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ABSTRAKT

Cilem bakalatské prace je analyza a srovnani dostupnych cloudovych sluzeb pro praci s
umeélou inteligenci. Prace se bude dale zabyvat popisem moznosti prace s témito systémy,
popisem nabizenych sluzeb, srovndnim a praktickymi ukazkami. V praktické ¢asti student
vytvoii vzorové priklady pouziti téchto sluzeb. Soucasti praktické ¢asti bude také vytvoreni

aplikace k rozpoznani objektu na fotce s vyuzitim jedné z dostupnych sluzeb.

Kli¢ova slova: cloud, sluzba, Microsoft, Google, Amazon, API

ABSTRACT

The aim of the bachelor thesis is to analyze and compare available cloud services which are
working with artificial intelligence. Moreover, the paper will describe possibilities how to
work with these systems, the services offered, their comparison and practical demonstration.
In the practical part will be created examples of these services. This part includes creation

of'an application to recognize an object on a photograph using one of the available services.

Keywords: cloud, services, Microsoft, Google, Amazon, API
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UVOD

Tato bakalarska prace se zabyva popisem, vyuzitim a analyzou ziskanych dat sluzeb vyuzi-
vajici umélou inteligenci. Nejdiive prace zaobird pojmy, jako je neuronova sit’, uméla inte-
ligence, REST API a cloud computing. Druhd ¢ast prace se zabyva obecnym popisem do-
stupnych sluzeb spolecnosti Google, Microsoft a Amazon. Je uveden jejich tcel a vlastnosti.
Poté jsou vybrany sluzby pro pocitacové zpracovani obrazu a piceklad spole¢nosti Google a
Microsoft, které jsou podrobné analyzovany a vyuzity pomoci nabizené¢ho rozhrani REST
API. Nasledn¢ jsou u jednotlivych sluzeb a jejich dil¢ich funkci ziskana data analyzovana.

Na zédklad¢ téchto dat jsou sluzby srovnany.

Prakticka cast této prace se nabyva popisem vytvorené aplikace pro detekci automobilii na
obrazku a ptipadné detekci statni poznavaci znacky a jejiho skryti. Je vybrana nejvhodné;si
sluzba na zaklad¢ ziskanych dat. Nasledné je program podrobné popsén a jeho redlné funkce
je v nékolika testech ovétena. Posledni ¢ast prace je vénovana navrhu realného vyuziti této

aplikace.
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I. TEORETICKA CAST
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1 VYUZITE TECHNOLOGIE

1.1 Uméla neuronova sit’

Umélé neuronoveé sité lze definovat jako soubor neurond, jez jsou mezi sebou propojeny.
Tyto spojeni mezi neurony jsou ohodnoceny vdhami definujicimi dillezitost dan¢ho spoje.
Kazdé spojeni mezi neurony je jednosmérné. Diilezitou vlastnosti neuronovych siti je jejich
schopnost ucit se na poskytnutych tréninkovych datech. V tomto procesu uceni nalézaji sité
zavislosti v tréninkovych datech a tyto zavislosti poté reprezentuji pomoci vah. Takto nau-
¢enad neuronova sit’ dokaze pomoci noveé nabitych zkuSenosti spravné reagovat i na vstupy,

jez nebyli obsazeny v tréninkové sad¢. [1]

1.1.1 Umély neuron

Prvni model umélého neuronu byl vytvoren v roce 1943 McCullochem a Pittsem. Tento
model je slozen ze tii hlavnich ¢asti a to vstupu, vystupu a funk¢éni ¢asti neuronu. Vstupni
cast je slozena ze vstupti do neuronu a k nim piislusnych synaptickych vah. Tyto vahy jed-
notlivé vstupy zvyhodiiuji nebo potlacuji, a to na zakladé jejich velikosti. Druhou c¢asti je
cast funk¢ni. Tato ¢ast zpracuje vstupy a podle nich vygeneruje odezvu neuronu. Tteti Casti
je vystup, jez ptivadi vystupni informaci na vstup dalsich neuronti nebo na vystup neuronové

sité. [2][3]

Vykonna jednotka umélého neuronu je tvorena jednoduchou nelinearni funkci. Neuron pra-
cuje nasledujicim zptisobem. Vstupni hodnoty jsou vynasobeny piislusSnymi hodnotami vah
a nasledn¢ secteny. Na tento soucet je aplikovana pienosova funkce a vysledna hodnota je
pfivedena na vystup neuronu. Neuron déale disponuje tzv. prahem. V piipadé, Ze vazeny sou-
¢et vstupli do neuronu neptesahne tuto prahovou hodnotu, neuron neni aktivovan a jeho vy-
stup zastava nezménén. Kazdy neuron, s vyjimkou neuront vstupni vrstvy sité, ma tzv. Bias.
Ten sit’ pti procesu uceni nepatrné rozladi, aby ucici algoritmus divergoval do globalniho

minima. [3]
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Obrazek 1 Perceptron [3]

Celkovy potencial neuronu je dan nasledujici rovnici:

§= Xigwix;— ¥ (1)

Na potencial reaguje neuron vystupnim odezvou y = o(£), kde o je definovana nelinearni

funkce, z pravidla ve tvaru sigmoidy.

Ll 4+e 7
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Obrazek 2 Sigmoidalni funkce [4]

Jediny neuron neni schopen vykonavat pfili$ slozitou funkci. Sila neuronovych siti spoc¢iva
ve vzajemném propojeni téchto neurond. Neuronova sit’ umoziuje rizn¢ propojovat vstupy
a vystupy neuronti, zvyhodnit nebo potlacit nékteré vstupy a minimalizovat vliv nespravné
fungujiciho neuronu na celkovy vysledek. U vicevrstvé struktury umélé neuronové sité jsou
neurony déleny do vrstev. Vystupy z n-té vrstvy jsou privedeny na vstup kazdého neuronu
ve vrstvé n+1. Prvni vrstva se nazyva vstupni, jez piimé informace z okoli. Tyto informace
zpracuje a pfivede je na vstup kazdého neuronu nasledujici vrstvy. Tato druhé vrstva se na-

zyva skryta. Posledni vrstva je vystupni a hodnoty na jejim vystupu jsou odezvou celého
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systému na vstupni vzorky. PocCet vrstev zavisi na slozitosti funkce, kterou ma sit’ vykonat a

také na zvoleném typu sit¢. [3]

Neuronové sité¢ se déli do dvou zakladnich skupin, a to podle struktury. Jedna se o sité s
dopfednym Sifenim signalu a sité se zpétnou vazbou. V dnesni dobé se nejvice pouzivaji
neuronové sit€¢ s dopfednym Sifenim signalu, kde vystupy z jedné vrstvy jsou vedeny na
vstup nasledujici vrstvy. Posledni vystupni vrstva je také vystupni vrstvou celé sité. Struk-
tura siti se zpétnou vazbou se dopfednych siti lisi tak, Ze vystupy z vrstvy jsou vedeny zpét
na vstup dané vrstvy. Takova struktura umoznuje provadét vypocty zaloZzené na iteracnim

procesu a fesit tak optimalizacni ulohy. [5]

1.2 Uméla inteligence

Jedna se o odvétvi informatiky zabyvajici se tvorbou strojii, které fesi komplexni tillohy, mezi
neZ patii napf. zpracovani velkého objemu dat ¢i obrazovych material. Jednoznacna defi-
nice um¢lé inteligence neexistuje z divodu multioborového vyuziti. V historii bylo vSak
vzneseno mnoho definic. Mezi nejznaméjsi definici patii Turingtiv test. Tuto definici vznesl
vroce 1950 Alan Turing ve svém ¢lanku Computing machinery and intelligence. Tento test
predpoklada, ze systém je mozné povazovat za inteligentni, pokud jeho lingvisticky projev
nelze rozeznat od lidského. Na tuto definici vSak John Searle v roce 1980 vznesl protiargu-
ment nazvany jako argument ¢inského pokoje. Tento argument dokazuje Ze stroj, jez je scho-
pen smysluplné odpovédi na otazku nutné nemusi byt povazovan za inteligentni. V tomto
myslenkovém experimentu se predpoklada pokoj, ve kterém se nachéazi veskeré smysluplné
véty v ¢inském jazyce. V pokoji se nachazi ¢lovek, ktery vSak ¢instinu neovlada. Pti vzne-
seni otazky v psané formé je clovék v pokoji hypoteticky schopen nalézt dostatek materialu
k tomu, aby byl schopen z kontextu otazky a vizualni podoby znakii odvodit odpovéd'.
Vngéjsi pozorovatel by si mohl myslet, Ze tato odpoveéd’ byla vytvorena porozuménim zadané
otazce a vytvorenim odpovédi, tedy inteligentnim chovanim. Avsak v tomto ptipadé by mohl
byt ¢lovek nahrazen strojem fizenym piedem vytvorenym algoritmem, jez by na otazky od-
povidal. [6][7]

Za dalsi definici umélé inteligence se zaslouzil Marvin Minsky. Tato definice fik4, Ze um¢la
inteligence je védni obor o vytvoreni systému, ktery fesi zadané problémy takovym zptiso-

bem, ze kdyby tento problém fesil cloveék povazovali bychom to za projev jeho inteligence.


https://cs.wikipedia.org/wiki/John_Searle
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S podobnou definici piisel také Elaine Rich, podle néhoz se uméla inteligence zabyva tim,

jak pocitaCove fesit problémy, které dnes zatim Iépe zvladaji lidé. [8]

1.3 REST API

Roy Fielding v roce 2000 uvedl Representational State Transfer jinymi slovy REST, ve své
dizertacni praci. Jedna se o architekturu orientovanou datové. Jednou z hlavnich vyhod této
architektury je, Ze pouziva oteviené standardy a nezavadi tedy zadné specifické implemen-
tace. Je mozné tedy vytvofit server pomoci napt. technologie NET Core, jeZ poskytuje data
pomoci rozhrani REST API a tyto data distribuovat riznym systémutim, které dokazi gene-
rovat a zpracovat HTTP poZadavky napfi¢ programovacimi jazyky. Odpovédi jsou posilany
v pocitacové Citelném formatu JSON (Javascript Object Notation) nebo XML (eXtensible
Markup Language). Dulezitym aspektem funkc¢nosti tohoto protokolu jsou bezstavové po-
zadavky. Znamena to, ze jednotlivé dotazy na sluzbu spolu nesouvisi a mizou ptichazet v
libovolném potadi. REST protokol implementuje ¢tyfi zdkladni operace s daty CRUD
(CREATE, READ, UPDATE, DELETE), pomoci metod protokolu HTTP. [9]

e POST (CREATE)
Metoda slouzici k vytvotfeni novych zdroji na definované URI. Pozadavek je tvofen
télem nesoucim informace o vytvoreném zdroji. Tato metoda je vyuzitelna i v piipa-
dech, kdy je nezadouci ptedavat informace pomoci parametrtit URI. [9]

e GET (READ)
Jedna se o zdkladni metodu HTTP protokolu. Pomoci této metody je mozné ziskat
data ze zdroje. [9]

e PUT (UPDATE)
Jedna se o metodu z jejiz pomoci je mozné vytvofit ¢i nahradit zdroj na ptislusné
URI. Podobn¢ jako u metody POST jsou v téle tohoto pozadavku umistény infor-
mace o konkrétnim zdroji. [9]

e DELETE

Jedna se o metodu, pomoci niz je mozné smazat zdroj na urc¢ené¢ URI. [9]
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1.4 Cloud computing

Jedna se o systémy poskytujici sluzby, zdroje a aplikace, které jsou uloZzené na serverech, ke
kterym je mozno pfistupovat prostiednictvim webovych prohlizec¢ti nebo pomoci dostup-
nych rozhrani API. Nabizeji moZnosti pro vyuziti nejriznéjSich sluzeb, aplikaci, operaénich
systémil ¢i datovychulozist’. Popis cloud computing 1ze pojmou dvéma zpisoby. Distribu¢ni
model jej popisuje podle toho, jaka sluzba je poskytovana a model nasazeni popisuje cloud
computing z pohledu zptisobu poskytnuti sluzeb. Cloud computing Ize rozd¢lit do tii vrstev,

které jsou Aplikace (SaaS), platforma (Paas), infrastruktura (IaaS). [10]

e Infrastructure as a Service (IaaS)
V tomto ptipadé je jako sluzba poskytnuta infrastruktura. Mize se jednat o pronajem
serveru, ulozisté ¢i vypocetniho ¢asu. Obrovskou vyhodou je, Ze zdkaznik nemusi
v tomto piipadé fesit spravu hardwaru, pfipadné poruchy ¢i upgrade. Typicky se pak
jedna o virtudlni servery. [10]

e Platform as a service (PaaS)
Platforma jako sluzba znamena prondjem prostiedkd k vyvoji aplikaci. V tomto pii-
pad¢ dostava zakaznik od poskytovatele ucinné nastroje pro spravu databazi, testo-
vani ¢i specifické IDE pro vyvoj. Vyhodou tohoto feSeni je urychleni vyvoje diky
integrovanym funkcim, jez platformy nabizeji. Velkym minusem je pak fakt, ze uzi-
vatelé jedné platformy ve vétSing pfipadi nemohou své projekty migrovat jinam. [10]

e SaaS (Software as a Service)
V modelu softwaru jako platformy si zakaznici kupuji ptistup k urcité aplikaci, ni-
koliv vsak jeji licenci. Zakaznici k témto aplikacim pristupuji typicky pomoci webo-
vého prohliZece. Odpada tedy nutnost instalace aplikaci na lokdlnim zatizeni. Dalsi
vyhodou je moZnost piistupu k aplikace riznych pocitacl skrze internet. Zakaznici
tedy nejsou limitovani pouze na jeden konkrétni pocitac s nainstalovanou aplikaci.
Vyuzitim tohoto feSeni jsou zna¢né snizeny potfizovaci naklady a také odpada nut-

nost pravidelné aktualizace ze strany zékaznika. [10]
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2  POPIS DOSTUPNYCH CLOUDOVYCH SLUZEB

V soucasné dobé je k dispozici mnoho cloudovych feseni vyuzivajici umélou inteligenci.
Mezi lidry v tomto odvétvi patii spole¢nosti Google, Microsoft a Amazon. Ty nabizi moz-
nosti pro vyuziti dobfe odladénych modelti ke zpracovani obrazu, praci s textem, praci se
zvukem C¢i analyze velkého mnozstvi dat. Sluzby se vSak neomezuji pouze na tyto funkce,
ale poskytuji také nastroje pro uzivatelské rozsifeni nebo vylepseni urcitych funkci na za-
klad¢ poskytnutych dat. Komunikace s témito sluzbami probiha skrze rozhrani API. N¢které
ze sluzeb vSak navic nabizeji i webové uzivatelské prostiedi, ve kterém je mozné sluzby
vyuZivat ¢1 spravovat poskytnuta data. Za sluzby u vSech popisovanych spolecnosti je pla-
ceno, jen v piipadé jejich redlného vyuziti. VéEtsina sluzeb je také v omezené mitfe poskyto-

vany zdarma k vyzkouseni ¢i odladéni aplikaci, jez tyto sluzby vyuzivaji.

