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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva velkymi jazykovymi modely, pokrocilymi algoritmy pro
detekci objekta a vyvoji aplikaci implementujici tyto techniky pro platformu Android. Prvni
kapitola je zaméfena na velké jazykové modely, ve které jsou nejprve predstaveny zakladni
pojmy a principy, véetné historického vyvoje a soucasné architektury Transformer. Déle ka-
pitola popisuje mozné aplikace v pocitacovém vidéni, Gtoky a omezeni. Druha kapitola je
zaméfena na zastupce modernich algoritmil pro detekci objektt, jejich rozdé€leni a princip.
Tteti kapitola teoretické ¢asti stru¢né popisuje vyvoj aplikaci pro platformu Android. V prak-
tické Casti je prezentovan vyvoj a testovani mobilni aplikace SightSeek integrujici pocita-
cové vidéni a velké jazykové modely. Ve druhé poloving praktické ¢asti je popsan proces

vytvafeni datasetu a nasledné trénovani klasifikaéniho modelu pro tuto aplikaci.

Kli¢ova slova: Velky jazykovy model, detekce objekt, Android, YOLO

ABSTRACT

This thesis deals with large language models, advanced object detection algorithms, and the
development of applications implementing these techniques for the Android platform. The
first chapter focuses on large language models, first introducing the underlying concepts and
principles, including the historical development and current Transformer architecture. Next,
the chapter describes possible applications in computer vision, attacks, and limitations. The
second chapter focuses on modern object detection algorithms, their types, and their prin-
ciples. The third chapter of the theoretical part describes the development of applications for
the Android platform. The practical part presents the development and testing of the Sight-
Seek mobile application, which integrates computer vision and a large language model. The
second half of the practical part describes the dataset creation process and the subsequent

training of the classification model for this application.

Keywords: Large Language Model, object detection, Android, YOLO
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UvVOoD

V poslednich letech jsme svédky rychlého rozvoje v oblasti umél¢ inteligence, zejména vel-
kych jazykovych modeli (LLM), které predstavuji klicovou komponentu v Siroké Skale apli-
kaci od automatizovaného zpracovani jazyka po komplexni analyzu dat. Soucasné velké ja-
zykové modely, jako jsou GPT-4, nebo LLaMA 2 vychazejici z architektury Transformer
nabizeji nejen vyrazné zlepseni v efektivité zpracovani jazyka, ale i nové moznosti pro jejich
aplikaci v raznych oborech, véetné pocitacového vidéni. Téma této diplomové prace bylo
zvoleno na zaklad¢ aktualnosti a vyznamu velkych jazykovych modeld v modernich tech-

nologickych fesenich a jejich rostouciho uplatnéni v oblasti pocitacového vidéni.

Prvni kapitola se zaméfuje na prizkum a aplikaci velkych jazykovych modell, zejména v
kontextu pocitatového vidéni. Zacina predstavenim zékladnich konceptl a historickym vy-
vojem. Detailn¢ je popsana architektura Transformer, ktera je zdkladem pro moderni velké
jazykové modely. Konkrétné je popsan princip Multi-head attention a struktura enkodéri a
dekodért, které¢ umoziuji modelim efektivné zpracovavat a generovat text na zaklad¢é kom-
plexnich vstupti.

Teoreticka ¢ast dale rozviji historii a vyvoj LLM, od prvnich modeld, jako byl GPT, po
nejnovéjsi iterace jako GPT-4 a dalsi souvisejici rodiny modelid jako LLaMA, nebo Claude.
Vyznamna ¢ast je vénovana také potencidlnim aplikacim LLM v rliznych oblastech, jako je
naptiklad zdravotnictvi, pravo, nebo finance, s detailnim pohledem na specifické pouziti v
pocitaCovém videéni. Prace také popisuje omezeni a vyzvy spojené s LLM, vcetné otazek
etiky, bezpecnosti a moznosti utokt, jako jsou Jailbreak nebo Prompt Injection. Dale je zde
popsana nutnost robustniho navrhu a implementace bezpe¢nostnich protokold, aby se mini-

malizovala rizika spojena s témito modely.

Druhé kapitola je zamétfena na moderni algoritmy pro detekci objektl a jejich rozdéleni dle
zpusobu funkce. Ve tieti kapitole je popsan vyvoj mobilnich aplikaci pro platformu Android

a vybrané knihovny pouZité pfi vyvoji mobilni aplikace.

Prakticka aplikace téchto konceptl je demonstrovana v mobilni aplikaci SightSeek, ktera je
urcena cestovateltim, jako osobni priavodce evropskymi méesty. Pomoci této aplikace mtazou
uzivatelé ,,objevovat* pamatky v evropskych méstech pomoci integrovaného klasifika¢niho
modelu a nasledné se dozvidat zajimava fakta a informace o danych mistech od vestavéného
asistenta. Tato aplikace tedy integruje velky jazykovy model ve formé asistenta a klasifi-

kacni model slouzici k rozpoznani pamatek v obraze. Aplikace ukazuje, jak moderni LLM
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mohou transformovat interakci s vizuadlnim obsahem, poskytovat kontextové relevantni in-

formace a zlepSovat uzivatelsky zazitek prostfednictvim ptirozeného jazykového rozhrani.

