Univerzita Pardubice
Fakulta elektrotechniky a informatiky

Aplikace pro stanoveni podobnosti obrazcli pomoci Hopfieldovy neuronové sité
Bc. Jakub Jakoubek

Diplomova prace

2019



Univerzita Pardubice
Fakulta elektrotechniky a informatiky
Akademicky rok: 2018/2019

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

(PROJEKTU, UMELECKEHO DILA, UMELECKEHO VYKONU)

Jméno a pifjmeni: Bc. Jakub Jakoubek

Osobni ¢islo: 117205

Studijni program: N2646 Informaéni technologie
Studijni obor: Informaéni technologie

Nézev tématu: Aplikace pro stanoveni podobnosti obrazcii pomoci
Hopfieldovy neuronové sité

Zadévajici katedra: Katedra softwarovych technologii

Z4dsady pro vypracovani:

Cilem prace je vytvofeni aplikace pro platformu Android, kterd bude stanovovat podobnosti
obrazcil. Software umozni nakreslit pomoci dotykového displeje obrazec, ktery bude nasledné
podroben zkoumani pomoci Hopfieldovy sité za Celem detekce podobnosti se vzorem ulo-
Yenym v paméti sité. Software bude umoziiovat uZzivatelsky pifjemny import sady obrazkt
jako vzory pro rozpoznévani a intuitivni moznosti nastaveni parametri trénovani. Soucasti
prace bude komplexni pifpadové studie se statistickym vyhodnocenim vlastnosti aplikace.
Teoreticka Cast:Struéna reerSe problematiky umélych neuronovych siti, reSerSe problematiky
Hopfieldovy sité, reserSe podobnych aplikaci. Stru¢na reSerSe moznosti vyvoje aplikaci pro
Android OS, reser§e nastrojii implementace umélych neuronovych siti pro mobilni platformy.
Prakticka €st: Tvorba aplikace, komplexni testovani aplikace, dokumentace popisujici piipa-
dovou studii, struéné uzivatelska pfirucka.



Rozsah grafickych praci:
Rozsah pracovni zpravy: 60 s
Forma zpracovani diplomové prace: tisté€nd/elektronicka

Seznam odborné literatury:

HAYKIN, Simon S. Neural Networks: a comprehensive foundation New York:
Macmillan College Publishing Company, 1994. ISBN 0-02-352761-7
COUGHLIN, James P. a Robert H. BARAN. Neural computation in Hopfield
networks and Boltzmann machines. Cranbury, NJ: Associated University
Presses, 1995. ISBN 0874134641

AO, Sio-Iong., Burghard B. RIEGER a Mahyar A. AMOUZEGAR. Machine
learning and systems engineering, New York: Springer, 2010. ISBN
9789048194193

Vedouci diplomové préce: doc. Ing. Petr Dolezel, Ph.D.

Katedra Tizeni procesi

Datum zadani diplomové préce: 22. fijna 2018

Termin odevzdani diplomové prace: 18. kvétna 2019

% R—
|

Ing. Zdenék N&mec, Ph.D. 7 prof. Ing. Antonin ldvitka, Ph.D.
dékan vedouci kdtedry

V Pardubicich dne 17. listopadu 2018



Prohlasuji:

Tuto praci jsem vypracoval samostatn¢. Veskeré literarni prameny a informace, které jsem

V praci vyuzil, jsou uvedeny v seznamu pouzité literatury.

Byl jsem sezndmen s tim, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici ze zakona
¢. 121/2000 Sb., autorsky zakon, zejména se skuteénosti, ze Univerzita Pardubice ma pravo na
uzavreni licen¢ni smlouvy o uziti této prace jako Skolniho dila podle § 60 odst. 1 autorského
zakona, a s tim, ze pokud dojde k uziti této prace mnou nebo bude poskytnuta licence 0 uziti
jinému subjektu, je Univerzita Pardubice opravnéna ode mne pozadovat pifiméfeny prispévek
na uhradu nakladu, které na vytvoieni dila vynalozila, a to podle okolnosti az do jejich skute¢né

vyse.

Beru na védomi, Ze v souladu s § 47b zakona ¢. 111/1998 Sh., 0 vysokych skolach a 0 zméné a
doplnéni dalSich zakont (zékon o vysokych skolach), ve znéni pozdé&jsich predpist, a smérnici
Univerzity Pardubice ¢. 9/2012, bude prace zvetejnéna v Univerzitni knihovné a prostiednic-

tvim Digitalni knihovny Univerzity Pardubice.

V Pardubicich dne 14. 5. 2019

Bc. Jakub Jakoubek



PODEKOVANI

Timto bych chtél pod€kovat doc. Ing. Petru DoleZelovi, Ph.D., Ze mi byl dobrym vedoucim a
ze si na me¢ naSel Cas vzdy, kdyz jsem potieboval. Také bych rad podékoval vSem blizkym,

kteti mi byli oporou v dob¢€ psani této prace.



ANOTACE

Préce se zabyva tvorbou mobilni aplikace schopné rozeznavat obrazce za pomoci Hopfieldovy
neuronoveé sité. V teoretické ¢asti jsou popsané principy neuronovych siti a nasledné je podrob-
né&ji popsana Hopfieldova sit’. Také jsou predstaveny nékteré aplikace zabyvajici se podobnou
problematikou. Druhé polovina prace je zamétfena na samotny vyvoj aplikace.

KLICOVA SLOVA

Neuronové sité, Hopfieldova neuronova sit’, rozpoznavani obrazcti, Android

TITLE

Application for shape similarity using Hopfield neural network

ANNOTATION

Thesis deals with creation of mobile application capable of recognize drawn pattern with help
of Hopfield neural network. Theoretic part describes principles of neural networks and more
specifically Hopfield neural network. There are also introduced few applications that deals with

similar problematics. Second part of thesis is focused on creation of application itself.

KEYWORDS

Neural networks, Hopfield neural network, drawn pattern recognition, Android
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UVvOoD

Cilem diplomové prace je vytvofit aplikaci pro mobilni platformu android, jenZ dokaze rozpo-
znat obrazec, ktery uzivatel nakresli. K rozpoznani obrazce aplikace vyuzije umélou inteligenci
v podobé Hopfieldovy neuronové sité, kterou bude mozné naucit libovolné obrazce importo-

vané do aplikace v podobé obrazkd.

Umélé neuronové sit€ a strojové uceni obecné jsou vypocetné narocné. Touto praci bych
chtél dokdzat, Ze 1ze naprogramovat neuronovou sit,, kterd je vhodna pro mobilni zatizeni. Rad
bych tedy, aby aplikace neméla vysoké naroky na hardware, ale také aby vykazovala takovou
presnost, jaka se d4 od dané neuronové sité ocekavat.

V prvni kapitole bude stru¢né popsana problematika umélych neuronovych siti. Déale zde

bude popsan zakladni stavebni prvek siti, neuron, a zavér kapitoly se zaméii na metodiky uceni

umélych neuronovych siti.

Druh4 kapitola se bude podrobnéji vénovat Hopfieldové neuronové siti. Bude zde popsan
princip uceni sité a stanoveni jeji odezvy, a to v€etné pfislusnych vzorct. Zavér kapitoly bude
vénovan moznym vyuzitim sité v praxi a také jejimu kapacitnimu omezeni.

Tteti kapitola bude obsahovat stru¢nou resersi na jiz existujici vybrany software zabyvajici

se rozpoznavanim obrazu.

Ctvrta kapitola se zamé¥i na vyvoj aplikaci pro OS Android. Souéasti kapitoly bude také

reSerSe nastroju pro implementaci komplexnich neuronovych siti na moderni mobilni zafizeni.

Prakticka cast za¢ne patou kapitolou, kde bude popsan navrh aplikace. Nejprve budou roze-

brany jednotlivé ptipady uZiti a poté se prejde k navrhu jednotlivych tfid.

Implementace aplikace bude popsana v $esté kapitole. Na zacatku budou zminény pouzité
technologie a poté budou postupné probrany jednotlivé tfidy aplikace z pohledu programatora.

Na konci kapitoly bude popsano, jak aplikace pracuje se soubory.

V ptedposledni kapitole bude popsdno testovani aplikace z hlediska pfesnosti neuronové

sit€. Také zde budou shrnuty vysledky testovani.