2.1 Microsoft Azure

Jedna se otevienou cloudova platformu, uréenou pro rychly vyvoj, nasazeni a spravu aplikaci
v ramci datovych center spolecnosti Microsoft. Diky této platformé je mozné vytvaret apli-
kace pomoci Siroké Skaly programovacich jazyka, nastroji nebo frameworka. Microsoft
Azure u vSech sluzeb vyuzivajici umélou inteligenci poskytuje mésicné 99 % SLA coz
umoziuje vytvaret a provozovat vysoce dostupné aplikace. Platforma je v dnesni dobé do-
stupna ve 140 zemich svéta ve 44 regionech. Jen v Evropé Microsoft disponuje sedmi data-
centry, jez jsou umistény v Némecku ¢i Francii. Diky tomu je zajistén bezproblémovy chod

aplikaci vyuZivajici jejich sluzeb. [11]

Spole¢nost nabizi kognitivni funkce mezi nez patii analyza obrazka, analyza textu, pieklad
textu ¢1 detekce tvate. Spolecnost vSak zaS§la mnohem dal a nabizi svym zdkaznikim moz-
nosti vycviku vlastnich modelt s vyuzitim prakticky jakychkoliv dat pomoci nastroje Ma-
chine Learning Studio ¢i vycvik vlastnich modela k detekci a kategorizaci fotografii pomoci
jednoduchého webového néstroje Custom Vision. Bezesporu nejvétsi vyhodou je moznost
vyuziti téchto sluzeb bez zddné ¢i zédkladni znalosti problematiky neuronovych siti. Nasle-

dujici kapitoly se vénuji popisu jednotlivych sluzeb. [11]
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2.1.1 Machine Learning Studio

Jedna se o nastroj, z jehoZ pomoci je mozn¢ vytvaret, testovat a nasadit feseni pro prediktivni
analyzu dat. Machine Learning Studio nabizi interaktivni webové prostiedi jehoz zdkladem
je pracovni platno. Nastroj nabizi datové sady a analytické modely, jez je mozné na tomto
platné mezi s sebou propojit a vytvaret tak experimenty. Datovou sadou jsou mysleny
vstupni data, jak uzivatelska tak ukazkova, ktera jsou pouzity k vycviceni modelu pro pre-
diktivni analyzu. Analytické modely pfedstavuji sada kodu (algoritmit), které provadéji de-
finované ukoly na zéklad¢ vstupnich dat do téchto moduli. Moduly jsou ¢lenény do nasle-

dujicich kategorii. [12]

e Moduly pro vstup a vystup dat
Jedna se o moduly uré¢ené k manipulaci dat. Z jejich pomoci je mozné provadét im-
port ¢i export dat v jednotlivych experimentech. Zdrojova data pro experiment mo-
hou byt ziskdna z SQL databaze, XML soubort ¢i z vefejné URL adresy. [13]

e Moduly pro transformaci dat
Pomoci téchto modulli je mozné spojovat jednotlivé datové sady, odstranovat chy-
béjici tadky v téchto datech, volit sloupce tabulek pro pouziti v nasledujicich blocich,
meénit nazvy sloupcii i rozdélovat data. Do této skupiny spadaji veskeré modely, jez
jakymkoliv zptisobem manipuluji s daty. [13]

e Moduly s algoritmy strojového uceni
Jedna se o modely jez obsahuji algoritmy strojového u¢eni. Machine Learing Studio
nabizi celou fadu téchto modelii mezi néz patii detekce anomalii, klasifikace, shlu-
kovani, regrese, analyza textu, klasifikace obrazku ¢i analyza ¢asovych fad. DalSimi
dilezitymi moduly jsou moduly ur¢ené pro trénink a vyhodnoceni experimentu. [13]

e Analytické moduly
Tato skupina nabizi moduly uréené k numerickym funkcim, jez souviseji s védou o
datech. Mezi tyto funkce patfi numerické operace jako zaokrouhleni ¢i pouziti abso-
lutni hodnoty, ale také statistické funkce pro vypocet korek¢niho a pravdépodobnost-
niho skoré. [13]

Sluzba podporuje bézné pouzivané datové typy jako integer, string, date atd. Vysledky ex-
perimentil je mozné dale exportovat do CSV ¢i XML souborl nebo experiment propojit
s SQL databazi k ulozeni vysledkti. Nastroj je mozné vyuzit zdarma s nasledujicim omeze-

nim. Modelti na platn¢ jednoho experimentu nesmi byt vice jak 100, doba trvani experimentu
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je omezena na jednu hodinu a misto v ulozisti je omezeno na 10 GB. V piipad¢ vyuziti na-
stroje zdarma, neni povoleno vyuziti vyskolenych modelti pomoci rozhrani API. V ptipadée
standartni tirovné platby je limit na vyuziti jednoho experimentu navysen na 7 dni, misto
v ulozisti je neomezené a lze nastroj vyuzit pomoci rozhrani API. Nasledujici obrazek zob-
razuje webové rozhrani tohoto nastroje. Jak je patrné jednotlivé bloky experimentu je mozné
vybirat z adresaie v levé ¢asti. Experimenty je mozné archivovat ¢i sdilet komunité. Vy-

sledky experimentli je mozné zobrazit piimo ve webovém rozhrani nebo vyuzit zminéné

metody pro ulozeni vysledkt. [12][13]
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2.1.2 Hlasové sluzby

Tento soubor sluzeb disponuje funkcemi pro prevod textu na fec, feci na text a piekladu feci.
Funkci pfevodu feci na text se rozumi schopnost sluzby prevadét mluvené slovo do textové
podoby v realném case. Funkce podporuje moznosti prevodu feci ze stremu nebo ze souboru
ve formatu WAV, MP3, OGG a PCM nahranych se vzorkovaci frekvenci 8 nebo 16 kHz.
Funkce dale nabizi moznosti pro cenzuru vulgarnich vyrazii, zpracovani interpunkci nebo
vyuziti metadat ve kterych se nachéazeji ¢as vysloveni jednotlivych slov. Podporuje ptes dva-

cet jazyki jako Span€lstinu, anglictinu ¢i japonstinu. [14]

Pomoci funkce pfevodu textu na fe¢ Ize syntetizovat az 75 standartnich hlast ve vice nez 45
jazycich a 5 hlast syntetizovanych pomoci neuronovych siti v péti jazycich. Neuronové syn-
tetizatory se od téch standartnich li§i hlavné v projevu a prirozenosti vytvoireného hlasu.

Témto hlasim Ize déle jejich zabarveni (neutrdlni, veselé) nebo urcit tempo vyslovovani
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jednotlivych vét. Vystupni hlas je mozné ziskat v podob¢ stremu nebo jako zvukovy soubor

ve formatu MP3 ¢i WAV. [14]

Pieklad feci je funkce s jejiz pomoci je mozné v redlném case provadét vicejazyEny pre-
klad. Samotny preklad feci je mozné provadét dvéma zpusoby a to pomoci statickych pie-
klada (SMT) nebo pomoci piekladu s vyuzitim neuronové sité¢ (NMT). Staticky preklad
vyuziva pokrocilou statickou analyzu k nalezeni nejlepsiho mozného prekladu a to v kon-
textu nékolika vedlejSich slov ve véte zatimco preklad pomoci neuronové sité vyuziva kon-
zitim neuronovych siti popularnéjsi. Funkce je schopna piekladu feci ze streamu nebo

z WAV ¢1 PCM souborli. Maximalné je schopna pieloZit nahravku o maximalni délce 90

minut. Vystup piekladu miize byt text nebo syntetizovany hlas. [14][15]

2.2 Google Cloud Platform

Platforma jez nabizi spolecnost Google je sada sluzeb cloud computing, vyuzivajici stejnou
infrastrukturu, kterou spole¢nost pouziva k distribuci svych produktii jako je YouTube ¢i
vyhledava¢ Google. Dale poskytuje celou fadu modernich cloudovych sluzeb véetné slu-
zeb vyuzivajicich umélou inteligenci. Platforma poskytuje infrastrukturu jako sluzbu a
platformu jako sluzbu. I u této spolecnosti plati, Ze za sluzby je placeno jen v piipadé¢ jejich
realn¢ho vyuziti. Spolecnost disponuje Sestnacti datacentry, z toho v Evropé€ jich je umis-

téno pét a to v Némecku ¢i Irsku. [16]

2.2.1 Speech to Text

Jedna se o sluzbu z jejich pomoci je mozné pirevadét hlas na text. Sluzba podporuje az 120
jazyki vCetné Cestiny a slovenstiny. Nabizi také nékolik modeli vyvinutych pomoci neuro-
nové sité s pomoci kterych se prevod provadi. Jsou to modely pro kratké hlasovée klipy, ty-
picky pak hlasové povely, model pro pfevod feci z telefonnich hovorli, model pro ptevod
feci z videa jez vyuzivajici YouTube pro tvorbu automatickych titulek a vychozi model pro
ptevod dlouhych textli. Sluzba je schopna pfevadét fe¢ ze stremu ¢i zvukovych soubort
FLAC nebo WAYV. Déle nabizi moznosti pro filtraci vulgarniho obsahu, moznost poskytnuti
alternativnich ptepisti a moznost poskytnout sluzbé dodate¢né informace o slovech a frazich
v nahravce. Pfevod textu na fec je ¢asove naro¢ny proces. Obecné plati, ze Cas straveny pie-

vodem je polovinou ¢asu poskytnuté nahravky. Sluzba dale dokaze detekovat slova v klipech
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se vzorkovaci frekvenci od 8 000 az 48 000 Hz. Hlasové nahravky je sluzbé mozno poskyt-
nout jako URL adresu ¢i jako datovy fetézen kddovany v base64. V piipadé synchronniho
davkového ptepisu souboru je sluzba omezena na jednu minutu zdznamu. Pro asynchronni
davkovy prepis je sluzba schopna zpracovat az 480 minut zaznamu. Sluzba nabizi prvnich

60 minut piepisu zdarma. Za kazdych 15 sekund je pak sluzba zpoplatnéna $0,006. [17][43]

2.2.2 Cloud AutoML

Sluzba slouzici k vyskoleni vlastnich modell za pomoci strojového uceni pro porozuméni
prirozenému jazyku, zpracovani obrazkt a videa, ptekladu a zpracovani uzivatelsky dat. Pro
analyzu obrazkl spolecnost Google nabizi sluzby AutoML Vision. Této sluzbé Ize poskyt-
nout vlastni obrazky, tyto obrazky roztadit do pfislusnych kategorii nebo na obrazcich ozna-
¢it objekt zajmu, vytrénovat vlastni model a pouzit jej k predikci vytvorenych kategorii nebo

nalezeni definovaného objektu na obrazku. [18]

Pro vytvofeni vlastnich modelt pro pieklad je urena sluzba AutoML Translate. Této sluzbé
jsou poskytnuty pary vét ve zdrojovém a cilovém jazyce. Sluzba pomoci téchto vét, se kte-
rymi pracuje nezavisle na sob¢, vycvi¢i model pro pieklad. Poté je mozné tento model vyuzit
k ptekladu mnoha riznych vét s podobnym kontextem jako maji véty urCené k vycviku.
Sluzba AutoML Natural Language slouzi ke klasifikaci obsahu do vlastnich kategorii. Dalsi
moznosti této sluzby je definovat vlastni entity a nasledné tyto entity identifikovat v textu.
Entitami je v tomto piipad¢ mysleno specificka slova, jména nebo ¢asovy udaj. V neposledni
fad¢ tato sluzba nabizi moznost pro vycviceni modelu, jez dokéze predikovat citové zabar-
veni vét. Dalsi moznosti je trénovat vlastni modely pro kategorizaci obsahu ve video podle
pfedem definovanych Stitku za pomoci dil¢i funkce AutoML Intelligence Classification. Po-
sledni dil¢i funkci AutoML Tables. Jedna se o funkci, které jsou poskytnuty data ve formée
tabulky. Z této tabulky je nasledné vybran sloupec urceny k predikci. Na zakladé ostatnich
dat v tabulce sluzba vyskoli model s jehoZ pomoci je mozné predikovat tdaje ve zvoleném

sloupci. [18][19]
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2.2.3 DialogFlow

Jedna se o sluzbu, z jejiz pomoci je mozné vytvorit konverza¢niho bota. Tento bot je tvoren
tzv. agenty. Tyto agenti jsou modely schopny porozumét ptirozenému jazyku. Agentiim jsou
dale poskytnuty cviéné scénatre rozhovort, na kterych jsou Skoleni nazyvané zdméry. Za-
meéry definuji uzivatelskou otazku a jeji odpoveéd’. Dalsim dilci ¢asti zdméru jsou entity. Po-
moci entit je mozné definovat data, ktera se maji z otdzky uzivatele vyseparovat. Tyto data
mohou byt riizného typu jako naptiklad barva, jméno, datum atd. Po vyskoleni je tento agent
schopen odpovidat otazky dle poskytnutych scénaii. Diky uméni porozumét piirozenému
textu vSak neni omezen pouze na predem definované otazky, ale je schopen pochopit kon-

textu a zvolit odpovidajici zamér. [20]

2.3 Amazon Web Services

Jedna se o platformu spole¢nosti Amazon, ktera poskytuje cloud computing a na n¢j nava-
zané sluzby. Spolecnosti disponuje 25 datacentry po celém svété z nichz je 6 umisténo
v Evropé. Spolecnost také poskytuje moznosti pro vyuziti umélé inteligence pomoci roz-

hrani API. Nasledujici kapitoly se vénuji popisu vybranych sluzeb této spolecnosti. [21]

2.3.1 Amazon Forecast

Jedna se o sluzby s jejiz pomoci je mozné je mozné provadét velice presné prognodzy na
zaklad¢ poskytnutych dat. Sluzba analyzuje poskytnuta data a s jejich pomoci dokaze pred-
povédet budouci vyvoj. Typy dat, které je sluzbé mozné poskytnou je nepireberné mnoZzstvi.
At uZ jsou sluzbé poskytnuty data o pocasi, aktudlnich trendech v mode ¢i ve finanénictvi,
sluzba v téchto datech dokaze nalézt spojitosti a predpovidat budouci vyvoj. Sluzba dale
nabizi moznosti pro preskoleni vytvorenych modeld s pouzitim nové ziskanych dat ¢i vizu-
alizaci vysledkli prognéz spolu s redlnou situaci. Sprava vyskolenych modela a pouzitych

dat je moznd pomoci webového uzivatelského prostiedi. [22]

2.3.2 Amazon Polly
Jedna se o sluzbu s jejiz pomoci je mozné prevést text na fec. Na rozdil od podobnych sluzeb
spole¢nosti Google ¢i Microsoft nedisponuje velkym poctem podporovanych jazyka, ale

pouze zékladnimi jako anglictina, Spanélstina ¢i japonstina. Mezi podporované jazyky se
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bohuzel nefadi ¢estina ani slovenstina. Sluzba dale nabizi mozZnost pro zvoleni pohlavi mluv-
¢itho. Umoznuje také ziskani findlni hlavu v realném case v podobé audio streamu nebo jako
soubor v bézném formatu (MP3, OGG, PCM). Také poskytuje moZnost ziskani metadat s in-
formacemi o tom, v jakém Case nahravky se vyslovuji jednotliva slova a véty. Na zakladé

téchto dat je mozné v aplikacich vytvofit vizualizaci ve stylu karaoke. [23]

2.3.3 Amazon Textract

Jedna se o sluzbu s jejiz pomoci je mozné extrahovat texty a data s naskenovanych doku-
mentd. Neomezuje se pouze na precteni prostych textu, ale nabizi moZnosti extrakce textu
z formulafovych poli nebo tabulek. Sluzba dale nabizi moznosti pro rozpoznani parovych
zaznami. Tim jsou mysleny polozky formulare, které sluzba dokaze identifikovat a spravneé
mezi sebou sparovat. Jednd se napt. o formulafe z inicialy zakaznika, kde sluzba dokaze
idenfitikovat fadek formulate, tfeba jméno a k tomuto kli¢i pfifadit vyplnénou hodnotu za-
kaznikem. Sluzba déle poskytuje informace o vrcholech raimecku, jez detekovany text nebo
tabulku ohranicuje. To usnadiiuje piipadnou orientaci v ptivodnim dokumentu. Sluzba pod-
poruje extrakci texti z obrazku formatu JPEG a PNG, které maji maximalni velikost 5 MB
nebo z dokumentli ve formatu PDF o maximalni velikosti 500 MB. Dokument formatu PDF
je dale omezen poctem stran. Maximalni pocet stran, jez sluzba dokéze analyzovat je 3 000.
Text pro analyzu je v idedlnim pfipad¢ vodorovny, sluzba vSak dokaze detekovat i texty

které jsou mirn¢€ pootocené, a to maximalné o 10 % od svislé osy. [24][40]
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3 POPIS POUZITYCH SLUZEB

V této praci jsou vyuzity sluzby pro pocitacové zpracovani obrazu a preklad spolec¢nosti Go-
ogle a Microsoft. U jednotlivych sluzeb jsou popsany jejich vlastnosti, dil¢i funkcionality,

ceny a také rozhrani REST API, jeZ nasledné vyuzito k testovani sluzeb.

3.1 Pocitacové zpracovani obrazu

Nasledujici kapitola se zabyva podrobnym popisem sluzeb slouzicich ke zpracovani obrazu,
jez poskytuji spolecnosti Microsoft a Google. U jednotlivych sluZeb jsou popsany jejich za-
kladni vlastnosti, moznosti komunikace skrze rozhrani REST API a jejich dil¢i funkciona-

lity.

3.1.1 Spole¢nost Google

Zkoumany obrazek musi spliiovat urcita kritéria, jako je jeho format, rozliSeni ¢i velikost.
Podporované formaty jsou (jpg, png8, png24, gif, bmp, webp, raw, ico, pdf a tiff). Jelikoz
format gif umoznuje vytvorit animované snimky slozené z vice obrazki, sluzba v tomto pfi-
padé vyuzije pouze prvni snimek animace. Co se tyce rozliSeni, pro tuto sluzbu se obecné
doporucuje obrazek s rozliSenim nejméné 640 x 480 pixelu. Pti zvoleni mensiho, nez dopo-
ruc¢eného rozliSeni mize dojit k méné kvalitnimu vyhodnoceni. Naopak pokud je obrazek
vétsi, nez je doporuceno, ne vzdy je zajiSténo ziskani relevantnéjsich vysledkti. Doporucené
rozliSeni se u jednotlivych funkci lisi a jsou uvedeny u jejich podrobnych popisii. Velikost
obrazku je omezena na 20 MB a velikost téla dotazu pak na 10 MB. Pfi jednom dotazu je
sluzba schopna zpracovat maximaln¢ 16 fotografii. Maximalni pocet dotazli za minutu je

1800. Textové soubory jsou podporovany pouze ve formatu PDF. [25][26]

3.1.1.1 Obecny popis rozhrani

Pozadavek na tuto sluzbu se lisi podle poskytnutych dat ke zpracovani. Poskytnutd data ma-
zou byt ve formé obrazku nebo ve formé textového souboru. Sluzba také disponuje moznosti
pro synchronni a asynchronni zpracovani téchto dat. Pozadavek na tuto sluzbu je zprostied-
kovan pomoci http metody POST. Veskera data a dalsi informace na analyzu jsou umistény
v téle pozadavku, které je tvoreno objektem formatu JSON. Dodate¢né informace jsou umis-

tény v URL adrese sluzby. Obecné 1ze t€lo pozadavku napsat nasledovné. [27]
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“request”: [

[PRISLUSNY_OBJEKT_DLE_ANALYZOVANYCH_DAT]

Télo pozadavku je tvoieno polem request. Toto pole mize obsahuje objekt Annotate-
ImageRequest, jez definuje vlastnosti pro analyzu obrazku nebo objekt AnnotateFileRequest

definujici vlastnosti pro analyzu souborti. [28]

Télo objektu AnnotateImageRequest
{

“image” : {
[ INFORMACE_O_OBRAZKU]
1

“features” : [ {

[ INFORMACE_O_FUNKCI]
I

“ImageContext” : {

[DODATECNE_INFORMACE]
}

¢ Informace o obrazku
Definuje, z jakého zdroje méa byt obrazek pro analyzu pouzit. Lze vyuzit lokdlné
umistény obrazek jako feté¢zen kddovany v base64. V piipad¢ pouziti lokalniho ob-
razku je fetézec hodnotou klice content. Dalsi moznosti je pouzit URL adresu. Ta je
umisténa v objektu source jako hodnota klice imageUri. Posledni moZnosti je vyuZit
obrazek jezje umistén v ulozisti Google Cloud Storage. Adresa je pak umisténa v ob-

jektu source jako hodnota kli¢e gcsImageUri. [29]

e Informace o funkci
Definuje, jakou analyzu ma sluZba na daném obrazku provést. Tato definice funkce
je hodnotou kli¢e type. Dale maximalni pocet poskytnutych vysledka jako hodnotu

klice maxResults a model ktery ma provést analyzu jako hodnotu klice model. [30]

e Dodatecné informace
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Poskytuji sluzbé dalsi informace k jednotlivym funkcim. Tyto informace jsou uvedeny u
popisu jednotlivych funkei. [31]

Objekt AnnotateFileRequest je svou strukturou podobny objektu AnnotatelmageRequest.
Jeho télo vsak navic disponuje polem pages, jez je urceno k definovani strany dokumentu,
na kterém se ma dana funkce provadét. Data pro analyzu jsou v tomto objektu pfedavana
jako hodnota klice inputConfig, jez nahrazuje kli¢ image v objektu AnnotatelmageRequest.
InputConfig navic disponuje klicem mimeType pomoci jehoz hodnoty 1ze definovat typ sou-

boru. [28][32]

V adrese na sluzbu je dale definovana vyuzivana verze, typ souboru a informace, zda ma

sluZba provést analyzu synchronné ¢i asynchronné.
https://vision.googleapis.com/[ VERZE]/[TYP_SOUBORUJ:[REZIM]

e Verze — pouzita verze sluzby
e Typ souboru — nabyva hodnoty files nebo images podle typu analyzovanych dat.

e Rezim — nabyva hodnoty annotate nebo asyncBatchAnnotate dle zvoleného rezimu.

