext Transfer Protocol
JPEG  Joint Photographic Experts Group
JSON  JavaScript Object Notation
JWT JSON Web Token

KNN K-Nearest Neighbours

LAB Barevny prostor LAB

MB Mega Byte

MVC  Model View Controller

OCR Optical Character Recognition
ORM  Object Relational Mapper

PDF Portable Document Format
PDO PHP Data Object

PHP PHP: Hypertext Preprocessor
PNG Portable Network Graphics
REST  Representational State Transfer
RGB Barevny prostor RGB

SDK Software Development Kit
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URL Uniform Resource Locator

XYZ Barevny prostor XYZ
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