Posledni kapitolou pak bude stru¢na uzivatelska piirucka. Ta bude obsahovat popis ovladani

aplikace vcetn¢ obrazkd.
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1 UMELE NEURONOVE SITE

Uméla neuronova sit’ napodobuje funkce lidského mozku. Na zacatku je sit’ nenaucena, po-
dobné jako mozek u ¢lovéka po narozeni. Poté néasleduje proces uceni, kterému je vénovana
podkapitola Uceni neuronové sité. Nakonec je sit’ schopna na zaklad¢ vstupnich signalt vyge-
nerovat vystupni signal. Diky schopnosti se ucit je neuronova sit’ vhodna pro ulohy, kde neni
predem znam matematicky model anebo je pfili§ slozity. Mezi mozna uplatnéni patii: predpo-

vidani ¢asovych fad, rozpoznavani obrazcu ¢i zpracovani analogovych signalt. [1], [2]

1.1 Neuron

Umeély neuron, nebo piesnéji feCeno jeho matematicky model, je zdkladnim stavebnim prvkem
umeélé neuronové sité. Obdobné jako biologicky neuron ma i ten umély nékolik vstupt, télo
a jeden vystup. Na kazdém vstupu se precte signal a vynasobi se jeho vahou. Takto upravené
vstupni hodnoty se pak pomoci agregacni funkce (nejcastéji sumou) agreguji a pricte se k nim
takzvany prah neuronu, hodnota udavajici pocate¢ni stav neuronu. Vysledek se poté omezi po-

moci aktivaéni funkce na pfedem stanovenou mez, naptiklad interval <-1;1>. [1], [2]
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Obrazek 1: model umélého neuronu [2]

1.2 Topologie sité

Propojenim neuronil vznikne neuronova sit’. Pocet neurontl a jejich uspotfadani vytvaii topologii
sit€. Spolu s vdhami a aktivacnimi funkcemi pak tvoii komplexni neuronovou sit. Ve vétsiné
ptipadl se neurony seskupuji do vrstev a propojuji se jen s neurony nasledujici vrstvy, tvoti tak

takzvanou dopiednou sit’. Soucasti takové topologie je vrstva vstupni, vystupni a ptipadné jedna
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nebo vice vrstev skrytych mezi nimi. Mohou existovat i topologie, ve kterych jsou neurony

propojené mezi sebou napiiklad v mtizce. [1], [2]

1.3 Uc¢eni neuronové sité

Kli¢ovou vlastnosti neuronovych siti je jejich schopnost ucit se. Uceni je proces, béhem kterého
se upravuji ur¢ité parametry sit¢ na zaklad¢ jejiho okoli. NejCastéjSim parametrem jsou vahy
jednotlivych spojeni neuronti, ale miizeme se také setkat s procesy, které upravuji aktivacni

funkce nebo dokonce do jisté miry i samotnou topologii site.

1.3.1 Hebbuv zakon uceni

Ucenti sité je tedy definovano algoritmem, ktery stanovy zmény v siti na zéklad€ vstupnich
signalli (popiipade 1 odezvy sité na dané signaly). Nejstarsi pfedlohou pro tyto algoritmy je
Hebbtiv zakon uceni, ktery je pojmenovany po psychologovi a neurobiologovi Donaldu Heb-
bovi. Ten roku 1949 vydal knihu [3], ve které uvedl, Ze spojeni dvou neuront sili, pokud jsou
oba neurony ve stejny ¢as aktivni. Na zdklad¢ této mysSlenky probiha uceni naptiklad u Hop-

fieldovy sité, které je vénovana 3. kapitola.

1.3.2 Uceni s uéitelem

Ucici algoritmy bychom mohli rozdélit do dvou skupin, podle paradigmat, jez vyuzivaji. Prv-
nim je ueni s ucitelem, béhem kterého sit’ porovnava své odezvy na vstupni signdly s odezvou
ucitele. V praxi to vypada tak, Ze ucitel poskytne siti trénovaci mnozinu dat, ve které jsou
vstupni signaly a k nim idedlni odezvy. Sit’ stanovi pro vstupni signdl svou odezvu a poté se
upravi na zakladé rozdilu mezi touto odezvou a odezvou idedlni. Sit' ma tedy po ukonceni uceni
byt schopna napodobit reakce ucitele. Jednoduchym ptikladem ucitele by mohla byt kalkulacka,
na které spocitame urc¢ité mnozstvi souctii dvou ndhodnych ¢isel od -5 do 5. Tyto ndhodna Cisla
a jejich soucty poslouzi jako trénovaci mnoZina pro sit’, kterd by poté méla byt schopna scitat
libovolna ¢isla v pfedem zminéném rozmezi. Pfesnost sit€ zavisi jak na zvolené topologii, tak

na mnozstvi dat v trénovaci mnozing. [2]
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1.3.3 Uc¢eni bez uditele

Jiny pfistup pak zavadi uceni bez ucitele, takzvana samoorganizace. Sit’ v tomto piipad€ pfedem
nema zadné informace 0 idedlnich odezvach pro vstupni signaly. Jako trénovaci mnozinu tedy
dostane pouze vstupni signaly. Sit’ se poté pokusi ve vstupnich signalech nalézt podobnosti a
na jejich zakladé je roz¢lenit do skupin. Po dokonc¢eni u¢eni bude odezvou sit€ na vstupni signal
skupina, ke které ma signal nejblize. Ptikladem muze byt sit’, ktera jako trénovaci mnozinu
obdrzela fotografie lidi a aut. Nasledné bude schopna o libovolné fotce fict, zda se jedna o ¢lo-
veéka nebo o automobil. Piesnost sité zavisi na mnoha faktorech, jako je topologie, mnozstvi

trénovaci mnoziny ¢i reprezentace vstupnich dat. [1], [2]
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2 HOPFIELDOVA NEURONOVA SIT

John Joseph Hopfield béhem své ¢innosti na Kalifornskym institutu Technologie (oddéleni che-
mie a biologie) publikoval roku 1982 praci zabyvajici se vlastnostmi paméti biologickych or-
ganisml a moznosti aplikovat tyto vlastnosti pii tvorbé obsahem adresovatelné (asociativni)
paméti v oblasti vypocetnich technologii. Vysledkem jeho prace byl matematicky popis umélé

neuronové sité dnes znamé jako Hopfieldova neuronova sit’. [5]

2.1 Uceni

Hopfieldova sit’ se u¢i pomoci Hebbova zakona o uceni. Reprezentace paméti je formou matice
o rozmérech RxR, kde R je pocet neuront v siti. Pfi uceni se do paméti pticitaji vztahy mezi
jednotlivymi neurony. Vztah mezi dvéma neurony je definovan bipolarni hodnotou. Pokud oba
neurony jsou pro dany vstup (ktery musi byt definovan R bipolarnimi hodnotami) k zapamato-
vani aktivni ¢i neaktivni, na dané misto v matici se pficte jednic¢ka. V ptipadé, Ze dané neurony
nemaji stejny stav (aktivni je prave jeden z nich), dané misto v matici se o jednicku snizi. Matice
udrzuje vahy vSech moznych dvojic neuronti dvakrat. Je to zplisobeno tim, Ze pfi uceni nara-
zime na dvojici neuronu a, b ale i b, a, pfestoze jsou ob¢ tyto hodnoty stejné. Diky tomuto faktu
se da fict, ze matice vah je symetricka. Vztah pro vypocet jednotlivych vah sité:

N

z t;(p)tj(p), proi#j,

W.. o
5] p=1

0, proi =j,

kde

wij — hodnota vahy mezi neurony i a j;

| — pofadové ¢islo neuronui=1 ... R;

J — pofadové ¢islo neuronu j=1 ... R;

p — potadové €islo vzoru k zapamatovanip=1 ... N;
N — celkovy pocet vzori k zapamatovani;

ti(p) — i-ty prvek p-tého vzoru k zapamatovani;

tj(p) — j-ty prvek p-tého vzoru k zapamatovani. [2]

Do jiz naucené sité 1ze piidat nové vzory stejnym zpltisobem, jakym byla naucena na zacatku.
Staci do matice vah pficist vztahy mezi neurony pro novy vzor. Stejnym principem lze takeé
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zajistit zapomenuti vzorce. Staci vztahy mezi neurony dané¢ho vzorce z matice odecist. Tudiz
pokud by dva neurony byly soucasné aktivni anebo neaktivni, dané misto v matici by se o jed-
nicku snizilo. V piipad¢ rozdilnych stavli neuront by se pak jednicka pticetla. Vzorce pro pii-

dani a zapomenuti obrazce:

w;j = w;; + Aw;j, pro zapamatovani obrazce,
w;; = w;; — Aw;j,  pro zapomenuti obrazce,

_(tit;, proi # j,
Awj _{ 0, proi=j,

kde
ti — i-ty prvek vzoru pro zapamatovani ¢i zapomenuti;

tj — j-ty prvek vzoru pro zapamatovani ¢i zapomenuti. [2]

2.2 Stanoveni odezvy sité

Hopfieldova sit’ je takzvand auto asociativni pamét. Vysledna odezva tedy vznikéd postupnym
vybavovanim. Sit’ postupn¢ méni vstupni vzor podle matice vah na vzor, k némuz ma nejmensi
vzdalenost. Vstupem je tedy v prvni iteraci vstupni vzor a v dalSich iteracich pak vysledek
iterace pfedchozi. Vyslednou odezvou je pak vzor, ktery je jiz stabilni (dal§imi iteracemi se

nezméni). Vztah pro stanoveni odezvy:

yi(k) = ¢ (ya,i(k)):

( R
z WX, prok =0,
i=1

ya,](k) = R
Z w;;yi(k —1), prok >0,
i=1

kde
@ — aktivacni funkce perceptronu;
| — pofadové ¢islo neuronui=1 ... R;
J — pofadové ¢islo neuronu j=1 ... R;
Xi — i-ty prvek vstupniho vzorce;

Ya,j — vstupni potencial perceptronu. [2]
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Vysledny vzor ovSem nemusi odpovidat ptredpoklddanému vzoru. Miize nastat, ze sit
“myln€” vybavi jiny vzor z paméti. Dokonce mohou nastat situace, kdy vyslednym vzorem
nebude zadny vzor z paméti, takzvany fantom. Anebo vystupy iteraci zacnou oscilovat, jinymi

slovy vystupy nikdy nedosahnout stabilniho stavu, protoze budou pieskakovat mezi dvéma riiz-
nymi stavy.