3.1.1.2 Detekce log znamych znacek

Sluzba disponuje funkci pro detekci log znamych znacek na obrazku s doporucenou velikosti
640 x 480 px. Vtomto pfipadé je za hodnotu klice type zvolen fetézen
LOGO_DETECTION. Pii provedeni pozadavku se sluzba pokusi detekovat zndmé obchodni
znacky. V ptipad¢ detekce sluzba vraci pole logoAnnotations jez disponuje objekty s infor-
macemi 0 nazev spolecnosti, pravdépodobnost uréeni, identifikator mid a vrcholy ramecku,
ktery dany text nebo logo ohranicuji. Tyto vrcholy jsou udavany v pixelech. Detekovanych
znac¢ek muZze byt vice na jednom poskytnutém obrazku. [33]

“logoAnnotations”:[

{
“mid”: [IDENTIFIKATOR],
“description”: [NAZEV_ZNACKY],
“score”: [PRAVDEPODOBNOST URCENI],
“boundingPoly”: { [VRCHOLY_OBRAZCE] }


https://vision.googleapis.com/%5bVERZE%5d/%5bTYP_SOUBORU%5d:%5bREŽIM
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3.1.1.3 Detekce tviie

Pro detekci tvare je hodnota klice type rovna fetézci FACE_DETECTION. Sluzba se pokusi
detekovat tvafe na poskytnutém obrazku. Pii detekovani obliceje sluzba vraci velkou Skélu
informaci. Mezi tyto informace patii vrcholy ramecku ohranicujici oblicej. Tyto vrcholy
sluzba vraci ve dvou provedenich, a to pro ramecek jez ohranicuje oblicej dle lidského oce-
kavani a pro ramecek, ktery je blize detekovanému obliceji slouzici k rozmazéani detekova-
ného obliceje. Dalsi informaci v odpovédi je pole, jez nese objekty s informacemi o jednot-
livych prvcich tvare jako je nos ¢i o¢i. Tyto objekty obsahuji typ nalezeného orienta¢niho

bodu na tvari a jeho umisténi na fotografii véetné hloubky.

Sluzba se vsak neomezuje jen na obecnou detekci jednotlivych prvki, ale poskytuje detailni
popis rysu tvaie jako Sitka nosu nebo umisténi spodniho rtu. Sluzba dale poskytuje infor-
mace o natoceni obliceje, detekci emoci, pravdépodobnost detekovani obli¢eje jako celku a
pravdépodobnost detekovani jednotlivych prvka obli¢eje. Doporucené rozliSeni obrazku je
pro tuto funkci 1600 x 1200 px. [27][33]

“pboundingPoly”: {

[OHRANICENI OBLICEJE]

1
“fdBoundingPoly”: {

[ TESNE_OHRANICENI OBLICEJE]

3
“landmarks”: [
{
type: [TYP_NALEZENEHO ORIENTACNIHO BODU OBLICEJE],
position: {
“x”: [POZICE_X_BODU_UPROSTRED NALEZENEHO PRVKU],
“y”: [POZICE_Y_ BODU_UPROSTRED_NALEZENEHO PRVKU],
“z”: [POZICE_Z_ BODU_UPROSTRED_NALEZENEHO PRVKU]
}
}

1,
“rollAngle”: [VODOROVNY_ UHEL_NATOCENI_OBLICEJE],

“panAngle”: [UHEL_NATOCENI_OBLICEJE_VUCI_OBRAZKU],

“tilAngle”: [SVYSLY_UHEL_NATOCENI OBLICEJE],
“detectionConfidence”: [PRAVDEPODOBNOST_DETEKCE_OBLICEJE],
“landmarkingConfidence”: [PRAVDEPODOBNOST_DETEKCE_PRVKU_TVARE],
“joyLikelihood”: [PRAVDEPODOBNOST_STASTNEHO_VYRAZU],
“SorrowLikelihood”: [PRAVDEPODOBNOST_SMUTNEHO_VYRAZU],
“angerLikelihood”: [PRAVDEPODOBNOST_VYRAZU_HNEVU],
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“surpriselLikelihood”: [PRAVDEPODOBNOST VYRAZU PREKVAPENI],
“underExposedLikelihood”: [PRAVDEPODOBNOST_ PODEXPONOVANI],
“blurredLikelihood”: [PRAVDEPODOBNOST ROZMAZANI],
“headwearLikelihood”: [PRAVDEPODOBNOST POKRYVKY_ HLAVY ]

}

3.1.1.4 Detekce objektii

Sluzba dokéaze detekovat objekty na poskytnutém obrazku. Pro pouziti této funkce je nutné
hodnotu klice type nahradit feté¢zcem LABEL DETECTION. Sluzba v tomto ptipadé¢ dete-
kuje veskeré objekty na obrazku s doporucenou velikosti 640 x 480 px a vraci objekty s iden-
tifikatorem mid, popisem obrazku a pravdépodobnosti uréeni dané¢ho objektu. Tato funkce
vsak nalezené objekty nijak na obrazku nelokalizuje a neposkytuje informace o jejich po-

loze.[33]

“responses”: [

{

“labelAnnotations™:[

{
“mid”: [IDENTIFIKATOR],

“description”: [NAZEV_OBJEKTU],
“score”: [PRAVDEPODOBNOST URCENI]

3.1.1.5 Lokalizace obrazkii

Tato funkce dokaze nejen detekovat objekty na obrazku a poskytnout k nim odpovidajici
popis, ale také polohu daného objektu na obrazku. Vyuziti této funkce je inicializovano po-
moci hodnoty OBJECT LOCALIZATION klice type. Po detekci objektl sluzba vraci ve
své odpovédi pole localizedObjectAnnotations obsahujici objekty, jez predstavuji jednotlivé
detekce. V téchto detekcich se nachazi identifikator mid, ndzev objektu, pravdépodobnost
urceni tohoto objektu, a soufadnice ramecku, jez tento objekt ohranicuje. [33]

“localizedObjectAnnotations™ : [

{
“mid”: [IDENTIFIKATOR],
“mane”: [IMENO_NALEZENEHO OBJEKTU],
“score”: [PRAVDEPODOBNOST DETEKCE],
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“boundingPoly”: {
[VRCHOLY_OHRANUCIJICIHO RAMECKU]

3.1.1.6 Vytvoieni vystiizku

Pro vytvoteni vystiizki je kli¢ type nahrazen fetézcem CROP_HINTS. Déle Ize sluzb¢ po-
skytnou informaci o poméru stran, jaky ma mit findlni vysttizek. Tento pomér je reprezen-
tovan jako vysledek déleni zvoleného poméru. Pokud je zvoleny pomér napt. 16/9 sluzbé je
pfedano ¢islo 1,77. Toto ¢islo pak muze nabyvat nejvice hodnoty 16. V ptfipadé ignorovani
tohoto parametru sluzba automaticky zvoli vhodny pomér vystiizku. Pomér se sluzbé pre-
dava jako hodnota pole aspectRatios v dodatecnych informacich. Odpovéd’ na tento dotaz
obsahuje informaci o dilezitosti vyfezané oblasti vii¢i pivodnimu obrazku, pravdépodob-

nost urceni spravné oblasti a soufadnice pro vytvoreni vyfezu. [33]

3.1.1.7 Detekce znamych mist

Sluzba nabizi moznost pro detekci geograficky ¢i architektonicky znamych mist napt. Eiffe-
lova véz. Pro provedeni tohoto pozadavku je nutné hodnotu klic¢e type nahradit fetézcem
LANDMARK DETECTION. Pro obrazek je doporucena velikost 640 x 480 px. Pokud
sluzba detekuje znamé misto vraci odpoveéd’, ve které se nachéazi identifikator mid, nazev
tohoto mista, pravdépodobnost detekce, geografickou polohu a soutadnice vrchold ramecku,

ktery oznacuje nalezené znamé misto na obrazku. [33]

“landmarkAnnotations”: [

{
“mid”: [IDENTIFIKATOR],
“description”: [NAZEV_ZNAMEHO MISTA],
“score”: [PRAVDEPODOBNOST URCENI],
“pboundingPoly”: { [VRCHOLY_RAMECKU] 1},

“locations™: [

{
“latLng”: {
“latitude”: [ZEMEPISNA SIRKA],
“longitude”: [ZEMEPISNA DELKA]
}
}
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3.1.1.8 Detekce textu

Sluzba disponuje moznosti detekovat text na poskytnutém obrazku nebo souboru. Pro po-
skytnuty obrazek je udavana doporucena velikost 1024 x 768 px. Dokéaze detekovat jak jed-
notliva slova textu napt. na reklamnich poutacich tak 1 hutny text dokumentti. V neposledni
fadé sluzba dokaze detekovat ruéné psany text. Pro detekci jednoduchych textu je hodnota
kli¢e type nahrazena fetézcem TEXT DETECTION. Pti detekci textu sluzba vraci odpovéd’
v poli textAnnotations. Toto pole obsahuje objekty, jez poskytuji informace o poloze textu
jako body vrcholi ramecku, ktery tento text ohraniuje a zméni detekovaného textu. V prv-
nim z objektl v odpovédi sluzby jsou umistény informace o celém detekovaném textu véetné
automatického rozpoznani jazyka. Ostatni objekty nesou informace o jednotlivych slovech.

“textAnnotations”: [

{
“locale”: [AUTOMATICKY_IDENTIFIKOVANY_JAZYK],

“description”: [NALEZENY_TEXT],
“boundingPoly”: {
“vertices”: [SOURADNICE_VRCHOLU]

Pro detekci hustého textu ¢i rukopisu je hodnota klice type nahrazena fetézcem
DOCUMENT _TEXT DETECTION. Odpovéd’ je v tomto pfipadé slozena z pole textAnno-
tations jako v piedchozim pripadé. Navic je v této odpoveédi pridan objekt fullTextAnnota-
tion. Tento objekt ve svém téle nese detailnéjsi informaci jako Sitku a vySky analyzované
stranky nebo informace o jednotlivych blocich nalezeného textu. JelikoZ je sluZzba v tomto
ptipad€ schopna detekovat vice jazyku na jedné strance dokumenty ¢i obrazku, obsahuje
tento objekt i seznam detekovanych jazyku. [33][42]
“pages”: [
{
“property”: {

“detectionLanguages”: [

{
“languageCode”: [KOD_DETEKOVANEHO JAZYKAT,

“confidence”: [PRAVDEPODOBNOST DETEKCE_JAZYKA]
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1,

“detectionBreak”: {
“type”: [TYP_PRERUSENI_JEDNOTLIVYCH_ JAZYKU],
“isPrefix”: [JE_JAZYK_PRERUSEN]

3
“width”: [SIRKA STRANKY],
“height”: [VYSKA STRANKY],
“blocks™: [
{
[OBJEKT DETECTED_LANGUAGE],
[OBJEKT_DETECTED_BREAK]
}
1,
“confidence”: [PRAVDEPODOBNOST_SPRAVNE DETEKCE CELE_STRANKY]

1,
“text”: [DETEKOVANY TEXT]

3.1.1.9 Detekce dominantni barvy

Pomoci této funkce sluzba dokaze detekovat dominantni barvy na obrazku. Pro vyuziti této
funkce je hodnota kli¢e type nahrazena feté¢zcem IMAGE PROPERTIES. Odpovéd’ v tomto
ptipad¢ je tvofena objektem imagePropertiesAnnotation, ktery obsahuje pole colors. Toto
pole je tvofeno objekty, které definuji informace o jednotlivych dominantnich barvach.
Jedna se o barvu v podobé RGB slozek, pravdépodobnost urceni této barvy a pomér kolik

pixell zabira barva na obrazku. [33]

“dominantColors”: {
“colors”: [{

“color”: {
“red”: [MNOZSTVI_CERVENE],
“green”: [MNOZSTVI_ZELENE],
“plue”: [MNOZSTVI_MODRE],
“alpha”: [MiRA_PRfJHLEDNOSTI]

s

“score”: [PRAVDEPODOBNOST URCENI],

“pixelFraction”: [POMER_BARVY_NA OBRAZKU]

3
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3.1.1.10 Detekce nevhodného obsahu

Pomoci této funkce sluzba dokaze rozlisit pét druhli nevhodného ¢i jinak urazlivého obsahu.
Jednd se o obsah pro dospélé jako je pornografie, upraveny obsah za ucelem satiry, obsah
vyobrazujici operaci ¢i 1ékatsky zakrok, nasilny obsah a obsah pro dosp€lé jako napft. letma
nahota. Tato funkce je vyuzita pomoci hodnoty SAFE_ SEARCH_DETECTION klice type.
Urovné detekce jednotlivych kategorii jsou VERY UNLIKELY, UNLIKELY, POSSIBLE,
LIKELY a VERY LIKELY sefazené¢ od nejméné pravdépodobné po naprosto jisté urceni
kategorie. V kazdé odpovédi této funkce je piitomno vSech pét kategorii s piislusSnou mirou
urceni. [33]
“safeSearchAnnotation®: {

“adult”: [PORNOGRAFIE],

“spoof”: [OBSAH_JE_SATIRA],

“medical”: [LEKARSKY OBSAH],

“violence”: [NASILNY OBSAH],
“racy”: [OBSAH_PRO_DOSPELE ]

3.1.1.11 Nalezeni obsahu na webu

Sluzba umoznuje diky této funkci nalézt podobny obsah na internetu jako je na poskytnutém
obrazku s doporucenou velikosti 640 x 480 px. Tuto funkci lze vyuzit pomoci hodnoty
WEB_DETECTION klice type. V odpovédi sluzba jsou informace jako URL adresa na ob-
razek, jez presné odpovida obrazku poskytnutému spolu s pravdépodobnosti urceni. Déle
URL adresu na obrazek, ktery je ptiblizné stejny jako analyzovany spolu s jeho pravdépo-

dobnosti uréeni. V neposledni fadé¢ take anglicky popis, co se na obrazku vyskytuje. [33]

Pro urceni URL adresy a pravdépodobnosti detekce jednotlivych obrazku na internetu
funkce vyuziva objekt Weblmages. Url adresa je umisténa jako hodnota kli¢e url a pravde-
podobnost pak jako hodnota kli¢e score. V nasledujicim ukazce odpovédi funkce je uveden
jen obecny objekt WebImages.
“webEntities”: [
{
“entityId”: [IDENTIFIKATOR],
“score”: [PRAVDEPODOBNOST_URCENI_ENTITY],

“description”: [ANGLICKE_POPIS_NALEZENEHO_OBJEKTU]
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1,

“fullMatchingImages”: [
[WEB_IMAGES]
1,
“partialMatchingImages”: [
[WEB_IMAGES]
1,
“pagesWithMatchingImages”: [
{
“url”: [URL_ADRESA_NA STRANKU OBSAHUJICI OBRAZEK],
“score”: [PRAVDEPODOBNOST OBRAZKU NA_ STRANCE],
“pageTitle”: [NAZEV_WEBOVE_STRANKY VCETNE_HTML_TAGU],
“fullMatchingImages”: [
[OBJEKT_FULL_MATCHING_ IMAGES]
1
“partialMatchingImages”: [

[OBIEKT_PARTIAL_MATCHING_ IMAGES]

}

1,

“visuallySimilarImages”: [
[OBJEKT_WEB_IMAGES ]

1,

“bestGuessLabels”: [

[OBIEKT_WEB_IMAGES]
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3.1.1.12 Skoleni viastnich modelii