Existuji dva pfistupy stanoveni odezvy jednotlivych iteraci, synchronni a asynchronni. Syn-
chronni vybavovani stanovi odezvu vSech neurontl paralelné, tedy v jedné iteraci se piepocitaji
vSechny neurony. V tomto ptipadé¢ 1ze vyuzit maticového vypoctu.

wTx, prok =0,

k) =
Ya(k) {WTy(k —1) prok >0,

kde

W — matice vah;

X — sloupcovy vektor reprezentujici vstupni vzorec;
Ya — sloupcovy vektor reprezentujici vystup sité.

V ptipad¢ asynchronniho vybavovani se v jedné iteraci prepocita pouze jeden neuron. Neu-
rony se postupné vSechny vysttidaji v ndhodném potadi. Poté se otestuje, zda vzor nedosahl
stabilniho stavu (nezménil se od ptedchozi kontroly) a pokud nebude vyhodnocen jako stabilni
(nebo Ze osciluje), tak se znova postupné prepocitaji vSechny neurony v novém ndhodném po-
fadi. Asynchronni pfistup vérnéji simuluje biologickou neuronovou sit’, jelikoZ ani v mozku se

neaktivuji vSechny neurony ve stejny moment. [2]

2.3 Omezeni sité

Jak jiz bylo zminéno, sit’ nezarucuje vzdy spravny vysledek. Presnost sit¢ se odviji od poctu
zapamatovanych vzorl a také zaleZi na rozdilnosti vzori. Vzory, které maji vétsi ¢ast hodnot
spole¢nou, se od sebe huie odliSuji. Teoretickd kapacita sité byla podle Hopfieldovy prace
(1982) priblizné 0,15N. Na téma kapacity Hopfieldovy sité vznikla dalsi fada studii [4], na
zéklad¢ kterych se doporucena kapacita sit€ nejcastéji udava 0,138N. V praxi je pak tato hod-
nota jesté mensi vzhledem k povaze vzor. Malokdy si totiz chceme zapamatovat ¢isté nahodné

vzory ¢i dokonce vzory sestavené Cisté¢ za ucelem dosdhnuti maximalni mozné kapacity sité.

[2], [8]

18



2.4 Aplikace vyuzivajici Hopfieldovu neuronovou sit’

Hopfieldova neuronova sit’ se da diky svym vlastnostem vyuzit pfi feSeni mnoha riznych pro-
bléml. Kromé rozpoznavani nakreslenych obrazct, kterym se vénuji v této praci, vyslo také
mnoho praci zaméfenych na jina zajimava vyuziti této sité. Piikladem mize byt aplikace pro
rozpoznavani obliceje [6], vyuziti sité pro autentizaci hesel [7] ¢i feSeni problému vybéru ide-

alni trasy na zakladé nékolika aspektu [8].
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3 EXISTUJICI SOFTWARE PRO ROZPOZNAVANI OB-
RAZCU

V nasledujicich podkapitolach bude zminéno nékolik riznych aplikaci vénujicich se rozpozna-
vani obrazct. VétSina z nich je feSena jako webova sluzba, coz je ideélni feSeni, nebot’ uméla

inteligence neni dokonala a jeji podstatna vyhoda je, Ze se mtize vV pribéhu Casu ucit a zlepSovat.

3.1 Vision Al

Jedna se o natrénovanou umelou inteligenci uréenou pro rozpoznavani informaci z obrazki.
Nastroj je schopen detekovat jednotlivé objekty a texty v obrazku. Také dokaze ptidélit obrazku
klicova slova a do jisté miry ur€it, zda obrazek obsahuje néjaky nevhodny obsah. Celé feseni
se nachazi na cloudu a pfistup je feSen ptes REST a RPC APIL Do jednoho tisice pozadavkl

za mésic je sluzba zdarma. [9]

3.2 Reverse image search

Druhym néastrojem od Googlu demonstrujicim rozpoznavani obrazcti je samotny vyhledavac,
ktery dokéaze podle nahraného obrazku nalézt podobné obrazky a stranky, na kterych se nacha-

zeji.

3.3 Open CV

Open CV neni aplikace jako takova, ale jedna se o open-source knihovnu, kterou vyuziva velké
mnozstvi jinych aplikaci. Knihovna obsahuje pies 2,500 optimalizovanych algoritmi pro stro-
jové uceni a rozpoznavani obrazcl. Knihovna se pak déa vyuzit naptiklad k rozpoznavani tvafi,
identifikovani objekti, hledani podobnych obrazki z databaze anebo praci s rozsitenou reali-

tou. [10]

3.4 Orpix computer Vision

Placend webova sluzba slouzici k rozpoznani aut v redlném case. Mezi mozna vyuziti patii
prodej aut, cilena reklama na elektronickych billboardech, ale také pomoc pfi boji s kriminali-
tou. SluZba rozpozna vozidla na snimku a pfifadi jim nékolik atributti, jako jsou naptiklad mo-
del, rok vyroby a spz znacka. Sluzba je optimalizovana pro USA, protoze jeji databaze obsahuje
témert vSechny tamni vyrabéné a dovazené modely aut od roku 2000 do soucasnosti. [11]
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4 VYVOJ APLIKACI PRO ANDROID OS

Mobilnich zafizeni s Android OS je v dnesni dobé na trhu velmi mnoho. Jednou z podstatnych
vyhod je pomérné snadny vyvoj aplikaci pro tato zafizeni diky dostupné dokumentaci jejich
API a také diky rozsahlé komunité. Nevyhodou pak muize byt velké mnozstvi riiznorodych za-

fizeni a jejich hardware.

4.1 Programovaci jazyky

Aplikace pro Android OS se da vyvijet hned v mnoha riznych jazycich. Oficialné podporova-
nymi jazyky jsou Java a Kotlin. Vyhodou téchto jazyki je, Ze dokumentace android API obsa-

huje ptiklady kodu pro oba tyto jazyky.

Dalsi popularni moznosti je C#, ktery je podporovan uziteCnymi nastroji, jako je Unity ¢i
Xamarin. Diky Unity je velmi dobrou volbou naptiklad pro vyvoj her. Mezi dal§i mozné jazyky
pak patii C/C++ a BASIC. Také existuje alternativa v podob¢ interaktivnich webovych stranek

zabalenych do aplikace. [12]

4.2 Vyvojové prostredi

Volba vyvojového prostiedi je Gizce spjata s volbou programovaciho jazyka. V ptipad¢ Javy a
Kotlinu je idealni volbou Android Studio, které bylo navrzeno pravé pro tcely vyvoje aplikaci
pro Android OS. Hlavni vyhodou je integrovany simuldtor mobilnich zatfizeni a moZnost spous-

tét aplikaci pfimo v pfipojeném mobilnim zatizeni ptes ADB (Android Debug Bridge).

Pro C/C++ a C# je pak doporuc¢ovanou volbou Visual Studio, které vzniklo pravé pro dané
jazyky. Existuji 1 jind vyvojova prostiedi se kterymi lze pracovat, jmenovité pak tfeba Eclipse,
ktery 1ze pomérné snadno modifikovat, takze vznikla spousta plugind rozsifujici moznosti vy-

voje vV tomto prostiedi o mnohé jazyky.
4.3 Nastroje pro implementaci umélych neuronovych siti pro mobilni plat-

formy

Mobilni zafizeni obecné disponuji niz§im vykonem nez stolni pocitace ¢i velké servery. Kdyz
se vezme Vv tvahu vypocetni naro¢nost neuronovych siti a obecné strojového ucéeni, nebyla by

mobilni zafizeni vhodnou cilovou platformou. Jednodus$si neuronové sité jesté lze pocitat
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uziti modelu klient-server. Vyhodou bylo, ze naro¢né vypocty pocital vzdaleny server, na dru-

hou stranu nevyhodou byla potfeba internetového pripojeni pro komunikaci se serverem.