Spolec¢nost Google nabizi moznost pro vyskoleni vlastnich modelii prostfednictvim sluzby
AutoML Vision jejiz obecny popis je uveden v kapitole 2.2.2. Préci s touto sluzbou Ize roz-
deélit do Ctyt casti. Prvni z nich je ptiprava dat a zvoleni piislusnych kategorii. Jednim s kli-
covych prvki v této fazi je dostatecny pocet relevantnich dat, v tomto ptipad¢é obrazka, pro
kazdou ze zvolenych kategorii. Spolecnost Google uvadi hranici 100 snimkd pro kazdou
uzivatelskou kategorii, aby byl zajistén spravny vycvik a tim i schopnost predikce modelu.
Pti zvysSeni poctu snimkii schopnost urceni spravné kategorie stoupa. V takovém piipad¢ by
vsak mélo byt zachovano rozlozeni poctu snimki u jednotlivych uzivatelskych kategorii.
V idedlnim ptipadé je u kazdé z kategorii zvolen stejny pocet obrazkll. V redlnych pfipadech
je pak vhodné pouzit alespoil jednu desetinu poc¢tu snimkii z nejpocetné;si kategorie v kate-
gorii s nejniz§im vyskytem. DalsSim vyznamnym prvkem ovliviiujici vykon vyhodnoceni je
kontext zvolenych snimkt. Je vhodné vyuzivat fotografie, které jsou co mozna nejblize re-
alnim snimkam, které bude model nasledné vyhodnocovat. Ovlivitujicim faktorem miize byt
napt. ro¢ni obdobi, denni doba, ¢i kvalita snimku. Po pfipravé relevantnich dat potazmo
obrazkii nastdva druha ¢ast prace s touto sluzbou, kterou je vycvik modelu. Zvolend data
jsou sluzbou rozd¢lena do tii skupin. Prvni skupina téchto dat je vyuzita v samotném vycviku
modelu a tvofi 80 % celkové velikosti. Druhou skupinou jsou data pouZita pro validaci pfi
Skoleni a tvoii 10 % celkové velikosti. Poslednich 10 % je vyhrazeno pro samotné vyhod-
noceni modelu. Rozd¢leni do pfislusnych skupin lze uzivatelsky zvolit. Zatimco prvni dvé
skupiny dat se ptfimo Ucastni vycvikové procesu, posledni vzorek je vyuzit pro realny test
funk¢nosti. Vycvik zakladniho modelu trva kolem 15 minut. Pro delsi dobu vycviku je cena
tohoto vycviku 20 dolart za kazdou zapocatou hodinu. Sluzba nabizi moznost zdarma vy-
cvicit 10 takovychto modelu. V piipadé vycviku vice modelt paralelné je mozno vycvicit az
5 modeld soucasné. Po uspé€sném vycviceni modelu piichazi tieti faze, kterou je vyhodno-
ceni. Sluzba nabizi informace o pravdépodobnostech urceni jednotlivych uzivatelskych ka-
tegorii. V pripadé této predikce je prvnich 1000 analyzovanych obrazki zdarma, poté 3 do-

lary za kazdych 1000 predikci. [34]

3.1.2 Spoleénost Microsoft

Analyzovani obrazek musi spliiovat podminky na format, velikost a rozliSeni. Sluzba ptima

tyto formaty obrazku (JPEG, PNG, GIF, BMP). V ptipadé¢ formatu GIF sluzba vyuzije pouze
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prvni snimek animace. Velikost poskytnutého obrazku nesmi ptesahnout 4 MB a jeho rozli-

Seni musi byt véti jako 50 x 50 px. [35][41]

3.1.2.1 Obecny popis rozhrani

Jednotlivé funkce sluzby jsou definovany jako parametr URL koncového bodu. Obecné 1ze

tuto adresu napsat nasledujicim zptisobem.

https://[UMISTENT{].api.cognitive.microsoft.com/vision/[ VERZE]/[FUNKCE]?[PARAME
TRY FUNKCE]

e Umisténi — definuje ktery ze serverii spole€nosti Microsoft se ma pouzit
e Verze — definuje verzi sluzby, lisi se dle jednotlivych funkci

e Funkce — definuje jaka konkrétni funkci se ma vyuzit

e Parametry funkce — definuje parametry jednotlivych funkci

Tyto obecné parametry jsou konkrétné¢ definovany u popisu jednotlivych funkci. Pozadavky
na jednotlivé funkce jsou provadény pomoci http metod POST nebo GET. V piipadé poza-
davku POST je u vSech takovych funkci télo tohoto pozadavku tvoreno objektem JSON
nesouci analyzovany obrazek. Tento obrazek 1ze definovat vice zplisoby, a to jako URL ad-
resu na které je dany obrazek pfistupny nebo jako obrazek ve formé sekvence bytl. V pfi-
pade¢ poskytnuti obrazku ve form& URL adresy je tato adresa v téle pozadavku umisténa jako
hodnota kli¢e url. U vSech pozadavki se do hlavicky umistuje API kli¢ jako parametr Ocp-

Admin-Subscription-Key a parametr Content-Type, ktery definuje datovy typ obrazku. [35]

3.1.2.2 Popis obrazku v celych vétach

Jedna se o funkei, kterd dokaze popsat obrazek v lidsky citelné formé. Jde se o popis obrazku
v celych vétach. Funkce v tomto piipad¢€ jako odpoveéd’ vraci seznam nalezenych objektti a
pole vytvotrenych popisujicich vét. Kazda z vét pak disponuje pravdépodobnosti, ze kterou

funkce tuto vétu vytvorila. [35][36]

Pii dotazu na tuto funkeci je nutné vyuzit metodu POST. Obecny parametr funkce adresy na
sluzbu je nahrazen hodnotou description. Tato funkce dale pfima jediny parametr maxCan-
didates, ktery definuje maximalni pocet popisujicich vét. Tento parametr je nepovinny, pfi-

c¢emz v piipadé neuvedeni tohoto parametru je vychozi pocet popisujicich vét roven jedné.


https://[UMÍSTĚNÍ].api.cognitive.microsoft.com/vision/%5bVERZE%5d/%5bFUNKCE%5d?%5bPARAMETRY
https://[UMÍSTĚNÍ].api.cognitive.microsoft.com/vision/%5bVERZE%5d/%5bFUNKCE%5d?%5bPARAMETRY
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V télo odpoveédi na dotaz je pak uvedeno pole captions nesouci vytvoieny popis a pravdépo-
dobnost jeho urceni. Dale se v téle pozadavku nachazi pole nalezenych objektii nazvané jako
tags nesouci nazvy detekovanych objektl. [36]
"description": {

"tags": [ [NALEZENE_OBJEKTY] 1],

"captions": [

{
"text": [VYTVORENI_TEXT],

"confidence": [PRAVDEPODOBNOST URCENI]

3.1.2.3 Vytvoreni miniatur

Sluzba nabizi moznost vytvotreni miniatury. Jednd se o funkci, jez podle pfedem definované
vysky a §itky dokédze vytvotit miniaturu poskytnutého obrazku. Funkce dale disponuje moz-
nosti ur¢eni z4jmu, kdy je ve zvoleném obrazku automaticky nalezen objekt, napt. tvar nebo
automobil. Tento objekt je ve findlni miniatufe zachovan, pfi¢emz pomér stran je definovan

podle zadané vysky a $ifky. [36]

Pii dotazu na funkci se vyuziva metody POST. V obecné adrese na sluzbu je parametr funkce
nahrazen fetézcem generatorThumbnail. Funkce déle piebira jako své parametry width pro
definici Sitky a height pro definici vysky. Dal§im nepovinnym parametrem je smartCropping
pro povoleni nalezeni oblasti zajmu. V pfipadé¢, kdy neni tento parametr uveden, je tato

funkce ignorovéana. Funkce v odpovédi vraci vytvoreny nahled jako bitovou kopii ve formatu

jpeg. [36]

3.1.2.4 Oznaceni obrazku

Jedna se o funkeci, ktera dokaze detekovat objekty na obrazku. Tato detekce se vsak nezamé-
fuje na dominantni predmét, ale poskytuje celkovy popis obrazku. Na rozdil od detekce ob-
jektl, tato funkce poskytne pouze prehled vSech nalezenych objekti a k nim pfislusné prav-

dépodobnosti uréeni. [36]
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Pii dotazu na tuto funkei je vyuzita metoda POST. V obecné adrese sluzby je parametr
funkce nahrazen fetézcem tag. Tato funkce nepiebira zadné specifické parametry. Odpovédi
této funkce je pole tags, ve kterém se nachazeji objekty nesouci ndzev detekovaného objektu
a pravdépodobnost jeho urceni. [35]
"tags": [
{

"name": [NAZEV_OBJEKTU]
"confidence": [PRAVDEPODOBNOST URCENI]

3.1.2.5 Obecny popis funkce Analyze image

Jedna se o komplexni funkci, jez zastfeSuje jednotlivé dil¢i funkcionality jako je detekce
znamych mist ¢i urceni kategorie obrazku. V obecné adrese sluzby je parametr funkce nutné
nahradit fetézcem analyze. Funkce dale pirebird parametry visualFeatures a details. Tyto
obecné parametry urcuji, jaka funkce se ma provést. Pfi vyuziti vice funkci jsou parametry
oddéleny carkou. Tyto parametry jsou v této praci uvedeny u podrobnych popist jednotli-
vych funkei. Funkce Analyze image déale pfebira parametr language, ktery definuje vystupni
jazyk odpovédi funkce. Vychozim jazykem je anglictina, avSak Cesky jazyk je pro tuto
funkeci také podporovan. Pro tuto funkci je sluzba vyuzita ve verzi 2.0 pomoci http metody

POST. Obecné Ize adresu na tuto funkci napsat nasledovné.
https://[UMISTENI].api.cognitive. microsoft.com/vision/v2.0/analyze?[ visual Features |&[details]&[language]

Nasledujici kapitoly jsou vénovany jednotlivym dil¢im funkcionalitim této komplexni

funkce, jejich popisu a moznostem. [35]

3.1.2.6 Detekce znamych mist

Funkce slouZici k detekci geograficky ¢i architektonicky znamych mist. Vyuziti této funkce
je inicializovano nahrazenim obecného parametru details hodnotou Landmarks. V piipadé
spravné detekce obsahuje odpovéd’ pole objektl nesouci anglicky nazev tohoto mista a prav-

dépodobnost jeho urceni. [36]

"landmarks™: [

{
"name": [NAZEV_MISTA],


https://[UMÍSTĚNÍ].api.cognitive.microsoft.com/vision/v2.0/analyze?%5bvisualFeatures%5d&%5bdetails%5d&%5blanguage
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"confidence": [PRAVDEPODOBNOST_URCENI]

3.1.2.7 Detekce osobnosti

Jednd se o dil¢i funkci jejiz ucelem je detekce celebrit. Pro vyuziti této funkce je nutné
obecny parametr details nahradit hodnotou Celebrities. V piipadé spravné detekce funkce
vraci pole nalezenych tvari celebrit s udaji ramecku, ve kterém se tvar celebrity nachazi,
jménem znadmé celebrity a pravdépodobnosti se kterou sluzba tuto celebritu detekovala. In-
formace o Ctverci jsou pak bod uprostred ctverce definovany jako vzdalenost od levé a horni
strany obrazku. DalSimi nezbytnymi informacemi o tomto ctverci jsou jeho vyska a §itka.
Tyto hodnoty jsou udavany v pixelech. [36]
"result”: {
"celebrities": [{
"faceRectangle": {

"top": [VZDALENOST_OD_HORNI_HRANY],

"left":[VZDALENOST OD_LEVE_HRANY],

"width": [SIRKA_CTVERCE],

"height": [VYSKA CTVERCE]

}s
"name": [IMENO_CELEBRITY],

"confidence": [PRAVDEPODOBNOST URCENI ]
3l

3.1.2.8 Urceni kategorie

Nahrazenim obecného parametru visualFeatures hodnotou Categories je po sluzbé vyzadano
urceni kategorie, kterd popisuje poskytnuty obrazek. Tato kategorizace vSak neznamené na-
lezeni objektd nebo jejich umisténi na obrazku. Funkce pouze ur¢i nejvhodnéjsi kategorii
pro dany obrazek. Sluzba disponuje 86 hlavnimi kategoriemi jez jsou systematicky uspora-
dané podle piibuznych objekti. Od téchto nadfazenych kategorii dale dédi kategorie, jez
poskytuji detailnéjsi popis obrazku. Kuptikladu pti poskytnuti obrazku pizzy funkce v tomto

ptipad¢ vraci kategorii food pizza, jez dédi od své nadfazené kategorie food.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

39

Sluzba pti uréeni kategorie vraci pole categories, v némz se nachazeji objekty nesouci nazev

kategorie a pravdépodobnost urceni této kategorie. [36]

"categories": [

{

"name": [NAZEV_KATEGORIE],

"score": [PRAVDEPODOBNOST_URCENI ]

}s

3.1.2.9 Detekce log znamych znacek

Pro detekci log znamych znacek je obecny parametr visualFeatures nahrazen hodnotou

Brands. Funkce se pokusi identifikovat znaCku na obrazku a v piipad¢ tspéchu vraci pole

nazvané brands, jez nese objekty s informacemi o jednotlivych znackach. Mezi tyto infor-

mace patii nazev znacky, pravdépodobnost uréeni a soufadnice ramecku, jeZ detekované

logo ohranicuje. [36]

"brands": [

{

"name":

"confidence": [PRAVDEPODOBNOST URCENI],

[NAZEV_ZNACKY],

"rectangle":{

X"

y !

W
"hUe

[X_SOURADNICE_BODU],
[Y_SOURADNICE_BODU],
[VYSKA_OBDELNIKU],
[SIRKA_OBDELNIKU]

3.1.2.10 Detekce dominantni barvy

Jedna se o dil¢i funkci, jejizucelem je detekovat dominantni barvu obrazku. V tomto piipadé

je nutné obecny parametr visualFeatures nahradit hodnotou Color. Funkce analyzuje obrazek

a poskytne informace o dominantni barvé popiedi, pozadi a celého obrazku. V ptipad¢ do-

minantni barvy celého obrazku mtize funkce téchto barev poskytnout vice nez jednu. Dal§imi

informacemi, jeZ sluzba poskytuje je logicky udaj, zda je obrazek ¢ernobily a hodnotu barvy

uvedenou jako hexadecimalni ¢islo. Toto ¢islo je kombinaci nejjasnéjsi barvy, saturace a

dominantni barvy celého obrazku. Tyto informace jsou pak v odpovédi umistény jako objekt

color. [35][36]
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"color": {
"dominantColorForeground": [DOMINANTNI BARVA POPREDI],
"dominantColorBackground": [DOMINANTNI BARVA POZADI],
"dominantColors": [POLE_DOMINANTNICH BAREV],
"accentColor": [HEXADECIMALNI_CISLO_KOMBINACE],
"isBWImg": [JE_CERNOBILI]

3.1.2.11 Detekce nevhodného obsahu

Pomoci této dil¢i funkce je sluzba schopna detekovat sexudlni ¢i pikantni obsah. Pro vyuZiti
této funkce je nutné nahradit obecny parametr visualFeatures hodnotou Adult. Pii provedeni
detekce funkce vraci jako svou odpovéd’ objekt adult. Tato odpovéd’ obsahuje logicky para-
metr isAdultContent nesouci informaci o tom, zda je obsah klasifikovan jako sexualni. Dal-
Sim parametrem odpovédi je logickd proménna isRacyContent nesouci informaci, zda se
v analyzovaném obrazku nachazi pikantni obsah. Parametry adultScore a racyScore pak po-

skytuji informaci o pravdépodobnosti urceni téchto dvou typi nevhodného obsahu. [35][36]

"adult": {
"isAdultContent": [SEXUALNI_OBSAH],
"isRacyContent": [NEVHODNY_OBSAH],
"adultScore": [PRAVDEPODOBNOST_ URCENI_SEXUALNIHO OBSAHU],
"racyScore": [PRAVDEPODOBNOST_URCNI_ NEVHODNEHO_OBSAHU]

3.1.2.12 Detekce obliceje

MozZnost detekce tvare 1ze provést nahrazenim obecného parametru visualFeatures hodnotou
Faces. V tomto ptipadé dil¢i funkce provede detekci tvare a poskytne odhad véku, pohlavi a
umisténi tvare na obrazku. Toto umisténi obsahuje souradnice bodu, sSitku a vysku ramecku
ohranicujici tvatr. V odpovédi jsou pak informace o detekovanych tvafich uvedené v poli

faces jako jednotlivé objekty. [35][36]

"faces": [
{
"age": [VEK_DETEKOVANE_OSOBY],
"gender": [POHLAVY_DETEKOVANE OSOBY],
"faceRectangle": {
"left": [POZICE_OD_LEVEHO_OKRAJE],
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"top": [POZICE_OD PRAVEHO OKRAJE],
"width": [SIRKA OBRAZCE],
"height": [VYSKA OBRAZCE]