V poslednich dvou letech se zacalo pracovat na rozdilném pristupu. Hlavni vyrobci mobil-
nich ¢ipta na trhu zacali vyrabét Cipy co obsahuji kromé procesortt CPU a GPU také procesor
pro strojové uceni NPU, ktery je mimo jiné zaméteny také na akceleraci vypoctii neuronovych
siti. Nékteré spoleCnosti také zacCaly vyvijet frameworky, které usnadnuji vyvojaiam aplikaci

vyuziti moznosti hardware, at’ uzZ NPU nebo alespoii pievedeni vypocti na GPU. [13]

4.3.1 Frameworky pro strojové uceni

Core ML je framework vyuzivany napfi¢ produkty od firmy Apple. Je vyuzit naptiklad u digi-
talni asistentky Siri. Kromé toho také Apple nabizi specifické frameworky, jako je naptiklad
Vision, ktery je ur€eny pro rozpoznavani obrazu, Natural Language uréeny pro rozpoznavani
jazykovych vlastnosti textu, anebo Create ML, ktery zjednodusuje tvorbu modeld strojového

uceni natolik, Ze to zvladne i ¢loveék bez znalosti z tohoto oboru. [14]

TensorFlow Lite je dalsi z fady frameworkl uréenych pro strojové uceni na mobilnich zaii-
zeni. Jedna se o mobilni verzi vétsSiho frameworku TensorFlow, ve kterém lze sestavovat a
trénovat rizné modely. Tyto modely pak Ize pievést do Lite verze, kterou 1ze spustit v aplikaci
za pomoci knithovny C++ API, ktera vyuZiva takzvaného Interpreta, ktery efektivné vyuziva
hardware zatizeni pro vypocty. Takto Ize spustit natrénovany model na zafizenich s operacnim
systétmem Android nebo 10S. V pfipadé androidu lze také vyuzit knihovnu Java API, ktera
obaluje knihovnu C++ API. [15]
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Architecture

Trained
TensorFlow Model

TensorFlow Lite

Converter

\ 4

TensorFlow
Lite Model File
(-tflite)

" 4 &

Android App

iOS App

Interpreter m

Interpreter m

Android Neural
Networks API

Obrazek 2: TensorFlow architektura [15]

S pfichodem Android verze 8.1 (API 27) piibyla knihovna Android Neural Networks API
(NNAPI), ktera poskytuje nizkotiroviiovou vrstvu funkci pro jiné frameworky (napi. Ten-
sorFlow Lite). Hlavnim cilem NNAPI je zpfistupnit co nejefektivnéji hardwarovou akceleraci

ostatnim frameworkim, které sestavuji a vyuzivaji modely strojového uceni. [16]

Jedna z nejvétsich firem vyrabéjici mobilni procesory Qualcomm vyvinula vlastni frame-
work (Snapdragon Neural Processing Engine SDK), diky kterému mohou vyvojafi naplno vy-
uzit vykon jejich procesorii. Framework je mozné vyuzit v Javé i C++ a dokonce je mozné
zkonvertovat modely z nékterych jinych frameworkd do formatu vyhovujicim tomuto frame-

worku. [17]
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5 NAVRH APLIKACE

Prvnim krokem pfi vyvoji aplikace je jeji navrh. Nejprve se provede analyza piipadl uziti, to
Jsou scénare, které oCekavame, ze uzivatel aplikace bude chtit provést. Nasledné probéhne se-
staveni diagramu tfid, ktery vystihne jednotlivé ¢asti aplikace, jejich ucel a provazanost.

5.1 Pripady uziti

Aplikace

Rozpoznani
ocbrazce

Léeni sité

Zapominani

Uzivatel e
sité

Zména
parametri
sité

Obrazek 3: Diagram piipadt uziti

Rozpoznani obrazce — uzivatel nakresli za pomoci dotykového displeje na platno aplikace
obrazec, ktery naslednym kliknutim na urcené tlacitko podrobi zkoumani neuronové sité. Cely
prabéh zkoumani je animovany v zavislosti na nastaveni sité. Po dokonceni, pokud byl obrazec
uspesné nalezen, zobrazi originalni obrazec ulozeny v paméti. Pokud neuronova sit’ vysledek
nenalezne (dojde Kk oscilaci nebo nalezne fantoma), tak ukonéi zkoumani a na displeji zistane

vyobrazen posledni vystup sité.

Uc¢eni sité — uzivatel pomoci ur¢eného tlacitka zobrazi moznost importu obrazcti. Poté zvoli

libovolné mnozstvi obrazkii z disku a potvrdi jejich import. Aplikace poté zkopiruje obrazky
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do slozky aplikace a tam jim zméni velikost, aby odpovidala rozmériim platna aplikace na da-
ném zafizeni. Aplikace poté provede douceni neuronové sit€¢ o dané obrazce. Nakonec ulozi
neuronovou sit’ do slozky aplikace, aby pii dalSim spusténi nebylo tfeba provadét proces uceni

Znova.

Zapominani sité — uzivatel uréenym tlacitkem zobrazi vSechny obrazce ulozené v paméti.
Poté zvoli libovolné mnozstvi obrazcl a potvrdi jejich zapomenuti. Aplikace zvolené obrazce
odstrani ze své slozky a provede jejich odnauceni z neuronové sité. Nakonec ulozi neuronovou
sit’.

Zména parametri sité — uzivatel zobrazi uréenym tla¢itkem mozna nastaveni aplikace, kde
podle potieby upravi nastaveni sit¢. Klicova nastaveni sité jsou pocet neuronil a zpiisob vyba-
vovani sité (synchronni/asynchronni). Naslednym potvrzenim prob&hne zména téchto parame-
trll a v pfipad¢€ zmény poctu neuront také pieuceni celé neuronové sit€ a jeji ulozeni do slozky

aplikace.

5.2 Diagram tiid

Aplikace je Clenéna do tfi balicka. Balicek core obsahuje ttidy, které obstaravaji kli¢ovou lo-
giku okolo neuronové sité. Bali¢ek graphics obsahuje tfidy spjaté s vykreslovanim a zpravou
obrazku. Posledni bali¢ek activities obsahuje tfidy provazané s jednotlivymi okny (aktivitami)

aplikace.
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Core |

<<Singleton>>
AppContext

<<Singleton=>

HopfieldNetwork

Simplifiedimage

- instance : AppContext
- blockSize @ int

- canvasWidth : int

- canvasHeight : int

- asynchronous : boolean

- instance : HopfieldNetwork
- weights : Matrix

- width : int

- height : int

+ width @ int
+ height : int
-data:int[][]

+ Getlnstance () : AppContext

+ getBlockSize () : int

+ setBlockSize { int ) : void

+ getCanvasWidth () 1 int

+ setCanvasWidth { int) ; void

+ getCanvasHeight () : int

+ setCanvasHeight ( int ) : void

+ isAsynchronous () : boolean

+ setAsynchronous ( boolean ) : void

+ Getlnstance { ) : HopfieldNetwork

+ initMatrix ( int, int ) : void

+ clearMatrix () : void

+ learnlmage ( Simplifiedimage ) : void

+ learnlmages ( List<Simplifiedlmage> ) : void

+ unlearnlmage ( Simplifiedlmage ) : void

+ saveWeights () : void

+ recognizelmage ( Simplifiedimage ) : List<int[ ]>
+ getWidth () : int

+ getHeight () : int

+ getXY (int, int) : int

+ ety (int, int, int ) : void

+ getAsArray () @ int[ ]

+ getHash () : String

+ HashToArray { String ) : int[ ]

Matrix

- data : short[ ][]
- size : short

+ get (int, int ) : short
+ get (int, int, short ) ; void
+ getSize () : short

+ multiphy (int[] ) :int[

Obrazek 4: diagram tfid — bali¢ek core

Ttida AppContext slouzi k uchovavani potiebnych informaci napftic¢ aplikaci, jako je velikost
kresliciho platna ¢i jednotliva nastaveni. Vzhledem k faktu, Ze sta¢i pouze jedna instance této
ttidy na aplikaci, je vhodné vyuzit navrhovy vzor Singleton.

r

Ttida HopfieldNetwork zapouzdiuje logiku neuronové sité, jmenovité ucici algoritmy ¢i al-
goritmy pro stanoveni odezvy. Také udrZuje matici vah sité. Tyto vahy jsou v paméti uloZeny
v instanci tiidy Matrix. Stejné jako u ttidy AppContext je i u ttidy HopfieldNetwork zadouci,

aby jeji instance byla v aplikaci pouze jednou, tedy znovu se jedna o Singleton.

Ttida Matrix zapouzdiuje dvourozmérnou matici, ve které budou ulozeny vahy neuronové
sité. Také obsahuje zékladni maticovou operaci nasobeni vektorem, ktera poslouZi pfi stanoveni

odezvy sité.