3.1.2.13 Detekce typu obrazku

Tato dil¢i funkce dokéaze detekovat, zda je dany obrazek klipart nebo perokresba. Obrazkem
klipart je myslena jednoducha digitalni ilustrace. Perokresba pak ptedstavuje obrazek na-
kresleny rukou ¢i pomoci grafického editoru, jenz je tvotfen z ¢ar o riznych tloustkach. Pro
vyuZiti této dil¢i funkce je obecny parametr visualFeatures nahrazen fetezcem ImageType.
Pti detekci jednoho z obrazka tato funkce vraci objekt imageType. Tento objekt je tvotfen ze
dvou klict clipArtType a lineDrawingType. Tyto klice mohou nabyvat ¢tyt ¢iselnych hodnot
v zavislosti na pravdépodobnost, s jakou funkce urcila typ obrazku. V pripadé, ze funkce
nedetekuje zadny z uvedenych typii obrazku hodnota je rovna cislu 0. Pfi nejednoznacné
detekci je hodnota rovna 1. Detekce jednoho z typl je reprezentovana Cislem 3. Detekci
s nejvyssi pravdépodobnosti pak piedstavuje Cislo 4. [36][37]
"imageType": {

"clipArtType": [CISLO_PRAVEPODOBNOSTI_URCENI_CLIPARTU],

"lineDrawingType": [CISLO_PRAVDEPODOBNOSTI_ URCENI PEROKRESBY]

3.1.2.14 Detekce objektit

Sluzba nabizi moznost detekce objekti v obrazku. Pro inicializaci této detekce je nutné
obecny parametr funkce nahradit hodnotou detect. V ptipad¢ detekce objektu funkce vraci
informace o ramecku v pixelech, ktery tento objekt ohranicuje, nazev objektu, jeho pravdeé-
podobnost uréeni tohoto objektu. Déle tato funkce poskytuje informaci o nadtazené kategorii
tohoto objektu. [37]

“objects”: [

{

“rectangle”: {
“x”: [SOURADNICE_X_POLOHY_OBRAZKU],
“y*”: [SOURADNICE_ Y POLOHY_OBRAZKU],
“w”: [VYSKA_RAMECKU],
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“h”: [SIRKA RAMECKU]
3
“object”: [NAZEV_NALEZENEHO OBJEKTU],

“confidence”: [PRAVDEPODOBNOST URCENI_OBJEKTU],
“parent”: {
“object”: [NAZEV_NADRAZENEHO_OBJEKTU],
“confidence”: [PRAVDEPODOBNOST URCENI]

3.2 Preklad textu

Jedna se o sluzby slouzici k pfekladu textu. Tento text miZe byt ve formé prostého fetézce
nebo ve formé HTML souboru. V pfipadé HTML souboru sluZba preklada pouze text, pii-
¢emz HTML tagy ignoruje. Sluzby dale nabizeji moznost pro detekci jazyka nebo prevod

textu mezi znakovymi sadami. [38]

3.2.1 Spolecnosti Google

Sluzba pro pieklad textu je spolecnosti Google poskytovana zdarma a to v ptipad¢, Ze pocet
znakl poskytnutych k prekladu nepfesahne mnozstvi 500 000 za mésic. V pfipadé€ nutnosti
prekladat vice znakt je cena $20 za kazdych dalSich milion znakt. V ptipadé detekce jazyka
je tato funkce zpoplatnéna $20 za kazdych milion znakt. Co se ty¢e mnozstvi provedenych
dotazli na pteklad, sluzba nabizi moznost pielozit miliardu znakt za den a milion znakl za
sto sekund. Tyto kvoty je mozné navysit, a to maximalné€ na deset milionu znaki za sto
sekund. Denni limit je mozné navysit az na neomezené mnozstvi znakl. Jazyky pro tuto
sluZzbu jsou definovany pomoci standartu ISO 639-1. SluZba podporuje pies sto jazyki, které

je mozné detekovat nebo pielozit véetné Cestiny. [38]

3.2.1.1 Obecny popis rozhrani

Pro definovani, jakou funkci této sluzby vyuzit nebo poskytnuti informaci jako je napft. zdro-
jovy jazyk textu vyuziva sluzba parametry URL adresy. Obecné lze adresu sluzby napsat

nasledovné.

https://translation.googleapis.com/language/translate/[ VERZE]/[FUNKCE]/[PARAMERTY_ FUNKCE)]

e Verze — definuje jaka verzi sluzby je vyuzita, v soucasné dobé¢ je sluzba dostupna ve

verzi v2 a v3betal


https://translation.googleapis.com/language/translate/%5bVERZE%5d/%5bFUNKCE%5d/%5bPARAMERTY_FUNKCE
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e Funkce — definuje jakou funkci mé sluzba pfti dotazu provést

e Parametry Funkce — definuji jednotlivé parametry jednotlivych funkci

Pozadavky na tuto sluzbu jsou provedeny pomoci metod POST a GET. Této sluzbé se v pii-
padé dotazu pomoci metody POST nepredavaji zadné informace v téle pozadavku. Znamena
to, ze vesker¢ informace, jez sluzba a jednotlivé funkce vyzaduji jsou umistény jako para-

metry URL adresy sluzby. [38]

3.2.1.2 Preklad textu

Jedna se o zakladni funkci této sluzby. Pro vyuziti této funkce je obecny parametr funkce
URL adresy sluZzby nahrazen prazdnym fetézcem. Funkce vyzaduje dva povinné parametry,
a to text k prekladu, umistény na adrese jako hodnota parametru q, a cilovy jazyk, do kterého
se ma vstupni text prelozit. Tento jazyk je pak definovan jako hodnota parametru target.
V ptipadé¢ prekladu textu do vice jazykt je tento parametr s prislusnym kodem cilového ja-

zyka pouZit opakovang. Dalsi parametry funkce jsou volitelné. [38]

Funkce disponuje moznosti piekladu jak prostého textu, tak textd, jez jsou umistény
v HTML tazich. Tuto moznost typu textu lze ovlivnit pomoci parametru format, pficemz
parametr se mize rovnat hodnoté text nebo html. Funkce jako vychozi format vyuziva
HTML. V ptipadé poskytnuti vstupniho textu jako HTML stranku jsou ptelozeny pouze pii-
tomné texty a HTML tagy ziistavaji beze zmén. [38]

Dalsi volitelnou moznosti pro tuto funkci je zvoleni vstupniho jazyka. Tento jazyk lze defi-
novat pomoci parametru source. Poslednim moznym parametrem je volba modelu, jez je
vyuzit pro preklad pomoci parametru model. Tento parametr miize nabyvat hodnoty base
pro pieklad s vyuzitim statického piekladového modelu nebo hodnoty nmt pro pteklad vyu-

zivajici neuronovou sit’. [38]

Po tspéSném provedeni piekladu sluzba ve své odpovédi vraci objekt JSON. Ten obsahuje
pole, jez nese jednotlivé preklady. Prelozené texty jsou definovany jako hodnota klice
translatedText. V pfipad¢ vyuziti automatické detekce zdrojového jazyka funkce vraci kod
tohoto jazyka jako hodnotu kli¢e detectedSourceLanguage. [38]
“data”: {

“translations”: [

“detectedSourcelanguage”: [AUTOMATICKY_DETEKOVANY_JAZYK],
“translatedText”: [PRELOZENY_TEXT]
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3.2.1.3 Detekovani jazyka

Sluzba disponuje moznosti detekovani jazyka, ve kterém je vstupni text napsan. Tato funkce
vsak provadi pouze detekci, nikoliv pieklad. Funkce vyzaduje jediny parametr a to vstupni
text. Tento text je funkci poskytnut prostfednictvim parametru q v URL adrese sluzby. Jeli-
koz mtize sluzba detekovat vice jazykli v jednom poskytnutém textu, odpoveéd obsahuje pole
jednotlivych detekovanych jazykt. Informace, jez sluzba o detekci poskytuje, jsou kod de-

tekovaného jazyka, informace, zda je detekce spolehliva a jeji pravdépodobnost. [39]

“detections”: [

[{
“language”: [DETEKOVANY_ JAZYK],
“isReliable”: [JE_DETEKCE_SPOLEHLIVA],
“confidence”: [PRAVDEPODOBNOST_ URCENI]
]

3.2.2 Spolec¢nosti Microsoft

Sluzba podporuje pres 60 jazykl véetné Cestiny. Co se ty¢e mnozstvi dotazi na pieklad,
sluzba uzivatele nijak neomezuje. Mnozstvi znakl k prekladu v jednom dotazu na sluzbu je
omezeno na 5 000. Prekladac je ictovan za mnozstvi prekladanych znakt. Jako u ostatnich
sluzeb spole¢nosti Microsoft jsou jejich poplatky a limity rozdéleny do péti trovni. Uroveii
FO nabizi moznost prelozit maximalné 2 miliony znaki za hodinu. Uroveii S1 a S2 maxi-
maln¢ 40 milionu znakt, S3 pak 120 milionu a S4 nabizi moznost ptelozit 200 milionu znakt
za hodinu. SluZzba déle nabizi moZnost pieloZit 2 miliony znakl za mésic zcela zdarma, a to
pro troven zpoplatnéni FO. V ptipad€ tirovné S1 je cena piekladu $10 mési¢n€. Pro Groven
S2 sluzba stoji $2000 a je mozné prelozit az 250 milionu znakt za mésic. Uroveii S3 nabizi
moznost prelozit miliardu znakd mésicné za $6 000 a tiroven S4 nabidne az 10 miliard znaka

mésicné za $45 000. [39]

3.2.2.1 Obecny popis rozhrani

Sluzba pro zprostfedkovani jednotlivych funkci vyuziva parametry URL adresy sluzby.

Obecné Ize tuto adresu napsat nasledovné.

https://api.congnitive.microsofttranslator.com/translate?apiversion=[ VERZE]&[PARAMETRY]

e Verze — pouzitd verze nabyvajici hodnot v3 nebo v2


https://api.congnitive.microsofttranslator.com/translate?apiversion=%5bVERZE%5d&%5bPARAMETRY
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e Parametry — lisi se dle pouZitych funkci

Pozadavek je provadén pomoci metody POST, jehoz télo tvoti pole JSON. Toto pole obsa-
huje objekty nesouci fetézce k prekladu. Tyto fetézce jsou hodnotou klice text. Textl na

pteklad mize byt v jednom dotazu na sluzbu vice.

V hlavi¢ce pozadavku je dale nutné uvést typ ovéieni, typ obsahu a délku pozadavku. Pro
ovéteni 1ze pouzit jednu z nasledujicich moznosti. Pouzit API kli¢ pro sluzbu piekladu, ktery
je definovan jako hodnota klice OCP-Apim-Subscription-Key. Dalsi moznosti je vyuziti API
klice pro balic¢ek sluzeb Cognitive Service, v némz je sluzba piekladu zahrnuta. Tento kli¢
je v hlavi¢ce umistén jako hodnota klice OCP-Apim-Subscription-Region. Posledni moz-
nosti je vyuziti autoriza¢niho tokenu. Tento token je v hlavi¢ce uveden jako hodnota klice

Authorization. [39]

Volitelnym udajem pro tento pozadavek je poskytnuti identifikatoru GUID jako hodnotu
klice X-ClientTraceld. [39]

3.2.2.2 Prieklad textu

Zakladni funkci této sluzby je pieklad textu. K provedeni dotazu na pieklad je nutné obecny
parametr URL adresy nahradit ndsledujicimi parametry. Jedinym povinnym je v tomto pfi-
pad¢ parametr to. Ten definuje, do jakého jazyka se ma poskytnuty fetézec prelozit. V pii-
padé poskytnuti pouze tohoto parametru je zdrojovy jazyk fetézce uréen automaticky. Zdro-
jovy jazyk je mozné definovat pomoci parametru from. Dals$i mozné parametry jsou nepo-
vinné. Za zminku stoji definice typu textu k cemuz slouzi parametr textType. Typ textu mize
byt bud’to prosty text reprezentovany hodnotou plain, jeZ je zarovent hodnotou vychozi pro

tuto funkci nebo html soubor reprezentovany hodnotou html.

V odpovédi této funkce jsou obsaZzeny nasledujici informace. Detekovany jazyk obsazeny
v objektu detectedLanguage jako hodnota klice language spolu s pravdépodobnosti urceni
tohoto jazyka. Finalni pfeklad je umistén v poli translations jako objekt. Tento objekt obsa-

huje kod cilového jazyka a prelozeny text. [39]
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3.2.2.3 Prevod mezi znakovymi sadami

Sluzba nabizi moznost pfevodu mezi znakovymi sadami v pfedem definovaném jazyce. Pti
pouziti této funkce je nutné parametry URL adresy zvolit ndsledovné. Parametr language
definuje, v jakém jazyce ma byt vysledny pirevod. Pomoci parametru fromScript je urena

znakova sada vstupniho textu a parametr toScript urcuje vystupni znakovou sadu.

Odpovéd obsahuje pole nesouci objekt, jez ve svém téle nese prevedeny text jako hodnotu
klice text. Dale tento objekt obsahuje vystupni znakovou sadu, kterou sluzba poskytuje jako
hodnotu klic¢e script. [39]

[
{“text”: [PREVEDENY_TEXT], “script”: [ZNAKOVA_ SADA]}

3.2.2.4 Detekce jazyka

Sluzba dale disponuje funkci pro detekci jazyka zkoumaného textu. Tato funkce pii dotazu
neprebird zddné parametry URL adresy. Funkce na poskytnutém textu neprovede pieklad,
ale pouze detekuje zdrojovy jazyk. Text pro detekci je funkci predan v téle pozadavku POST
jako hodnota kli¢e Text. Odpovédi je pak pole objektii. Detekovanych jazykti muze byt vice
v jednom pozadavku. Objekt obsahuje detekovany jazyk, informace, zda je sluzba schopna
poskytnuty text pielozit ¢i prevést do jiné znakové sady a pravdépodobnost detekce jazyka.
Odpovéd dale disponuje polem alternativnich detekovanych jazyk, jez obsahuje objekty ze

stejnymi informacemi jako primarni detekovany jazyk. [39]

[

“language”: [DETEKOVANY_ JAZYK],

“score”: [PRAVDEPODOBNOST URCENI_JAZYKA],

“isTranslationSupported”: [JE_MOZNE_PROVEST PREKLAD],
“isTransliterationSupported”: [JE_MOZNE PREVEST DO_JINE_ZNAKOVE_SADY],
“alternatives”: [

[ALTERNATIVNI_DETEKOVANE_JAZYKY_SE_STEINYMI_PARAMETRY_JAKO PRIMARNI_DETEKCE ]
1
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4 PRAKTICKE UKAZKY VYBRANYCH SLUZEB

Tato kapitola se zabyva analyzou dat ziskanych pomoci vytvorené aplikace. Jsou vyuzity
sluzby pro pteklad textu a pocitatové zpracovani obrazu spolecnosti Google a Microsoft. Na
zaklad¢ ziskanych dat jsou jednotlivé funkce vyhodnoceny z hlediska jejich fungovani a také

srovnany.

4.1 Popis programového vybaveni

Ukazkové priklady spolu s praktickou ¢asti této prace jsou vyvinuty pomoci platformy
ASP.NET Core. Aplikace je ¢len¢éna do Ctyt samostatnych projektt. Divodem je vétsi pre-
hlednost a moznost implementace vytvorenych funkci v jiném feSeni bez nutnosti vétsiho

zasahu. Program je rozdélen nasledovné.

BakalarskaPrace

Microsoft Vision API

Goegle Vision API
Google Translate API

Microsoft Translate API

databaze
Obrazek 4 Schéma architektury aplikace

BakalarskaPrace

Jedna se o webovou aplikaci ASP.NET Core, jez implementuje vzor MVC. Je vyuZita jako
koncovy bod aplikace. Obsahuje tfi controllery a to CarController, GoogleController a

MicrosoftController.
CarController

e Zobrazeni Indexu (titulni stranky aplikace)
e Detekce automobilu
e Detekce tisice automobilil (test funk¢nosti detekce automobilu a SPZ)

e Detekce statni poznavaci znacky
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GoogleController

e Detekce objektt
e Detekce znadmych mist

e Detekce dominantnich barev
MicrosoftController

e Detekce dominantnich barvy (dominantni barva pozadi a poptedi)
e Popis obrazku v celych vétach

e Detekce objekta

4.2 Pocitacové zpracovavani obrazu

Tato Cast prace je vénovana ovéreni spravné funkcénosti vybranych funkci pro pocitacové
zpracovani obrazu. Jsou vyuzity funkce pro detekci objektil, detekci dominantni barvy, popis
obrazku v celych vétach v lidsky Citelné formé a jsou vyuZity sluzby k vyskoleni vlastnich

modell pro kategorizaci obrazku.

4.2.1 Popis obsluznych metod
Metoda AnalyzeRemotelmageAsync objektu MsVision umisténa v projektu MicrosoftAl,
slouzi k ziskani analyzy obrazku od spole¢nosti Microsoft.

public async Task<ImageAnalysis> AnalyzeRemoteImageAsync (
string url, List<VisualFeatureTypes> features)

{
ComputerVisionClient computerVision = new ComputerVisionClient(
new ApiKeyServiceClientCredentials(subscriptionKey),
new System.Net.Http.DelegatingHandler[] { });
computerVision.Endpoint = endPoint;
return await computerVision.AnalyzeImageAsync(url, features);
}

Jedna se o asynchronni metodu, kterd prebira URL adresu zkoumaného obrazku a list Visu-
alFeatureTypes pro definovani funkce, kterou ma sluzba provést. Metoda dale vytvati novy
objekt ComputerVisionClient, jemuz je predan API kli¢, obsluzné rutiny HT TP protokolu a

adresa koncového bodu sluzby. Poté je proveden dotaz na sluzbu, kterd provede piislusnou



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 49

funkci pomoci metody AnalyzelmageAsync objektu ComputerVisionClient. Po provedeni

pozadavku tato metoda vraci vysledek analyzy jako objekt ImageAnalysis.