Ttida SimplifiedImage slouzi k optimalizaci uchovavani obrazce v paméti. Obrazec je ucho-
vavan v matici bipolarnich hodnot o rozliSeni odpovidajici po¢tu neuronti v neuronové siti.
Ttida také umoZnuje reprezentovat obrazec ve tvaru jednorozmérného pole ¢i textového fe-

tézce.
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Graphics

<<\Views>
DrawingCanvas

ImageHandler

+ width : int
+ height : int
- canvas : Canvas
- bitmap : Bitmap

+ dataFolder : String

+ imageFolder : String

- dc : DrawingCanwvas

- bindings : Map<5tring, String=

+init () : void

+ refresh () : void

+ clear () : void

+ getBitmap () : Bitmap

+ setBitmap ( Bitmap ) : void

+ drawRectangle (int, int, int, int, Color) : void
+ onTouchBEvent [} : void

+ Simplifylmage ({ Bitmap ) : Simplifylmage

+ LoadMetwork () : boolean

+ Processlmages ( List<String=>) : List<Simplifylmage>
+ Removelmages { List<String> ) : void

+ ImageRecall { Simplifiedlmage ) : boolean

- Unlearnlmage ( String ) : void

- CopyFile { Bitmap, String ) : void

- ClearBindings () : void

- SaveBindings () : void

- ImageHandler () : void

Obrazek 5: diagram ttid — bali¢ek graphics

Ttida DrawingCanvas rozsituje grafickou komponentu View o potiebné funkénosti, aby po-

slouZzila jako kreslici platno pro aplikaci. Zpracovava tedy vstup z dotykového displeje a umoz-

fluje piekreslit platno podle potieby v ramci aplikace.

Ttida ImageHandler je staticka tfida zapouzdiujici veskerou praci se soubory obrazka. Také

udrzuje hash jednotlivych nau¢enych obrazct pro ptipad aspésného detekovani obrazce pomoci

neuronové sité. Ttida tedy vola metody tiid HopfieldNetwork a DrawingCanvas.

Activities

<< Activity>>
MainActivity

<<Activity>>
SettingsActivity

<<Activity>>
ImageViewActivity

- drawingCanwas : DrawingCanvas

- selected : List<String>

+ clear () : void

+ recognize ( ) : void
+ options () : void

- onCreate [ ) : void

+ importimages () : void
+ managelmages ( ) : void
+ confirm () : void

- onCreate [ ) : void

+ select () : void

+ confirm () : void
+ cancel [ ) : void

- onCreate [ ) : void

Obrazek 6: diagram trid — balicek activities

Ttida MainActivity reprezentuje hlavni okno aplikace, ve které se nachazi kreslici platno a

tlacitka pro potifebné funkce. Také je zde tlacitko pro pfechod do okna nastaveni.
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Ttida SettingsActivity reprezentuje okno nastaveni, kde 1ze nastavit jednotlivé parametry sité
a také obsahuje tlacitko pro vyvolani dialogu pro import obrazk a tlacitko pro zobrazeni okna
S jiz naucenymi obrazci.

Ttida ImageViewActivity reprezentuje okno pro spravu obrazct. Jednak zobrazuje vSechny

obrazce, které jsou nauCeny v neuronové siti, a také umoznuje zvolit obrazce pro zapomenuti.
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6 IMPLEMENTACE APLIKACE

Po dokonceni analyzy a sestaveni navrhu je mozné zacit se samotnym programovanim. Nejprve
je tieba zvolit programovaci jazyk a vyvojové prostiedi. Poté se zatnou implementovat jednot-

livé tfidy z navrhu.

6.1 Pouzité technologie

K vyvoji aplikace byly pouzity volné dostupné nastroje a technologie. Aplikace byla vyvijena
V programovacim jazyce Java a bylo pouzito vyvojové prostiedi Android Studio. S vyjimkou

Android API nebyly pouzity zadné jiné externi knihovny.

Aplikace byla béhem vyvoje testovand na mobilnim zafizeni Huawei CUN-L21 s proceso-
rem quad core 1,3 GHz, paméti RAM 1 GB, rozliSenim displeje 720 x 1280 a operacnim sys-
témem Android ve verzi 5.1, coz odpovidd Android API 22.

6.2 Struktura projektu

v I app

L manifests
B AndroidManifest.xml

Obrazek 7: Struktura projektu

Projekt se sklada z n€kolika riznych soubort. Jsou zde gradle skripty, které obsahuji infor-
mace, jako naptiklad zavislosti nebo minimalni a cilené verze API, které jsou potiebné k spes-

nému sestaveni projektu do instalacniho balicku s ptfiponou apk.
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Dal8im souborem obsahujicim informace o aplikaci je takzvany manifest. Jedna se o XML
soubor, ktery obsahuje nazev bali¢ku aplikace, popis jednotlivych komponent aplikace (napfi-
klad aktivit), potiebnéd zvlastni opravnéni a piipadné pozadavky na vyzadovany hardware a

software.

Ve slozce src se nachdzeji zdrojové kody aplikace, které byly podle navrhu aplikace roz¢le-
nény do tii balickl — activities, core a graphic. Posledni klicovou slozkou projektu je res/layout,
kde se nachazeji XML soubory popisujici rozlozeni jednotlivych grafickych prvka pro kazdou

aktivitu.

6.3 Popis jednotlivych tiid

Projekt obsahuje celkem devét soubort se zdrojovymi kody. Nasleduje popis jednotlivych tiid

vcetné ukdzek kddu klicovych metod.

6.3.1 Core.AppContext

Singleton tiida, kterd obstarava uchovani a pfistup k jednotlivym atributiim, které jsou potieba
po dobu béhu aplikace v rliznych dalsich tfidach. Oproti navrhu byly pfidany atributy pro veli-
kost displeje, které jsou vyuzity u realizace responzivniho designu. Déle byl ptidan atribut pro
tloustku kresliciho ,,pera“ a atribut pro hladinu Sumu, kterym Ize poskodit obrazec pro ucely
testovani. Nakonec byly také pfidany, kromé getrl a setrii na zminéné atributy, dvé pomocné
metody. Prvni je uréena pro vypocet poctu neuront z Velikosti bloku, ktery je vyuzit v aktivite
nastaveni. A druha, kterd zméni velikost bloku podle daného poctu neurond, se vyuziva pfi
nacitani sit¢ z disku.
public int calculateNumberOfNeurons (int block) {

return (canvasWidth/block)* (canvasHeight/block) ;
}

public void reverseCalculations (int numberOfNeurons) {

blockSize=(int)Math.sqgrt (canvasHeight*canvasWidth/numberOfNeurons) ;

6.3.2 Core.HopfieldNetwork

Singleton tfida, ktera je srdcem celé aplikace. Je zodpovédna za spravu a funkénost neuronové

sit€, kterou si udrzuje v podobé vah mezi jednotlivymi neurony v instanci t¥idy core.Matrix.
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Prvni klicovou metodou této tfidy je pfiuceni neuronové sit€¢ o novy obrazec, ktery je jiz v po-

dobe¢ core.SimplifiedImage.

public void learnImage (SimplifiedImage simplifiedImage) {
long time = System.currentTimeMillis();
int[] array = simplifiedImage.getAsArray();
for (int 1=0; i<array.length; i++) {
for (int j=0; j<array.length; j++) {
if (i==3) {
weilghts.set(i,3,0);
}else({

weights.increment (i, j, (arrayl[i] *arrayl[]j]l))

}
Log.println (Log.DEBUG, "APP", "Image learned in: "
+ (System.currentTimeMillis () -time) /1000.0+" sec");
}

Dalsi klicovou metodou je zapomenuti obrazce, ktera je velmi podobnd metod¢ na uceni.

Rozdil je ve vstupnim parametru, kde metoda o¢ekava obrazec jiz v podobé€ jednorozmérného

I3

pole hodnot. Samotny algoritmus funguje stejn¢ az na to, ze vztah dvou neuront od vah odecita.

for (int i=0; i<array.length; i++) {
for (int j=0; j<array.length; J++) {
if (i==3) {
weights.set (i,3,0);
lelse(

weights.increment (i, ], (- (arrayli] *array([jl)));

}
Mezi dalsi dulezité metody patii ukladani vah do souboru (viz kapitola 6.4.3) a samoziejmé
rozpoznani obrazce neboli stanoveni odezvy sité, kterou popisuje diagram v piiloze A. O sta-

noveni odezvy se stara vnitini tfida AsyncRecognizer.