V piipadé sluzby spole¢nosti Google je vyuZzito popsané rozhrani API bez vyuziti knihovny.
K provedeni analyzy slouzi metoda GetData objektu Vision, ktery je umistén v projektu Go-
ogleAl Tato metoda vytvori télo pozadavku pomoci metody prepareRequestJson a poté pro-

vede pozadavek.

4.2.2 Detekce objekti

U sluzeb pro pocitacoveé zpracovani obrazu byly vyuZity funkce pro detekci objekt. Analyza
byla provedena na deseti fotografiich. U kazdé z fotografii byl zaznamendn nazev objektu,
jez sluzba detekovala s nejvyssi pravdépodobnosti. Pravdépodobnost detekce téchto objekti

se vzdy pohybovala okolo 99 %. Vysledek testu je uveden v tabulce nize.

Cislo obrizku Microsoft Vision Google Vision
1 Tree Tree
2 Grass Home
3 Grass Sports
4 Couch Room
5 Road Land vehicle
6 Snow Mountainous landforms
7 Sky Landmark
8 Outdoor Landmark
9 Cup Caffé macchiato
10 Sofa Couch

Tabulka 1 Vysledky detekce objektt

Jak je patrné z tabulky, sluzba spole¢nosti Google dokazala objekty ve fotografii detekovat
mnohem Iépe. Toto tvrzeni je demonstrovano na detailnéjsi analyze fotografii, jez jsou v ta-

bulce oznaceny Cislem Ctyii a pét.
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Obrazek 5 Ukéazkovy obrazek pokoje [44]

Sluzba spole¢nosti Google na obrazku ¢islo ¢tyfi detekovala s nejvétsi pravdépodobnosti
Room. Sluzba spolecnosti Microsoft pak detekovala Couch. Je patrné, ze sluzba Googlu 1épe
pochopila kontext fotografie, pficemz sluzba Microsoftu se zaméfila na detail tedy gauc.
V realném provozu, kdy je po sluzbé vyzadovano, aby co nejlépe popsala obrazek a objekty
v ném je lepsi sluzba Google, ktera spravné dokézala urcit, Ze se jedna o mistnost, a ne pouze

jen o gauc.

Obrazek 6 Ukazkovy obrazek auta [45]

Na tomto obrazku sluzba spole¢nosti Google detekovala Land vehicle. Sluzba spolecnosti
Microsoft detekovala Road. Znovu je zde viditelnd pievaha sluzby Googlu. Tato sluzba
spravn¢ rozpoznala dominantni objekt na fotografii, tedy auto, a poskytla prislusny nazev
objektu. Sluzba Microsoftu s nejvyssi pravdépodobnosti detekovala silnici, kterd je v tomto

pripadé naprosto nepodstatna.
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4.2.3 Popis obrazku v celych vétach

Sluzba spolecnosti Microsoft disponuje funkci pro popis obrazku v celych vétach v anglic-
kém jazyce. Znamena to, ze je sluzbé poskytnut obrazek k analyze. Sluzba nasledné po-
skytne popis obrazku v lidsky ¢itelné formé. Test této funkce byl proveden na deseti foto-

grafiich. Vysledek testu je uveden v tabulce nize.

Cislo obrazku Véta popisujici obrazek Pravdépodobnost
1 a large tree in a field 9 %
2 a house with a lawn in front of a building 97 %
3 a person jumping in the air 77 %
4 a hotel room 99 %
5 a car parked on a city street 97 %
6 a view of a snow covered mountain 96 %
7 a large tall tower with a clock at the top of Eiffel Tower 68 %
8 a large clock tower towering over Big Ben 93 %
9 a cup of coffee on a table 78 %
10 a green sofa in a room 86 %

Tabulka 2 Vysledky vytvorenych vét popisujicich obrazek

V piipadé fotografie Cislo jedna, na které se nachazi strom, sluzba vytvotila spravny popis
obrazku, a to i v pripadé obrazku Sest, kde se na obrazku skute¢né nachazeji hory, obrazku
devét, na kterém se nachazi Salek kavy poloZeny na stole nebo obrazku pét vyobrazujicim

zaparkované auto. Horsi popis provedla u obrazki tii a sedm.
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Obrazek 7 Ukazkovy obrazek bézce [46]

Na obrazku, jez je v tabulce oznacen Cislem tfi, je zachycen bézec pii startu. Sluzba vSak
tento obrazek popsala jako ¢loveka, ktery skac¢e do vzduchu. Na prvni pohled se muze jevit,
ze muz na obrazku skute¢né vypada jako by byl zachycen ve skoku. Nicmén€ po bliz§im
prozkoumani zjistime, Ze se jedna o startujiciho bézce. K tomuto tvrzeni nam mize napo-
moci napf. to, ze na obrazku je viditelny startovaci blok nebo to, ze jsou viditelné vodici ¢ary
trati a obrazek je potizen a stadionu. Sluzba sice predikovala tento popis na 77 %, ale i piesto

popis neodpovida realité.

Obrazek 8 Ukazkovy obrazek Eiffelovy véze [47]

V pfipad¢ obrazku, v tabulce oznaceny Cislem sedm, sluzba vytvofila tuto vétu: velka vysoka
véz s hodinami v horni ¢asti Eiffelovy véze, a to s pravdépodobnosti 68 %. Sluzba dokazala
spravné urcit, ze se jedna o Eiffelovu véz, ale také do popisu piidala ze se v horni ¢asti véze
nachazeji hodiny coZ neni pravda. Hodiny se na vrcholu Eiffelovy v€ze nenachézi ani redlné,
ani nejsou tyto hodiny patrné na fotografii. Z t€chto divodi 1ze tvrdit, Ze popis odpovida

jeho pravdépodobnosti uréeni.
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4.2.4 Dominantni barvy na obrazku

U obou sluzeb byla vyuzita funkce k detekci dominantni barvy. V tomto ptipad¢ dokéaze
sluzba Microsoftu poskytnout vice informaci. Nejen, Ze dokaze detekovat dominantni barvu
celého obrazku jako je tomu u sluzby spolec¢nosti Google, ale také dokaze detekovat domi-
nantni barvu popfedi, pozadi a celého obrdzku. Dalsi odli$nosti je, Ze sluzba Microsoftu po-
skytne detekované barvy jako anglické slovo, kdezto sluzba Googlu pak jako hodnoty slozek
RGB. Z tohoto diivodu jsou barvy v tabulce s vysledky sluzby spolecnosti Googlu uvedeny
jako hexadecimalni ¢islo. Test této funkce byl proveden na deseti fotografiich. Vysledky

testll jsou uvedeny nize v tabulkach.

Google Vision
Cislo obrazku | Dominantni barva (HEX) | Pravdépodobnost ur&eni
1 #6E3037 Il 35 %
2 4704438 Il 15 %
3 #C8D283 28 %
4 #A4967A 26 %
5 #D1CB3D 17 %
6 #507FAC I 35 %
7 #ACCODS 37 %
8 #8D9DB1 21 %
9 #CACACS 19 %
10 #617D7E I 41 %

Tabulka 3 Vysledky detekce dominantni barvy spolecnosti Google
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Microsoft Vision
Dominantni barva
Cislo obrazku | popiedi | pozadi | Celého obrizku
1 Green Blue Green
2 White Green Green
3 Gray Gray Grey
4 Black Black black
5 Gray Black Black
6 White White White
7 White White White
8 Brown Grey Brown
9 White Brown Brown
10 Grey White Grey

Tabulka 4 Vysledky detekce dominantnich barev spole¢nosti Microsoft

Na obrézcich, jez jsou oznaceny v tabulkach ¢islem jedna a deset je provedena podrobnéjsi

analyza a zjisténi, zda sluzby dokazali dominantni barvy urcit spravné.

Obrazek 9 Ukazkovy obrazek stromu [48]

V piipadé této fotografie oznacené Cislem jedna sluzba Googlu Spatn¢ detekovala domi-
nantni barvu. Detekovana barva nijak neodpovida realité. V ptipadé sluzby spolecnosti

Microsoft jsou detekované barvy pomérné presné. Dominantni barvu popiedi sluzba spravné
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detekovala jako zelenou. Dominantni barvu pozadi také spravné detekovala jako modrou a

celkovou dominantni barvou je podle sluzby zelend, coz odpovida realité.

Obrazek 10 Ukazkovy obrazek pohovky [49]

V tomto piipadé¢ sluzba spolecnosti Google dokédzala ptesné detekovat dominantni barvu.
Nevyhodou sluzby Microsoftu je, ze poskytuje informace o barvé pouze slovné. Pro druhy
analyzovany obrazek sluzba detekovala jako dominantni barvu Sedou, coz neni uplné Spatn¢,
nicméné v tomto piipade je vykonnéjsi sluzba spolecnosti Google, jez dokdzala dominantni
barvu vcetné odstinu urcit ptesné. Microsoft dale detekoval dominantni barvu pozadi jako

bilou coz je spravng.

4.2.5 Skoleni vlastniho modelu

Kategorie Pocet fotografii
Interiér 249

Pravy bod 103

Levy bod 103

Piedni cast 313

Zadni ¢ast 267

Tabulka 5 Rozdéleni obrazku do kategorii
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Funk¢nost sluzeb Google AutoML Vision a Microsoft Custom Vision slouZzicich pro vysko-
leni vlastnich modelti k detekci objektt na fotografii je demonstrovana na vyskoleni modelu,
urcené¢ho k zjisténi, z jaké strany je vyfocen automobil. Hlavnim cilem Skoleni téchto mo-
deld je s jistotou detekovat predni ¢ast automobilu. Nejprve je nutné definovat o jaké pozice
jde. Je zvoleno pét zékladnich pozic, a to predni ¢ast, pravy bok, levy bok, zadni ¢ast a
interiér automobilu. K vycviku modelu bylo vyuzito celkem 1035 fotografii. Tyto fotografie
byly ndsledné roziazeny do pfislusnych kategorii. RozloZeni mezi témito kategoriemi je uve-

deno v nasledujici tabulce.

U obou sluzeb byl model skolen 1 hodinu. Po vyskoleni jsou oba modely u jednotlivych
spole¢nosti otestovany. Tento test je proveden na péti fotografiich, na kterych je automobil

vyfocen ze vSech stran vetné interiéru.

T 3190817

Obrazek 11 Pfedni ¢ast automobilu

Na této fotografii je automobil vyfocen zeptedu. V nasledujici tabulce jsou uvedeny pravdé-

podobnost detekce jednotlivych kategorii obou sluzeb.

Kategorie Google AutoML Vision Microsoft Custom Vision
Piedni ¢ast 99 % 100 %
Zadni Cast 0% 0 %
Levy bok 0% 0%
Pravy bok 0% 0%
Interiér 0% 0 %

Tabulka 6 Vysledky detekce pfedni ¢asti automobilu
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V tomto ptipad¢ sluzby spravné detekovali, zZe se jedna o ptedni ¢ast auto v obou ptipadech.
Z tabulky je patrné, Ze sluzba spolecnosti Microsoft je v tomto ptipadé€ presnéjsi. Na nasle-

dujici fotografii je vyobrazena zadni ¢ast automobilu.

Obrazek 12 Zadni ¢ast automobilu

Kategorie Google AutoML Vision Microsoft Custom Vision
Pfedni cast 0% 0%
Zadni ¢ast 100 % 99 %
Levy bok 0% 0 %
Pravy bok 0% 0 %
Interiér 0 % 0%

Tabulka 7 Vysledky detekce zadni ¢asti automobilu

V tomto ptipadé¢ jsou také obé sluzby pfti predikci zadni strany automobilu Gspésné. Vyhod-
noceni jednotlivych modelt je srovnatelné. Na nasledujici fotografii je automobil vyfocen

z levé strany.
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Obrazek 13 Levy bok automobilu

Kategorie Google AutoML Vision Microsoft Custom Vision
Predni ¢ast 0% 0 %
Zadni cast 0% 0%
Levy bok 64 % 1%
Pravy bok 53% 98 %
Interiér 0% 0 %

Tabulka 8 Vysledky detekce levé ¢asti automobilu

V piipadé fotografie levého boku automobilu nebyla sluzby spole¢nosti Google schopna jed-

nozna¢né detekovat o kterou stranu automobilu se jednd. Sluzba v tomto piipad¢ dokaze

rozliSit mezi predni ¢i zadni ¢asti auta od levého boku, ale nedokaze rozlisit mezi levym a

pravym bokem automobilu. Sluzba spolecnosti Microsoft nedokazala spravné urcit, ze se

v tomto pfipadé jedna o levou stranu automobilu a detekovala stranu pravou. Na nasledujici

fotografii je automobil vyfotografovan z pravé strany.

Obrazek 14 Pravy bok automobilu
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Kategorie Google AutoML Vision Microsoft Custom Vision
Predni cast 0% 0%
Zadni cast 0% 0%
Levy bok 30 % 1 %
Pravy bok 73 % 98 %
Interiér 0% 0%

Tabulka 9 Vysledky detekce pravé ¢asti automobilu

V ptipad¢ fotografie pravého boku je sluzba spole¢nosti Microsoft schopna detekovat tuto

cast auta na 98 %, coz je vice nez dostacujici. VysSkoleny model u spole¢nosti Google

v tomto ptipad¢ dokéazal detekovat pravy bok automobilu na 73 %. Nicméné sluzba deteko-

vala levy bok na 30 %, coz je nedostacujici a jako v pfechozim ptipad€ nebyla schopna jed-

noznaéné rozlisit mezi levou a pravou stranou automobilu. Na nésledujici fotografii je inte-

riér automobilu.

Obrazek 15 Interiér automobilu
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Kategorie Google AutoML Vision Microsoft Custom Vision
Piedni cast 0% 0%
Zadni cast 0% 0 %
Levy bok 0% 0%
Pravy bok 0% 0%
Interiér 100 % 100 %

Tabulka 10 Vysledky detekce interiéru automobilu

V tomto piipadé dokézali ob¢ sluzby spravné detekovat interiér automobilu bez detekce

ostatnich kategorii.

Vycvicené modely obou sluzeb dokazali s jistotou predikovat pfedni a zadni ¢ast automobilu
1interiér. V piipad€ bo¢nich ¢asti automobilu sluzba od spolecnosti Google nebyla schopna
jednoznacné rozlisit levou a pravou stranu a pravdépodobnost urceni u téchto fotografii je
rozlozena mezi tyto kategorie. Sluzba spolecnosti Microsoft v ptipad¢€ boc¢nich stran auto-
mobilu dokazala spravné rozlisit pouze pravou stranu. Toto nespravné detekovani stran au-
tomobilu by mohlo byt zplisobeno malym poctem fotografii u téchto kategorii v tréninkové
sad¢. Nicmén¢ pro stanoveny ucel, jez je rozlisit predni ¢ast automobilu od ostatnich Casti
tyto vycvicené modely postacuji. Provedenym otestovanim bylo dale zjisténo, ze v piipadée
vycviceni modelu za ucelem kategorizace fotografii je sluzba Custom Vision spolecnosti

Microsoft vykonng;si.

4.3 Preklad textu

Pro ovéfeni spravnosti piekladu textu jsou vyuzity véty v anglickém jazyce. Tyto véty jsou
nasledné odeslany k analyze dvou popsanych sluzeb urcenych k prekladu textu. Preklad je
proveden pomoci neuronového strojového prekladu (NMT). Nasledné vysledky jsou porov-

nany s lidsky provedenym ptekladem. Popis obsluznych trid

Pro ucely piekladu textu zprostfedkované spolenosti Google je vytvoiena tiida Translate

v projektu GoogleAl.

public string TranslateText(string languageCode, string text,
TranslationModel model)
{

TranslationClient client
TranslationResult result

TranslationClient.Create(model: model);
client.TranslateText(text, languageCode);
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return result.TranslatedText;

}

public string TranslateHtml(string languageCode, string html,
TranslationModel model)

{
TranslationClient client = TranslationClient.Create(model: model) ;
TranslationResult result = client.TranslateHtml(html, languageCode);
return result.TranslatedText;

}

public Detection DetectlLanguage(string text, TranslationModel model)

{
TranslationClient client = TranslationClient.Create(model: model);
Detection result = client.DetectLanguage(text);

return result;

}

Ttida Translate disponuje témito tfemi metodami:

e TranslateText — pieklad textu ve tvaru fetézce
e TranslateHtml — pieklad HTML souboru

e DetectLanguage — metoda slouzici pro detekci zdrojového jazyka textu

Vsechny uvedené metody nejprve vytvoii novou instanci objektu TranslationClient pomoci

volani metody Create. Jako parametr této metod¢ predavaji objekt TranslationModel pro

definici modelu, ktery bude pouzit k prekladu. Nasledné podle zvolené funkce jsou volany

ptislusné metody. Metodam TranslateText a TranslateHtml jsou jako prvni parametr ptedany

texty k piekladu a jako druhy parametr kod cilového jazyka. Jejich vystupem je pak objekt

TranslationResult. V piipad¢ detekce zdrojového jazyka je metodé DetectLanguage objektu

TranslationClient pifedan pouze jeden parametr, a to text pro detekci. Vystupem metody je

objekt Detection.

Pro ucely komunikace se sluzbou spolecnosti Microsoft je vytvorena tfida MsVision v pro-

jektu MicrosoftAl.

public class MsTranslate : IMsTranslate

{
private string host = "https://api.cognitive.microsofttranslator.com";
private string subscriptionKey = "77e5dd7f341e463bb798af967394e813";
private string queryTranslate = "/translater?api-version=3.0";
private string queryDetect = "/detect?api-version=3.0";

public string Translate(string text, string[] translatelanguages)

{

foreach(var translatelanguage in translatelanguages)

{

queryTranslate += string.Concat("&to=", translatelLanguage);
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}

var requestBody = JsonConvert.SerializeObject(
new Object[] { new { Text = @text } });

using (var client = new HttpClient())
using (var request = new HttpRequestMessage() {
Method = HttpMethod.Post,
RequestUri = new Uri(host + queryTranslate),
Content = new StringContent(requestBody, Encoding.UTF8, "application/json")
})
{

request.Headers.Add("Ocp-Apim-Subscription-Key", subscriptionKey);
var response = client.SendAsync(request).Result;
return response.Content.ReadAsStringAsync().Result;

}

}

public string DetectLanguge(string text)
{

var requestBody

JsonConvert.SerializeObject(
new Object[] { new { Text = @text } });

using (var client = new HttpClient())
using (var request = new HttpRequestMessage()

{
Method = HttpMethod.Post,
RequestUri = new Uri(host + queryDetect),
Content = new StringContent(requestBody, Encoding.UTF8, "application/json")

)

{
request.Headers.Add("Ocp-Apim-Subscription-Key", subscriptionKey);
var response = client.SendAsync(request).Result;
return response.Content.ReadAsStringAsync().Result;

3
}
}

Ttida je tvofena ze dvou metod. Metoda Translate, slouzici pro preklad textu, prebira jako
svilj vstupni parametr text pro pieklad datového typu string a kod cilového jazyka je defino-
van jako pole datového typu string. JelikoZ jsou informace o cilovém jazyce sluzbé poskyt-
nuty jako parametry URL adresy a téchto jazyki mize byt v jednom pozadavku vice, pro-
gram nejprve sestavi pozadované parametry o jazyce, které oznaci jako ,,to*. Poté tyto para-
metry spoji s adresou na koncovy bod sluzby, ktera je uvedena jako privatni proménna tfidy
se jménem queryTranslate. Nasledné je text pfeveden do formatu JSON. Poté je vytvoren
novy HttpClient a novy http pozadavek. Pozadavku je definovan jako POST, je mu pifedana
URL adresa sluzby a do jeho télu pfifazen vytvoreny JSON. Poté je do hlavicky pozadavku
pridan API kli¢ a pozadavek je odeslan ze zpracovani. Po ptijeti odpovédi jsou data v jejim
téle prevedeny do datového typu string z niz je vybrana proménna Result a vracena jako

odpovéd’ na volani této tiidy.
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Metoda DetectLanguage slouzici o uréeni zdrojového jazyka textu. Funguje obdobnym zpii-
sobem. Jedinym rozdilem je zde jina adresa koncového bodu sluzby a absence parametri

pro definici cilového jazyka piekladu.

4.3.1 Analyza vysledki a srovnani sluZeb

Pro analyzu funkcnosti téchto prekladovych sluzeb bylo pouzito dvou vét z anglické uceb-
nice v anglickém jazyce. Tyto véty jsou ndsledné poskytnuty sluzbam k piekladu do ¢eského

jazyka. Vysledky jsou porovnany s lidsky provedenym piekladem.
Véta Cislo jedna

,»Conductor William Cristie stopped the performance, turned, pointed at the phone owner,
and shouted, 'Out! You have just ruined one of the most beautiful passages of one of the

most beautiful works ever written'.
Lidsky preklad

Dirigent William Cristie pferusil pfedstaveni, oto€il se, ukdzal na majitele telefonu a zatval:
“Ven! Zrovna jste zkazil jednu z nejkrasnéjSich pasazi jednoho z nejkrasnéjsich dél, které

kdy bylo napsano!”
Preklad Spolecnosti Google

Dirigent William Cristie zastavil pfedstaveni, otoc€il se, ukdzal na majitele telefonu a vykiikl:
Ven! Prave jste znicili jednu z nejkrasnéjSich pasazi jednoho z nejkrasnéjsich dél, ktera kdy

byla napsana.
Pieklad spole¢nosti Microsoft

Dirigent William CRISTIE ukon¢il predstaveni, otocil se, ukdzal na majitele telefonu a vy-
ktikl: Pravé jsi zni€il jednu z nejkrasnéjsich chodeb jedné z nejkrasnéjsich dél, ktera byla

kdy napsana.

U piekladu spolecnosti Microsoft vidime, Ze slovo ,,passages‘ detekoval mylné€ a ackoli v ji-
ném vyznamu mize znamenat chodby, zde tomu tak neni. KdyZ pomineme sklofiovani slu-
zeb v posledni ¢asti véty, mizeme fici, Ze ob¢ sluzby pielozily text obstojné, avsak sluzba

Googlu lépe.
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Véta Cislo dvé

,»New or inexperienced users will love the brand new, friendly interface which allows anyone
to get productive even more rapidly than before, and the re-designed Help menu comes with
wizards and tutorials that explain complex procedures better and more clearly than any other

image-editing program on the market.*
Lidsky preklad

Novi nebo nezkuseni uzivatelé _ toto nové, pratelské prostiedi, které umoznuje
komukoli se stat produktivnim jesté rychleji nez predtim a nové navrzené menu napovédy
ptichdzi s privodci a tutorialy, jez vysvétluji slozité postupy lépe a jasnéji nez jakykoli jiny

program na dpravu fotek na trhu,

Preklad spole¢nosti Google

Novi nebo nezkuSeni uzivatelé _ zbrusu nové, pratelské rozhrani, které umozni

komukoli ziskat produktivitu jesté rychleji nez dfive, a pfepracované menu Néapovéda je do-

vvvvvv

jin¢ NSO DRAUNDROSRN 1 trhu.

Pieklad spole¢nosti Microsoft

Novi nebo nezkuseni uZivatel¢ budou milovat zcela nové, pratelské rozhrani, které umozni
komukoli zvysit produktivitu jesté rychleji nez diive, a noveé navrzena nabidka napovéedy je

dodavana s pritvodci a vyukovym postupem, ktery objasni slozité postupy lépe a jasné&ji nez

jakykoli jiny FiGEANIDIOMDIAVMIODIAZ n- trhu.

Druha véta byla pro sluzby pfipravena mnohem komplikovanéjsi, ale i zde miizeme fici, Ze
vyznam ziistal zachovan. V prekladu lidskym faktorem muzeme vidét ,,1idst&jsi spojent ,,si
zamiluji*, kdezto obé& sluzby zvolily pon¢kud kostrbaté ,,budou milovat“. Fraze ,,to get pro-
ductive® je prelozena tiikrat jinak, a presto ani jeden z prekladii neni nemistny, coz se neda
fici ,,apravy obrazkl programu* z prekladu Googlu. V tomto piipad¢ byl tedy preklad sluzby

Microsoft vhodnéjsi.
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II. PRAKTICKA CAST
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Prakticka Cast prace se zabyva popisem vytvorené aplikace k detekci automobilu na fotogra-
fii pomoci obou popsanych sluzeb pro pocitaCové zpracovavani obrazu. Nasledn¢ jsou tyto
sluzby porovnany na zaklad¢ ziskanych dat a je vybrana ta s lepSimi vysledky. Poté je vy-
brana sluzba vyuzita pro detekci a skryti stdtni poznavaci znacky. Nasledn¢ je tato aplikace
podrobena nékolika testim funk¢nosti a vyhodnocena. Posledni ¢ast je vénovana popisu

praktického vyuziti aplikace a popisu dalSich moznych implementaci.
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5 POPIS PROGRAMU PRO DETEKCI AUTOMOBILU

Na sluzbu pro pocitadové zpracovani obrazu jsou vzneseny tyto pozadavky. Sluzba by méla
byt schopna detekovat automobil na obrazku, ktery ma minimalni velikost 400 x 400 px.
Detekce by méla byt provedena alespon z 90 % pravdépodobnosti a automobil by mél byt

detekovan, at’ uz je vyfotografovan z jakéhokoliv thlu.

Pro tyto iCely jsou v programu vytvoreny metody [fCarReturnScore pro ob¢ popsané sluzby
spole¢nosti Google a Microsoft v ptislusnych projektech. Tyto metody jsou co do funk¢énosti
totoZné, proto je nasledujici popis proveden pouze na jedné z nich, a to na metod¢ vyuZivajici
sluzbu spolecnosti Google.

public float? IfCarReturnScore(Dictionary<string, float> labels)
{

List<string> carLabels = new List<string>() {

"land vehicle", "vehicle", "car
}s
List<string> undesirablelLabels = new List<string>()
{
"toy", "parking lot", "Toy vehicle", "Car dealership", "parking"
}s

foreach (var undesirablelLabel in undesirablelLabels)
foreach (var label in labels)

if (undesirablelLabel == label.Key.ToLower()) return null;

}
}

foreach (var label in labels)

{

foreach (var carlLabel in carlLabels)

{
if ((carLabel == label.Key.ToLower()) &% (label.Value > 0.990))

return label.Value;

}
}

return null;

}

Metoda prebira detekované objekty na fotografii spolu s jejich pravdépodobnosti urceni.
Metody urcené pro detekci jsou popsany v kapitole 4.2.2. Tato metoda nejprve vytvoii dva
listy datového typu string. Ty slouzi pro definici vhodnych a nevhodnych §titkl. Z ptedbézné
analyzy fotografii je zjisténo, Ze sluzby pii detekci automobilu nejcastéji vraceji kategorie
land vehicle, vehicle a car. Ty byli zahrnuty do skupiny akceptovanych stitka. Pti analyze

nevhodnych fotografii, na kterych se vSak automobil, ¢i vice automobilt nachéazi, sluzby
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detekuji kategorie toy, parking lot, toy vehicle ¢i car dealership. Ty byli zahrnuty do skupiny

nezadoucich kategorii.

Metoda projde detekované kategorie a porovna je s nezddoucimi. Pokud narazi na shodu
nepokracuje dal a vraci null. V opacném ptipadé pokracuje porovnanim vyhovujicich kate-
gorii. Pfi shod¢€ metoda vraci pravdépodobnost, s jakou byla kategorie detekovana. Z diivodu
analyzy vykonosti obou sluzeb byla podminka alespoit 90 % pravdépodobnosti uréeni dané
kategorie pro ucely analyzy vyfazena. Ve findlnim programu pak metoda spolu s akcepto-
vanymi kategoriemi porovnava, zda je jejich pravdépodobnost ureni vyssi nez 90 %. V pfi-

pade¢ nalezeni shody s akceptovanymi Stitky vraci metoda pravdépodobnost urceni.

5.1 Vybér vhodné sluzby

Pomoci popsanych metod byla provedena analyza na tisici fotografiich automobila. Pti této
analyze byla zaznamenana pravdépodobnost, s jakou byl automobil detekovan. Nésledné
byly vytvoreny grafy zavislosti pravdépodobnosti na jednotlivych snimcich pro ob¢ sluzby,

které jsou uvedeny nize.

Microsoft
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Graf 1 Pravdépodobnost detekce automobilu spolec¢nosti Microsoft
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Graf 2 Pravdépodobnost detekce automobilu spole¢nosti Google

Z grafu je zietelné viditelnd prevaha sluzby spolec¢nosti Google. Detekce automobilu byla
v drtivé vétSin€ provedena s 99,6 % pravdépodobnosti, coz je vice nez dostacujici. Ve dvou
ptipadech jsou patrné mirné odchylky, které jsou vSak v desetindch procent, coZ v této kon-
krétni aplikaci neptedstavuje zadny problém. Oproti tomu sluzba spole¢nosti Microsoft vy-
kazuje velké propady pravdépodobnosti, s jakou detekuje automobil, coZ je nezadouci. Z to-
hoto diivodu je pro findlni realizaci aplikace pro detekci auta a detekci statni poznavaci

znac¢ky vybrana sluzba spolecnosti Google.

5.2 Detekce statni poznavaci znacky

Pro detekci statni poznavaci znacky je, jako v pripadé detekce automobilu, vyuzita sluzba
pro pocitacové zpracovani obrazu, konkrétn¢ spolecnosti Google, coz vypliva z ptredchozi
analyzy. V tomto ptipad¢ je vSak vyuzita jeji funkce pro rozpozndni tisténého textu. Jelikoz
tato funkce detekuje veskeré texty nalezené na fotografii je nutné vytvofit rozliSovaci me-
chanismus kdy se skute¢né jedna o poznavaci znacku a urcit, které typy znacek budou dete-
kovany. Dle vyhlasky ¢. 343/2014 Sb. musi statni poznavaci znacka obsahovat alespon 5
znakl. Horni hranice poctu znak je 8. Tyto znaky musi byt tvofeny velkymi pismeny latin-
ské abecedy nebo arabskymi Cislicemi. Dale musi znacka obsahovat alesponi jednu ¢islici a
jedno pismeno, pricemz jejich umisténi v mnoziné znakli poznavaci znacky je libovolné.

[50]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 70

V realité se vSak pfi registraci vozidel postupuje systematicky a rozmisténi znak libovolné
neni. Prvni pismeno zleva oznacuje kraj, kde je automobil registrovan. Jedna o druhou pozici
levé poloviny znacky. Na prvni pozici levé poloviny je Cislice. Tteti pozici mize tvofit, jak
¢islo, tak pismeno, a to dle poctu registrovanych znacek v jednotlivych krajich. Kuptikladu
pii nové registraci vozidla ve Stfedoceském ¢i Moravskoslezském kraji jsou znacky s €islici
na teti pozici levé strany poznavaci znacky jiz vSechny registrovany a je tedy nutné nové
znacky vydavat s pismenem na této pozici. Prava strana znacky je pak v soucasné dob¢ tvo-
fena Cislicemi. Dalsim aspektem je typ poznavaci znacky. Klasicky osobni automobil je v dr-
tivé vétSiné oznacen poznavaci znackou typu 101. Jedna se o znacku o rozmérech 520 x 110
mm, jez obsahuje ¢erné znaky na bilém pozadi. Touto znackou je automobil oznacen zepiedu
1 zezadu. DalSim typem znacek pro osobni automobily je typ 105. Jedna se o znacku o roz-
meérech 280 x 210 mm, taktéz s Cernymi pismeny na bilém pozadi, které také oznacuje auto-

mobil z obou stran. Na rozdil od znacky typu 101, je tato znacka dvoutadkova. [51]

Jelikoz je tato aplikace vyvinuta pro C2C platformu NajdiKaru s.r.o. ur€enou k prode;ji aut,
na niz se vyskytuji pouze osobni automobily s ¢eskymi pozndvacimi znackami, pfevazné

typu 101, je program pfizpiisoben témto potiebam.

public SPZ ParseSpz(JObject json)
{

if (!json["responses"].First.HasValues) return new SPZ();

bool isNumber = false;
SPZ spz = new SPZ();

var properties = json.SelectToken("responses[0].textAnnotations");

foreach (var property in properties)

{
List<Position> position = new List<Position>();
var description = property["description"].Value<string>().ToCharArray();
var positions = property.SelectToken("boundingPoly.vertices");

foreach (var p in positions)
{
position.Add(new Position(p["x"].Value<int>(), p["y"].Value<int>()));

}

// is left part of spz
if ((description.Length == 3) &&
Char.IsNumber(description[@]) && !Char.IsNumber(description[1]))

{

spz.Left = new PartOfSPZ();

spz.Left.Text = new string(description);

spz.Left.Position = position;

spz.Left.Region = GetRegion(spz.Left.Text);

continue;

}

// is right part of spz
if (description.Length == 4)
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{
foreach (var c in description)
{
isNumber = Char.IsNumber(c);
}

if (!isNumber) continue;
if(spz.Left != null)
{
var positionX = position[@].x - spz.Left.Position[1].x;
var positionY = position[@].y - spz.Left.Position[1].y;
if (positionX < -100 || positionX > 100 || positionY > 20 || positionY < -20)
continue;

spz.Right = new PartOfSPZ();
spz.Right.Text = new string(description);
spz.Right.Position = position;

continue;

return spz;

Metoda ParseSpz jako sviij vstupni parametr prebira odpovéd sluzby k detekci textu. Nej-
prve metoda zkontroluje, zda vstupni parametr obsahuje pozadované hodnoty. Déle pokra-

cuje deklaraci pomocnych proménnych.

K tomuto ucelu jsou v programu vytvoreny tfi modely SPZ, Position a PartOfSPZ. Jelikoz
sluzba text na poznavaci znacce detekuje jako levou a pravou stranu zvlast, model SPZ ob-
sahuje praveé dveé proménné, jez jsou datového typu PartOfSPZ. Tento vnoteny model ucho-
vava detekovany text a list datového typu Position pro ulozeni pozice vrchola detekovaného

textu.