6.3.3 Core.HopfieldNetwork.AsyncRecognizer

Jedna se o vnitini privatni tfidu ur€enou pro stanoveni odezvy sité. Ttida rozSifuje tfidu z An-
droid API android.os.AsyncTask, ktera umoziuje spusténi vypocti na novém vlakné. Diky
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tomu Ize na novém vlakné pocitat odezvu sit€, zatimco na pivodnim vlakn¢ se prubézné vy-
kresluje aktudlni odezva sité, ¢cimz se vyfesi animovani priabéhu. Pro stanoveni odezvy se ve
tfid€ nachazeji dvé metody, jedna pro synchronni a druha pro asynchronni ptistup. Podle nasta-

veni v core.AppContext se voli, ktera z metod se bude volat.

private ArrayList<int[]> syncMode (SimplifiedImage simplifiedImage) {

long time = System.currentTimeMillis();
ArrayList<int[]> progress = new ArrayList<>();
int iterations = 0;

boolean match = false;

int[] 1it;

it = simplifiedImage.getAsArray();
progress.add(copyArray (it));
publishProgress (progress.get (0));
while (!match) {
it = weights.multiply(copyArray (it));
if (iterations>=0) {
if (areSame (it,progress.get (iterations))) {
match=true;
}else if (iterations>1) {
if (areSame (it, progress.get (iterations-1))) {
match=true;

Log.println (Log.DEBUG, "APP", "Oscillation");

}
progress.add (copyArray (it));
publishProgress (progress.get (progress.size()-1));
iterations++;
Log.println (Log.DEBUG, "APP", "iteration "+iterations
+" complete.");
}

Log.println (Log.DEBUG, "APP", "Image found in:
+(System.currentTimeMillis () -time) /1000.0+" sec");

n

Log.println (Log.DEBUG, "APP", "Number of iterations:
+iterations);

return progress;
Synchronni pfistup aktualizuje vSechny neurony béhem iterace soucasné. Po dokonceni

jedné iterace se otestuji ukoncovaci podminky a odesle se aktudlni odezva hlavnimu vldknu

k vykresleni.
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Oproti tomu asynchronni ptistup béhem iterace aktualizuje jednotlivé neurony postupné
v pfedem daném nahodném potadi, které se pro kazdou iteraci ndhodn€¢ zméni. Pokud se po
aktualizaci neuronu zméni odezva sité, tak se odesle hlavnimu vlaknu k vykresleni. Jelikoz
tento pfistup velmi rychle aktualizoval svou odezvu a hlavni vlakno ji nestihalo vykreslit, bylo
ptidano kratké pozdrzeni vypoctu po kazdém odeslani odezvy k vykresleni, konkrétné 2 ms.
Stejné jako u synchronniho pfistupu se po dokonceni jedné iterace otestuji ukoncovaci pod-
minky.

private ArrayList<int[]> asyncMode (SimplifiedImage simplifiedImage) {

long time = System.currentTimeMillis();
ArraylList<int[]> progress = new ArrayList<>();
ArrayList<Integer> indexes = new ArrayList<>();
int iterations = 0;

boolean match = false;

int[] it;

it = simplifiedImage.getAsArray();
progress.add (copyArray (it));
publishProgress (progress.get (0));
for (int i = 0; i<it.length; i++){
indexes.add (i) ;
}
while (!match) {
Collections.shuffle (indexes) ;
for (Integer i : indexes) {
it = weights.multiply (copyArray(it), 1i);
if (weights.asyncChangeFlagqg) {
publishProgress (copyArray (it));
try {
Thread.sleep(2);
} catch (InterruptedException e) {

e.printStackTrace() ;

}
if (iterations>=0) {
if (areSame (it,progress.get(iterations))) {
match=true;
Log.println (Log.DEBUG, "APP", "Vysledek nalezen");
}else if(iterations>1) {

if (areSame (it, progress.get (iterations-1))) {
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match=true;

Log.println (Log.DEBUG, "APP", "Oscilace
detekovéana) ;

}
progress.add (copyArray(it));
publishProgress (progress.get (progress.size()-1));
iterations++;
Log.println (Log.DEBUG, "APP", "iteration "+iterations
+" complete.");
}

Log.println (Log.DEBUG, "APP", "Image found in:
+(System.currentTimeMillis () -time) /1000.0+" sec");

Log.println (Log.DEBUG, "APP", "Number of iterations: "
+iterations);

return progress;

6.3.4 Core.Matrix

Jednoducha ttida, ktera zapouzdiuje dvourozmérmné pole hodnot reprezentujici matici vah neu-
ronové sité. Oproti navrhu doznala tfida jedné podstatné zmény. Metoda pro vynasobeni matice
s vektorem byla pfetizena o metodu potifebnou pro asynchronni stanoveni odezvy, ktera pfijima

navic ¢iselny parametr oznacujici hodnotu vektoru, ktera se ma piepocitat.

public int[] multiply(int[] input) {

int[] result = new int[input.length];

for (int i = 0; i<size; 1i++){
int neuronI = i;
result[neuronI] = 0;
for (int neurond = 0; neuronJd < size; neurond++) {

result[neuronI]+=data[neuronl] [neurond] *input [neurond];

}

result[neuronlI] = (result[neuronI]>0)?1:-1;

}

return result;

public int[] multiply(int[] input, int index) {
int buff = inputlindex];

for (int neurond = 0; neurond < size; neuronJ++) {
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input[index]+=data[index] [neurondJ] *input [neurond];

}
input[index] = (input[index]>0)?1:-1;
asyncChangeFlag = buff != input[index];

return input;

6.3.5 Core.Simplifiedlmage

Ttida zapouzdiuje dvourozmérné pole hodnot reprezentujici obrazec v paméti aplikace. Obsa-

huje metody pro pievod obrazce na jednorozmérné pole hodnot ¢i textovy fetézec (hash). Také

obsahuje statickou metodu pro ptimy pievod zminéné hash na jednorozmérné pole Ciselnych

hodnot.

6.3.6 Graphic.DrawingCanvas

Ttida rozsituje android.view.View o moznost zpracovat vstup z dotykového displeje. Pro tento

ucel byla pfepsana metoda onTouchEvent a byly vytvoieny potfebné pomocné metody, napfii-

klad metoda pro vykresleni ¢tverce, ktera se vyuziva u vykresleni zjednoduseného obrazce ¢i

pii pfidani Sumu.
public void noise () {
int block = appContext.getBlockSize();
for (int x = 0; x<myBitmap.getWidth(); x+=block) {
for (int y = 0; y<myBitmap.getHeight(); yt+=block) {
if (Math.random()<appContext.getNoise()) {

if (Math.random()<0.5) {

drawRectangle (x,y,xtblock, yt+block, Color.BLACK);

}else(

drawRectangle (x,vy,xt+block, yt+block, Color.WHITE);
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6.3.7 Graphic.ImageHandler

Ttida obsahuje vyhradng statické metody. Ucelem této tiidy je veskera prace S bitmapovymi
obrazky. To zahrnuje nacitani, kopirovani a mazani obrazku, ptevadéni bitmapy na zjednodu-
Seny obrazec (Simplifiedimage) a také udrzovani sparovanych hash (naué¢enych obrazct) s na-
zvy soubort piislusnych obrazkl pro ucely zobrazeni originalniho obrazku pii uspésném sta-
noveni odezvy neuronové sité. Nasleduje kéd metody pro sestaveni zjednodusené¢ho obrazce

z platna DrawingCanvas (dc).

public static SimplifiedImage SimplifyImage () {
long time = System.currentTimeMillis();
Bitmap bitmap = dc.getMyBitmap () ;
int width = dc.getSimpleX();
int height = dc.getSimpleY () ;
SimplifiedImage result = new SimplifiedImage (width, height);
int block = appContext.getBlockSize();
for (int sx = 0; sx < width; sx++) {
for (int sy = 0; sy < height; sy++) {
int pxCount = 0;
for (int x = 0; x < block; x++) {
for (int y = 0; y < block; y++) {

if (isNonWhite (bitmap, (sx * block + x), (sy *

block + y))) |
pxCount++;
}
}
}
if (pxCount > block * block / 2) {
result.setXY (sx, sy, 1);
} else {
result.setXY (sx, sy, -1);
}
}
}
Log.println (Log.DEBUG, "APP", "Image simplified in: " +
(System.currentTimeMillis () - time) / 1000.0 + " sec");

return result;
}

Navic je zde metoda pro nacteni sité, ktera se pokusi nacist ze slozky aplikace soubor vah

neuronové sité a soubor, ve kterém se nachédzeji ndzvy souborti nauc¢enych obrazki a hash jejich
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zjednodusenych obrazct. Pokud se tyto soubory nepovede z néjakého diivodu nacist, vybuduje
se celd sit’ nanovo v zakladnim nastaveni (velikost bloku zjednoduseného obrazce 25) a provede

se uceni obrazc, které se nachdzeji v dané podslozce aplikace (pokud existuje a neni prazdna).

6.3.8 Activites.*

Tridy Vv balicku activities jsou provazané s layouty pro jednotlivé aktivity a obsahuji funk¢ni
kody jednotlivych prvku. Tyto téidy rozsifuji tfidu android.app.Activity nebo jeji potomky.
Hlavni aktivitu aplikace spravuje tiida activities.MainActivity. Nachazi se zde platno pro kres-
leni (DrawingCanvas) a ¢tyii funkéni tladitka — ptidani Sumu, vyc¢isténi platna, rozpoznani ob-

razce a nastaveni. Tlac¢itko nastaveni spousti aktivitu nastaveni.

Lo Jee Jloe Jlomen |

Obrazek 8: Grafické rozlozeni hlavni aktivity

Aktivitu nastaveni spravuje tfida activities.SettingsActivity. V této aktivité se nachazi
funkéni prvky pro jednotliva nastaveni — tloustky ,,kresliciho pera®, intenzity Sumu, poc¢tu neu-

ront a volbu typu vybavovani (synchronni/asynchronni). Také jsou zde tlacitka pro import ob-
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razkil, spravu obrazkili a potvrzeni navoleného nastaveni. Tlacitko import obrazkl spousti Sys-
témovou aktivitu pro vybér obrazki, ktera zobrazi dostupné nastroje pro zobrazeni a vybér ob-
razki. Pokud to dany nastroj umoznuje, je mozné zvolit nékolik obrazki najednou. Tlacitko

spravy obrazkil spousti aktivitu pro spravu obrazkl v paméti aplikace (naucenych obrazctl).

Obrazek 9: Grafické rozlozeni aktivity nastaveni

Posledni aktivitou je aktivita pro spravu obrazkli v paméti aplikace. Je spravovana ttidou
activities.ImagesViewActivity, ktera se mimo jiné také stara o dynamické generovani prvku typu
android.widget.ImageView, které zobrazuji jednotlivé obrazky ze slozky aplikace. Tyto ob-
razky lze vybrat a nasledné tlacitkem pro potvrzeni smazat (provede se i jejich odnauceni). Také

je zde tlacitko pro zruSeni (navrat zpét do nastaveni).
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Obrazek 10: Grafické rozlozeni aktivity pro spravu obrazkt

6.4 Prace se soubory

V aplikaci se pracuje s bitmapovymi obrazky reprezentujici obrazce, se kterymi pracuje neuro-
nova sit’. Pak se také pracuje se souborem reprezentujicim matici vah neuronové sité a soubo-

rem obsahujicim nadzvy souborii nau€enych obrazki a jejich hash (zjednoduSeného obrazce).

6.4.1 Bitmapové obrazky

Prace s obrazky zac¢ina v momenté, kdy se zvoli jeden ¢i vice takovych to obrazka k importu
do aplikace. Kazdy obrazek se otevie v aplikaci, zméni se mu velikost, aby odpovidala rozmé-
rim kresliciho platna (DrawingCanvas), a poté se ulozi do podslozky aplikace urcené pro ob-
razky. Déle se obrazek v aplikaci pfevede na zjednoduseny obrazec (Simplifiedlmage) a vyge-

neruje se odpovidajici hash. Hash obrazce i s nazvem souboru jsou uchovany v paméti pro
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potieby rozpoznani obrazce. Poté, co se takto pfipravi vSechny obrazky, se spusti proces uceni
sité.

Kdyz se stanovi odezva sité, sestavi se z ni zjednoduseny obrazec, ze kterého se pak vyge-
neruje hash. Pokud se tato hash nachazi v paméti aplikace, nacte se korespondujici obrazek a

vykresli se na platno, ¢imz se docili zobrazeni vysledku v plném rozliSeni, pfesto Ze neuronova

sit’ pracuje s podstatné zjednoduSenymi obrazci.

Poslednim ptipadem, kdy se pracuje se soubory obrazki je jejich odstranéni z paméti. Ob-
razky zvolené v aktivité spravy obrazkl se po potvrzeni odstrani z podslozky aplikace a dojde
také k odstranéni jejich nazvu a korespondujicich hash z paméti aplikace, viz kapitola 6.4.2.

Také dojde k jejich odnauceni z neuronové site.

6.4.2 Soubor ,,bindings*

Tento soubor uchovava v textové podob¢ nazvy souborti nauc¢enych obrazku a hash jejich zjed-
nodusenych obrazci. Pfi inicializaci aplikace se z tohoto souboru na¢tou vSechna data do pa-
m¢éti aplikace, kde se uchovavaji v podob€ hash mapy (klicem je hash, hodnotou nazev sou-

boru).

Pokud nastane import novych obrazk, tak se po ulozeni v§ech novych parti do hash mapy
automaticky pieuloZzi soubor bindings aby odpovidal novému stavu paméti. V ptipadé mazani

obrazklt mohou nastat dvé situace.

Pokud se bude mazat mén¢ nez polovina obrazku, tak se pro kazdy obrazek z hash mapy
ziska hash jeho zjednoduseného obrazce. Z této hash se pak sestavi obrazec v podob¢ jedno-
rozmérného pole hodnot, které se pak pouzije k odnauc¢eni daného obrazce z neuronové sité. Po
odnauceni vSech pozadovanych obrazct se odstrani jejich zdznamy z hash mapy a dojde k ak-

tualizaci souboru bindings.

Pokud se bude mazat vice nez polovina obrazku, tak se z paméti odstrani rovnou a také se
kompletné vycisti hash mapa 1 celd neuronova sit’. Poté se spusti nau€eni zbyvajicich obrazkt

V podslozce, které povede ke stejné situaci, kterd nastane pii importu obrazkd.

6.4.3 Soubor ,,weights*

Poslednim souborem, se kterym aplikace pracuje, je binarni soubor pro uchovani vah neuron-

ove¢ sité. Matice vah obsahuje hodnoty pro vSechna spojeni mezi neurony sité. Nabyva tedy
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pomérné velkého poctu hodnot (druhé mocnin€ poctu neurontl) a piesto Ze se hodnoty ukladaji
pouze jako short (2 B na hodnotu), tak se jedna o velké mnozstvi dat. Naptiklad pro 6000 neu-
ronil by bylo potieba néco pres 34 MB. I kdyz se to nezda jako velké Cislo, tak je tfeba mit na
paméti, ze se tento soubor nacita pii kazdém spusténi aplikace a také dochazi k jeho prepsani
po kazdé zméné sité (uceni/zapominani obrazcli ¢i zména poctu neurontl v nastaveni).

Pro zrychleni ukladani souboru se vyuzilo bezztratové komprese. Pfipravena matice vah se
za pomoci java.util.zip.ZipOutputStream zkomprimuje do souboru. Vysledna tspora mista na

disku byla vice nez 95 % a doba ukladani se také znatelné snizila. Vzhledem k potiebé dany

soubor pted prectenim dekomprimovat se doba spousténi aplikace mirn€ zvysila.
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7 TESTOVANI APLIKACE

Pro testovani funkcnosti neuronové sité se zvolilo 7 testovacich obrazct. Kazdy obrazec byl
poskozen uréitym mnozstvim Sumu a poté byl podroben zkoumani ve snaze nalézt ptivodni
obrazec. Tento postup byl né€kolikrat zopakovan pro kazdy obrazec. Takto se otestoval pro

rizné mnozstvi neuronil, Sumu a také pro synchronni a asynchronni zptisoby stanoveni odezvy.

Obrazek 11: Testovaci sada obrazku

Celkem bylo provedeno vice nez 2500 pokusl o rozpoznani poSkozeného obrazce. Béhem
tohoto testovani se sestavily celkem 3 neuronové sité o poctech neuronti 63, 252 a 1008. Kazda
z téchto siti byla naucena stejnou testovaci sadou obrazcti. U kazdé sité se testoval synchronni
1 asynchronni zplsob vybavovani a obrazce se poskozovali riznymi hladinami Sumu — 15, 30

a 45 %.
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Obrazek 12: Ukazka jednotlivych Grovni Sumu

7.1 Vysledky

Piiloha B obsahuje tabulku popisujici celé testovani. Béhem tohoto testovani se ukazalo, ze
rozdil mezi synchronnim a asynchronnim vybavovani je minimalni, pouze 0,56 %. V nasledu-

jici tabulce bude zobrazena efektivita sit€ na zaklad¢ po¢tu neuronti a irovni poskozeni obrazce.

Tabulka 1: Vysledna tspésnost testovani

Parametry testovani 15 % Sumu 30 % Sumu 45 % Sumu
63 neuronu 80,36 % 71,79 % 54,64 %
252 neuronu 975% 92,14 % 88,57 %
1008 neuronu 100 % 98,93 % 97,86 %

Z vysledku je patrné, ze pocet neuront ovlivituje funkénost sité. Pti 63 neuronech sit’ doka-
zala v 80 % ptipadt rozeznat z mirné poskozeny obrazec. Pfi vy$s§im poskozeni obrazce Gspés-
nost zacala zna¢né klesat. Hlavnim diivodem takto nizkych hodnot byla nevhodné zvolena tes-
tovaci sada obrazkt, protoze po jejich zjednoduseni na 63 bipolarnich hodnot nékteré obrazce
J1Z nemély dostatek unikatnich hodnot. Jmenovité §lo obrazec Cislice 4, ktery mél oproti ostat-
pfi Zzadném z pokust. Teoreticka kapacita této sité je pouze 8 obrazcti a ty by musely mit velmi

rozdilné podoby, aby bylo dosazeno dostatecného poctu unikatnich hodnot mezi nimi.

Pfi poCtu 252 neuroni se jiz vysledky mnohem zlepsily. I kdyz byly obrazce velmi poSko-

zeny (45 % Sumu), tak sit’ rozeznala pies 88 % obrazct. Obrazec ¢islice 6 byl sice oproti ostat-

vvvvvv
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Posledni testovana sit’ méla 1008 neuronti. V tomto ptipad¢ i pti vysokém poskozeni (45 %
Sumu) sit’ dosahovala GspéSnosti ptes 97 %. Takova to hodnota neni zas tak piekvapujici, pro-
toze testovaci sada obsahovala pouze 7 obrazct a teoreticka kapacita sit¢ pfi tomto poctu neu-

rontl je podstatné vyssi.
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8 UZIVATELSKA PRIRUCKA

Po zapnuti aplikace se zobrazi hlavni obrazovka, kde lze na platno kreslit za pomoci dotyko-
vého displeje. Ve spodni casti obrazovky jsou tlacitka pro ovladani aplikace.

e Noise — Ptida Ssum do obrazce na platn€, vhodné pro testovani neuronové sité.

e Clear — Vymaze celé platno.

e Process — Podrobi obrazec na platné zkoumani neuronové sité. Platno se zacne piekres-

lovat na zakladé¢ prabéznych vystupti z neuronové sité. Pokud se uspésné nalezne obra-

zec, ktery byl naucen, zobrazi se na platn€ v plném rozliseni.

e Options — Zobrazi veSskera mozna nastaveni aplikace.