Déle metoda ParseSpz pomoci metody SelectToken objektu JObjekt vyseparuje vSechny de-
tekované texty. Nasledné tyto texty prochazi pomoci cyklu Foreach. U jednotlivych deteko-
vanych textll vybere jejich znéni a pozici. Poté nastava samotné ur€eni levé a pravé strany
poznavaci znacky. V ptipad¢, ze detekovany text obsahuje tfi znaky, pficemz na prvni pozici
je Cislice a na druhé pozici pismeno, metoda tento text vyhodnoti jako levou stranu poznavaci
znacky. Informace o tomto textu ptifadi ptislusnym proménnym modelu SPZ. V ptipadé, ze
text obsahuje Ctyfi znaky, které jsou vSechny tvotreny Cislicemi, metoda tento text vyhodnoti
jako pravou stranu pozndvaci znacky. Pokud je pfi detekci pravé strany znacky jiz deteko-
vana strana leva, je ovéteno, zda je detekovany text na spravné pozici. V piipad¢, ze se sku-
te¢né jednd o pravou ¢ast znacky jsou informace o ni pfifazeny piislusné proménné modelu

SPZ. Tento model je pak navratovou hodnotou této metody.
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Metoda GetRegion slouZzi k urceni kraje, ve kterém je automobil registrovan. Pfebira jako
svlj vstupni parametr text levé strany poznavaci znacky. Poté definuje jednotlivé kraje a
k nim piislusné kddové oznaceni. Poté oveéii shodu mezi témito kody a druhym znakem levé
strany poznavaci znacky. V pifipad¢ shody vraci ndzev kraje. V opacném piipad¢ vraci null.
private string GetRegion(string spzlLeft)

{

var regions = new Dictionary<char, string>()

{

"Praha"},

"Jihomoravsky kraj"},
"Jihocesky kraj"},
"Pardubicky kraj"},
"Kralovehradecky kraj"},
"Kraj Vysoc¢ina"},
"Karlovarsky kraj"},
"Liberecky kraj"},
"Olomoucky kraj"},
"Plzensky kraj"},
"Stredocesky kraj"},
"Moravskoslezsky kraj"},
"Ustecky kraj"},
"Zlinsky kraj"}

D
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foreach (var region in regions)
{
if (region.Key == spzLeft[1]) return region.Value;

}

return null;
}

Po spravné detekci alesponi jedné strany pozndvaci znacky je pomoci metody DeleteSpz ob-

jektu Vision ve fotografii tato ¢ast skryta pomoci bilého obdélniku.

public async Task DeteleSpz(SPZ spz, HttpResponseMessage response)
{

Point leftBottom = new Point();

Point rightBottom = new Point();

Point rightTop = new Point();

Point leftTop = new Point();

if (spz.Left == null && spz.Right == null) return;

if(spz.Left != null && spz.Right != null)

{
leftBottom = new Point(spz.Left.Position[@].x, spz.Left.Position[@].y);
rightBottom = new Point(spz.Right.Position[1].x, spz.Right.Position[1].y);
rightTop = new Point(spz.Right.Position[2].x, spz.Right.Position[2].y);
leftTop = new Point(spz.Left.Position[3].x, spz.Left.Position[3].y);

else if(spz.Left != null)

{
leftBottom = new Point(spz.Left.Position[@].x, spz.Left.Position[@].y);
rightBottom = new Point(spz.Left.Position[1].x, spz.Left.Position[1].y);
rightTop = new Point(spz.Left.Position[2].x, spz.Left.Position[2].y);
leftTop = new Point(spz.Left.Position[3].x, spz.Left.Position[3].y);

else if(spz.Right != null)
{
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leftBottom = new Point(spz.Right.Position[@].x, spz.Right.Position[@].y);
rightBottom = new Point(spz.Right.Position[1].x, spz.Right.Position[1].y);
rightTop = new Point(spz.Right.Position[2].x, spz.Right.Position[2].y);
leftTop = new Point(spz.Right.Position[3].x, spz.Right.Position[3].y);
var stream = await response.Content.ReadAsStreamAsync();

var btm = new Bitmap(stream);

Graphics g = Graphics.FromImage(btm);

Point[] curvePoints = { leftBottom, rightBottom, rightTop, leftTop };
g.FillPolygon(Brushes.White, curvePoints);

btm.Save("car.jpg", ImageFormat.Jpeg);
}

Metoda DeleteSpz prebird jako své vstupni parametry model spz a zkoumanou fotografii.
Nejprve tato metoda vytvoii Ctyfi prazdné objekty Point, které slouzi k urceni souradnic vr-
cholt obdélniku. Poté pomoci If-Else stromu rozhodne, zda byla detekovana celd poznavaci
znacka nebo pouze jeji leva Ci prava €ast a naplni objekty Point piisluSnymi soufadnicemi.
Nasledné ziska fotografii v podob¢ streamu a vytvofi novou bitmapu. Tuto bitmapu pouzije
pro vytvoreni nové instance objektu Graphics, jez pouzije k nakresleni bilého obdélniku na

fotografii. Nasledné tuto bitmapu ulozi pod ndzvem car ve formatu Jpeg do projektu.
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6 VYHODNOCENI VYTVORENE APLIKACE

Tato kapitola prace se zabyva vyhodnocenim vytvorené aplikace. Je rozdélena na dvé pod-
kapitoly, tedy na dva samostatné testy funkcnosti. Prvni z testl se zaobira funk¢nosti detekce
automobilu na fotografii. Druhy test je zamétfen na vyhodnoceni funkénosti detekce statni

poznavaci znacky. Nakonec je vyhodnoceni shrnuto a jsou navrzeny mozné implementace.

6.1 Detekce automobilu na obrazku

Vyhodnoceni vytvorené aplikace pro detekci automobilu na fotografii je rozdéleno na dva
samostatné testy. Prvni test demonstruje, zda aplikace dokaze na obrazku odliSit osamoceny
automobil od vice automobilii na parkovisti. V druhém testu je na vzorku padesati fotografii

demonstrovano, zda aplikace dokaze odlisit automobil od ostatnich objekta.

V prvnim testu jsou pouzity dvé fotografie. Na prvni fotografii je osamoceny automobil, na
druhé fotografii je automobil na parkovacim misté obklopeny dal§imi automobily. V prvnim
ptipad¢ je vyzadovano, aby aplikace tuto fotografii vyhodnotila jako automobil. V druhém

ptipadé¢ je po aplikaci pozadovéano, aby vyhodnotila, Ze se o automobil nejedna.

#3M3 0617

Obrazek 16 Fotografie jediného automobilu

V prvnim ptipadé aplikace skute¢né vyhodnotila, Ze se jednd o automobil. Néasledujici ta-
bulka obsahuje prvnich pét kategorii, které sluzba pro pocitacové zpracovani obrazu u této

fotografie detekovala.
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Detekovana kategorie Pravdépodobnost urceni kategorie
Land vehicle 99.6 %
Vehicle 99 %
Car 98,7 %
Green 90 %
Automotive design 72 %

Tabulka 11 Ptehled detekovanych objektl na fotografii s automobilem

Jak se patrné z tabulky prvni tfi detekované kategorie jsou soucasné kategoriemi zahrnutymi

do skupiny akceptovanych. Z tohoto divodu aplikace spravné vyhodnotila, ze se jedna o

automobil.

Obrazek 17 Fotografie automobilt na parkovisti

V druhém ptipad¢ aplikace spravné urcila, Ze se o automobil nejednd. V Nasledujici tabulce

je uvedeno prvnich pét detekovanych kategorii.

Detekovana kategorie

Pravdépodobnost urceni kategorie

Land vehicle 99.6 %
Vehicle 99 %
Car 98,7 %
Parking 91,3 %
Asphalt 85,2 %

Tabulka 12 Ptehled detekovanych objektli na fotografii s vice automobily
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V tomto piipade¢ sice sluzba detekovala akceptované kategorie Land vehicle s nejvyssi prav-
dépodobnosti, soucasné vsak detekovala i nezddouci kategorii Parking. Z tohoto diivodu

aplikace spravné€ vyhodnotila, Ze zde o automobil nejde.

V druhém testu byla funkénost aplikace ovetena na vzorku padesati fotografii. Na posledni
z fotografii neni automobil. V nasledujicim grafu, kde 1 pfedstavuje detekci automobilu, je

uveden vysledek tohoto testu.

Detekce automobilu

1 0000000000000000000000000000000000000000000000000

Detekovan automobil

0 10 20 30 40 50 60
Obrazek

Graf 3 Detekce automobilu

Aplikace spravné detekovala vSechny automobily. V poslednim ptipadé spravné rozlisila, ze

se o automobil nejedna.

Na zéaklad¢ provedenych testli je mozné s jistotou tvrdit, Ze aplikace pro detekci automobilu

je spolehliva a je mozné ji vyuzit pro ucely C2C platformy NajdiKaru s.r.o.

6.2 Detekce statni poznavaci znacky

Pro vyhodnoceni funkce pro detekci a skryti statni poznavaci znacky jsou provedeny dva
testy. V prvnim testu je demonstrovdno, pod jakym tthlem vyfoceni automobilu je sluzba
schopna poznavaci znacku detekovat a zda dokaze skryt pouze jednu stranu znacky v pii-
padé, kdy je znacka netplnd. V druhém testu je pouzit vzorek padesati aut, na kterém je

demonstrovano, ve kterych ptipadech aplikace pozndvaci znacku dokaze detekovat.
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Pro prvni test bylo pouzito 5 fotografii. Na téchto fotografiich se nachazi jeden automobil,

ktery je vyfocen pod riznymi thly.

Obrazek 18 Vysledek detekce poznavaci znacky 1

Na prvni fotografii je automobil vyfocen piimo zeptedu. Aplikace spravné detekovala obé

strany poznavaci znacku a tuto znacku skryla.

Obrazek 19 Vysledek detekce poznavaci znacky 2

V druhém piipadé, kdy je automobil vyfocen pod mirnym tthlem aplikace také spravné doka-

zala detekovat ob¢ strany poznavaci znacky a tu nasledné skryt.

Obrazek 20 Vysledek detekce poznavaci znacky 3

Ve tietim piipadu sluzba viibec nedokazala detekovat text na poznavaci znacka. Aplikace

tedy neméla informace o textu na obrazku a znacku nemohla skryt.
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Obrazek 21 Vysledek detekce levé strany poznavaci znacky

Na ctvrté fotografii je viditelna pouze leva strana poznavaci znacky. Jak je patrné, aplikace
dokazala spravné detekovat levou stratu poznavaci znacky a tu nasledné skryt. Jelikoz je

prava strana znacky neuplna, aplikace ji v tomto pfipad¢ ignorovala.

Obrazek 22 Vysledek detekce pravé strany poznavaci znacky

Podobn¢ jako na piechozi fotografii je vidét pouze ¢ast automobilu, v tomto piipadé prava
strana. I v tomto ptipad¢ aplikace dokazala spravné detekovat viditelnou ¢ast poznavaci

znacky a tu poté skryt. Leva ¢ast znacky je z divodu netplnosti ignorovana.

V druhém testu je pouzit vzorek 50 fotografii automobilii. Na tomto vzorku byla provedena
detekce poznavaci znacky. Vysledky detekce jsou uvedeny v grafu nize, kde 1 predstavuje

detekci konkrétni strany pozndvaci znacky.
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Detekce statni pozndvaci znacky

Prava strana

Leva strana

Detekovana strana SPZ

0 10 20 30 40 50 60
obrazek

Graf 4 Detekce statni poznavaci znacky

Jak je patrné z grafu, funk¢nost aplikace pro detekci pozndvaci znacky neni idealni. Ve vét-
Sin¢ ptipadl aplikace znacku nedokazala detekovat. Je to zplisobeno mnoha faktory. Jednim
z faktorl ovliviyjici znemoznéni detekce jsou Spatné svételné podminky na fotografii. Dal-
Sim problémem pfi detekci je tthel vyfotografovani automobilu. Tento problém je demon-
strovan v prvnim testu. V nékterych ptipadech vSak nebyl problém na strané aplikace, ale
byl zplisoben tim, Ze na fotografii byla poznévaci znacka jiz skryta nebo nebyla viibec pti-
tomna. Diivodem pouziti i téchto fotografii je demonstrace funk¢nosti detekce v redlném

provozu.

6.3 Celkové zhodnoceni a navrh realného vyuziti

Pomoci provedenych testii bylo zjisténo, ze aplikace dokaze spolehlivé detekovat automobil
na obrazku. Je schopna rozlisit automobil od ostatnich objektii a také dokaze na fotografii
odlisit vice automobild od jediného. Z téchto diivodi lze tvrdit, Ze aplikace je plné ptipra-
vena k implementaci. V pfipad¢ detekce poznavaci znacky nelze aplikaci povazovat za pro-
vozuschopnou v redlném vyuziti. V idedlnich podminkach, kdy je poznévaci znacka dobie
viditelna a na znacce se neobjevuje zadny stin je aplikace schopna tuto znacku detekovat.
V redlnych ptipadech vSak sluzba pro detekci textu na obrazku nebyla schopna znaky znacky
identifikovat nebo byla schopna detekovat pouze znaky jedné strany poznavaci znacky.
Moznym feSenim tohoto problému by mohlo byt vyuziti sluzby AutoML Vision. Pomoci
této sluzby vycvicit model k detekci a urceni polohy poznavaci znacky, kterou by bylo

mozn¢é dle poskytnuté polohy skryt.
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Jak jiz bylo zminéno, aplikace je urcena pro C2C platformu NajdiKaru s.r.o. Pomoci této
aplikace se na platform¢ ovétuje, zda se na uzivatelsky nahravanych fotografiich skute¢né
vyskytuje automobil. V ptipadé, ze aplikace automobil nedetekuje je administratorovi ode-
slano upozornéni prostfednictvim emailu. Dal§im vyuzitim této aplikace na platform¢ Na-
jdiKaru s.r.o. je moznost vymazat poznavaci znacku. Uzivatel na tuto platformu nahraje fo-
tografii svého automobilu. Tato fotografie je ndsledné pomoci aplikace analyzovana a v pii-

pad¢ detekce alespon jedné Casti poznavaci znacky nabidne uzivateli moznost znacku skryt.

Dalsi moznou implementaci aplikace by mohlo byt umoznéni vjezdu aut na privatni parko-
visté. Aplikace by pfi piijezdu automobilu na toto parkovisté detekovala poznavaci znacku.
Tuto SPZ by porovnala se znackami v databazi, jeZ maji vjezd povolen a nasledné by témto
automobilim oteviela zavoru. Také by ale dokédzala zabranit vjezdu automobiliim, jeZ ne-

maji povoleni parkovat v této privatni Casti.

Dalsi implementaci aplikace by mohlo byt pocitadlo automobilt na vefejném parkovisti. Pti
vjezdu auta na toto parkovisté by aplikace automobil detekovala a upravila pocet volnych
parkovacich mist na vefejném parkovisti. Pocet volnych mist by aplikace upravovala i pii
odjezdu automobilu z parkovisté. Dale by mohla detekovat poznavaci znacku a zaznamena-
vat Cas piijezdu. S témito tdaji by bylo mozné automaticky urcit, jak dlouho byl automobil
na parkovisti a vypodist cenu za parkovani. Ridi¢ by poté mohl za parkovani zaplatit pomoci

aplikace nebo kreditni kartou pfi odjezdu z parkovisté.

Dalsi moznosti, jak vyuzit aplikaci, by také mohlo byt usnadnéni prijezdu vozidel integro-
vaného zachranného systému skrze mésto. Tento hypoteticky scénat predpoklada rozsahly
kamerovy systém umistén na signalizacnich sloupech svételnych kiizovatek. Aplikace by
v realném cCase byla schopna detekovat pozndvaci znacky automobilli a porovnavat je se
znackami patficimi automobilim integrovaného zachranného systému. V piipadé deteko-
vani tohoto vozidla by upozornila fidiCe, jez brani prijezdu, aby uvolnily prostor, a to vse
jeste pred tim, nez by fidici stacili zaznamenat blizici se automobil se sirénami. Podobnym

zptisobem by bylo mozné realizovat plynulejsi prijezd vozidel méstské hromadné dopravy.

Dalsi moznosti vyuziti aplikace by mohlo byt automatické hlidani pésich zon, kde je mozny
vjezd pouze s povolenim. V tomto ptipadé by aplikace detekovala poznavaci znacku a pokud
by detekovala nepovolené znacky, upozornila by na tento automobil policii. V kombinaci
s pfipadnymi vysouvacimi bariérami, by se dalo i reagovat na nechvalné zndmy fenomén

dnesni doby, a to kdy samozvany terorista vjede do davu lidi a pfipadné tomu zabranit.
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ZAVER

Cilem této prace bylo analyzovat a porovnat dostupné Cloudové sluzby vyuzivajici ke svému
fungovani umélou inteligenci. Dale vyuzit vybrané sluzby a provést demonstrace jejich fun-
govani. Praktickd ¢ast prace se zaobirala vytvorenim aplikace, s jejiz pomoci je mozné de-
tekovat automobil na poskytnutych obrazcich a na téchto obrazcich se pokusit skryt statni

poznavaci znacku.

Pro ucely analyzy byly vyuzity dostupné sluzby poskytované spole¢nostmi Microsoft, Goo-
gle a Amazon. U jednotlivych sluZeb byl popsan jejich vyznam, zdkladni vlastnosti a moz-
nosti pouziti. Nasledn¢ byli sluzby téchto spolecnosti urcené k feseni stejnych problémtl,

porovnany a byli zminény jejich silné a slabé vlastnosti.

Nasledné byly zvoleny sluzby pro pocitacové zpracovani obrazu a pireklad spolecnosti Go-
ogle a Microsoft. U téchto sluzeb byla provedena podrobna analyza, vycet vSech dil¢ich
funkcionalit a moznosti komunikace s témito sluzbami pomoci rozhrani REST API. Poté
byli zvoleny funkce pro detekci objektt, detekci dominantni barvy, funkce pro popis obrazku
v celych vétach a preklad, jez byli prakticky vyuzity. Vysledky byly nasledné analyzovany.

V praktické ¢asti prace byla vybrana sluzba pro pocitatové zpracovani obrazu spole¢nosti
Google pro vytvoreni aplikace k detekci automobilll na obrazku. V piipad¢ detekce se apli-
kace pomoci stejné sluzby pokusila detekovat a skryt statni poznavaci znacku. Posledni ka-
pitola prace se zaméfuje na podrobnou analyzu této aplikace a navrhy moznosti jeji realné

implementace.
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