Jen tisiova voléni &4 B8 [ 99 % 16:31 J Jen tisfiovd voldni &8 0h 99 % I 16:30

Drawing Recognizer Drawing Recognizer

NOISE CLEAR PROCESS  OPTIONS NOISE CLEAR PROCESS  OPTIONS

Obrazek 13: Hlavni obrazovka aplikace

Na obrazovce nastaveni lze nastavit hned né€kolik parametrti aplikace. Zmény se projevi az
po potvrzeni tlacitkem a pokud neni zadouci ulozit zmény, Ize se vratit na hlavni obrazovku

pomoci systémového tlacitka zpét.

e Pen size — Nastavi tloustku vykreslovaného tahu, hodnota udava pocet pixela.
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Noise intensity — Nastavi mnozstvi Sumu, ktery lze do obrazce pridat. Pro nastaveni

konkrétni hodnoty Ize stisknout zobrazovanou hodnotu pro vyvolani dialogu.

Smoother animations — Piepinaé, kterym Ize zapnout asynchronni vypocet odezvy
neuronové sité. To také ovliviiuje animaci, asynchronni vypocet vytvari dojem hladkého
prabéhu. Synchronni vypocet se vykresluje po jednotlivych iteracich, takze je animace

skokova a krat$i.

Number of neurons — Nastavi pocet neuront pro sit’. V popisku se také zobrazuje od-
hadovana pamétova naro¢nost, pokud zafizeni neni schopné poskytnout dostatek pa-

méti, aplikace se vypne.

Import images — Zobrazi obrazovku pro import obrazki. Tato obrazovka se 1isi podle

toho, jaké néstroje pro import obrazkl systém nabizi.
Manage images — Zobrazi obrazovku, ve které Ize spravovat obrazce v paméti.

Confirm — Potvrdi zmény, nevztahuje se na import/mazani obrazki, tyto zmény se pro-

vadi automaticky pro potvrzeni danych akci.

Jen tisfiovd voldni [ E2 th 99 % H) 16:32
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Obrazky
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@
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Smoother (async) animations .

Soubory
Number of neurons 1008 (+3.9 MB RAM) a2 Fotky
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Obrazek 14: Obrazovky nastaveni a importu obrazkt
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Obrazovka pro spravu obrazkt zobrazuje obrazky v paméti. Obrazky se zobrazuji pod sebou
a lze je gestem posouvat. Tyto obrazky lze také vybrat, ¢imz se zvyrazni. Potvrzenim se pak

vybrané obrazky z paméti odstrani a provede se jejich odnauceni z neuronové site.

Jen tisfiovd volani &4 & [h 98 % @ 16:33

Selected 2/7

CANCEL CONFIRM DELETE

Obrazek 15: Obrazovka pro spravu obrazki
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ZAVER

V ramci diplomové prace jsem vytvoiil a otestoval aplikaci pro OS Android. Aplikace umoz-
fluje rozeznavat nakreslené obrazce za pomoci Hopfieldovy neuronové sité. Tuto sit’ je mozné
naucit nové obrazce, odnaucit ty staré a také ménit dva jeji kliCové parametry, pocet neuronti a
zpusob, jakym sit’ pfistupuje k vybavovani obrazce. Aplikace ma jednoduché a intuitivni ovla-
dani. Pokud by s ovladanim aplikace pieci jen mél nékdo problém, je soucasti prace také uzi-

vatelska ptirucka, kterd popisuje veskeré ovladani.

Nejveétsi vyzvou béhem vyvoje aplikace byla optimalizace. Aplikaci jsem béhem celého vy-
voje testoval na starSim telefonu s Androidem 5.1 a na dneSni poméry slabym vykonem. Diky
tomu jsem musel optimalizovat nékteré naro¢néjsi ¢asti aplikace. Jmenovité tieba velikost, ja-
kou neuronova sit’ zabira na disku. N¢kolik desitek MB sice neni v dneSni dobé mnoho, ale
pokud se dany soubor piepisuje pii kazdé zméné neuronoveé sité, tak to mize zpomalit aplikaci.

Tento problém elegantné vytesila komprese.

Na druhou stranu jsem diky tomu docilil své snahy o vytvoteni aplikace s neuronovou siti,
ktera se da vyuzit na mobilnich zafizeni. Dlikazem toho muize byt naptiklad testovani, béhem
kterého jsem na vySe zminéném telefonu provedl pies 2 500 pokust o rozpoznani obrazce a
baterie se nevybila. Toto testovani také prokazalo, Ze navrzena neuronova sit’ pracuje s oceka-

vanou piesnosti.

Ptesto Ze jsem s vysledkem mé prace spokojen, tak pokud bych v budoucnu mél naprogra-
movat n&jakou dalsi mobilni aplikaci vyuZzivajici neuronové sité, vyuzil bych néktery z moder-
nich framework. Obzvlasté pokud by $lo o aplikaci, ktera fesi vice komplexni Glohy. Nejen Ze
tyto frameworky mnohdy zjednodusuji implementaci um¢lé inteligence, ale také zpravidla vy-
vojafi zptistupniuji optimalizované vyuziti hardwarové akcelerace, ktera se ¢im dal vice obje-

vuje na modernich mobilnich ¢ipech.
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PRILOHY

Ptiloha A — Diagram roZpoznani ODTAZCE ........cccvuieiiieiiiiiieeiiie s sieessiee e e sireesiee e

Pfiloha B — Tabulka testovani

51



PRILOHA A - DIAGRAM ROZPOZNANI OBRAZCE

Nacteni bitmapy
z platna

Prevedeni bitmapy
na pole bipolarnich
hodnot

.

Wykresleni
Ziednodudengho
obrazce

Y Y
[Zahdjeni iterace)

(Zahdjeni iterace)

Wiynasobeni pole s

matici vah sité

v

Wykresleni nového
stavu

Odpovida stav stavu
z minulé &i pfedminulé
iterace?

Cdpovida stav nékterém
Z nauéenych obrazcu?

Wykresleni
originalniho obrazku

Konec

Wiygenerovani
nahodné posloupnosfi
indexu pole

v

vipofet nové hodnoty
na nasledujicim indexu

Diodlo ke zméné
hodnoty?

Vykresleni nového
stavu
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Prepocitany
viechny indexy?

Odpovida stav stavu
Z minulé ¢i predminulé
iterace?




PRILOHA B - TABULKA TESTOVANI

Pocty uspésnych
rozpoznani poskoze- .
ného obrazce
Pocet .
o styl |Sum
neuronu
%/f 2020 | 19720 | 19720 | 16/20 | o020 | 2020 | 20120
Syn- 1301 5000 | 1420 | 19720 | 14720 | 020 | 18720 | 19/20
chronni| %
63 ﬂ/f 14/20 | 12120 | 1220 | e/20 020 | 17120 | 1420
%/f 2020 | 17/20 | 1420 | 20120 | o020 | 20120 | 20120
Asyn- 130 1 1900 | 15120 | 12/20 | 16/20 | o/20 | 16/20 | 19/20
chronni| %
f,‘/f 17/20 | 14/20 | 1020 | 11/20 | o020 | 11/20 | 15720
%/f 2020 | 20/20 | 1920 | 20120 | 1720 | 20120 | 20120
Syn- 1301 5000 | 20120 | 1520 | 20/20 | 13720 | 20/20 | 20720
chronni| %
259 f}/f 2020 | 19720 | 14720 | 20020 | 12120 | 20120 | 19120
%/f 2020 | 20/20 | 20120 | 20120 | 1720 | 20120 | 20120
Asyn- 130 1 1900 | 20120 | 17/20 | 20/20 | 14/20 | 20120 | 20120
chronni| %
f}/i’ 2020 | 18/20 | 13120 | 20120 | 1420 | 20120 | 1920
%/f 2020 | 20120 | 20120 | 20020 | 20120 | 2020 | 20120
Syn- 1301 5000 | 20120 | 20120 | 2020 | 19720 | 20/20 | 20/20
chronni| %
1008 ‘0‘2 2020 | 20120 | 19120 | 20120 | 19120 | 20120 | 20120
%/i’ 2020 | 20120 | 20120 | 20120 | 20120 | 20120 | 20120
Asyn- 130 1 o600 | 20120 | 19/20 | 20120 | 19/20 | 20120 | 20020
chronni| %
f)‘/f 2020 | 20/20 | 18720 | 20120 | 18720 | 20120 | 20120
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