V zavéru praktické Casti je popsan proces tvorby datasetu a metodologie trénovani klasifi-
kacniho modelu. Ten zahrnuje techniky jako preprocessing, augmentace dat, sestavovani
datasetli, kvantizaci a formatovani natrénovaného modelu pro jeho nasazeni v mobilnich

zafizenich.

Cilem této prace je tedy poskytnout komplexni prehled o velkych jazykovych modelech,
zkoumat jejich potencial v riznych oblastech a v praktické ¢asti demonstrovat jejich vyuziti

v kombinaci s poc¢itaovym vidénim v mobilni aplikaci.
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I. TEORETICKA CAST
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1 VELKE JAZYKOVE MODELY

Velké jazykové modely (LLM) jsou v souc¢asné dobé povazovany za Spicku ve vyzkumu
v oblasti umélé¢ inteligence a zpracovani piirozeného jazyka. Tyto modely dokdzi generovat
text ¢i kod, prekladat do jinych jazyk, odpovidat na otazky a také napiiklad provadét ukoly
vyzadujici pochopeni scény na obrazku, coz je d€la neocenitelnym néstrojem pro fadu apli-
kaci. Plivodn¢ vyvinuté jako statistické modely, LLM postupné prosly evoluci az po dnesni
generaci neuronovych siti s architekturami vyuzivajici transformery. Souc¢asné modely jako
GPT-4 od spolecnosti OpenAl demonstrovaly, ze rozsadhlé Skalovani modelti vede nejen
k vyznamnému zlepSeni vykonu, ale i k rozvoji novych schopnosti, které nebyly u mensich
modell pozorovany. Vyzkum téchto modell ptedstavuje velmi rychle rozvijejici se oblast
s neustalymi inovacemi ve strategiich trénovani, zvySovani délky kontextu, jemného ladéni

a efektivity. [1]

V dalsich ¢astech této kapitoly budou vysvétleny zakladni pojmy z oblasti Velkych jazyko-
vych modeld, jejich vyvoj, rozdéleni a zastupci téchto kategorii. Konec kapitoly se bude také

vénovat bezpecnosti a vyzvam, které jsou s témito modely spojeny.

1.1 Zakladni pojmy a principy

V této Casti jsou popsany zakladni pojmy a principy, které se pouZivaji v oblasti Zpracovani
ptirozeného jazyka (NLP) a jsou nezbytné pro porozumeéni fungovani a vyvoje Velkych ja-

zykovych modela.

1.1.1 Zakony Skalovani

Zakony skalovani (Scaling Laws) v oblasti velkych jazykovych modelli odhaluji, Ze vykon-
nost téchto modeld, konkrétné presnost predpovedi dalsiho slova, je velmi hladkd, dobfie
chovajici se a predvidatelnd funkce pouze dvou proménnych: poc¢tu parametra v siti (N) a
mnozstvi textu, na kterém je model trénovan (D). S témito dvéma &isly jsme schopni s vel-

kou jistotou urcit dosaZenou presnost modelu pii pfedpovidani dalsiho slova.

Dosavadni vyzkum zatim nenaznacuje, ze by mél tento trend dosahnout svého vrcholu. To
znamena, Ze pro dosazeni piesnéjSiho a vykonnéjSiho modelu neni vyzadovan algoritmicky
pokrok, nebo tprava architektury, ale pouze trénovani vétsiho modelu na vétSim mnozstvi

textu.
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S nartistajicimi velikostmi trénovacich dat také souvisi potfeba neustale vétSich GPU clus-
terti a dal$i vypocetni infrastruktury. Tento pozadavek na hardwarové zdroje predstavuje
obrovskou investici do datovych center. V dusledku toho je zde velkd motivace k navrhovani
efektivnéjSich algoritmii a optimalizaci trénovacich procesii. Pro pfedstavu, model GPT-4
obsahuje az 1.76 bilionu parametrt (jedna se o closed-source model, konkrétni data nejsou
dostupna. Tato hodnota byla odvozena z doby trénovéani a GPU clusteru, ktery byl pouzit.
[3]), coz znamena ze pro trénovani byly potteba tisice az nizké desitky tisic vykonnych GPU

(v dob¢ trénovani se mohlo jednat napiiklad o NVIDIA A100 s 80 GB VRAM). [1;4]
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Obrazek 1. Grafické znazornéni Skalovaciho

zakona [4]

1.1.2 Attention

Pozornost (Attention) je mechanismus, ktery modeliim umoziuje soustfedit se na dilezité
¢asti vstupnich dat a efektivnéji zpracovavat informace. Kazdému tokenu, ktery ma byt mo-
delem zpracovan je ptifazena vaha dle jeho dulezitosti v kontextu celého textu. Diky tomu

model uptednostiiuje vice relevantni tokeny a je schopen zpracovavat rozsahlé vstupni texty.

1.1.3 Tokenizace

Tokenizace je proces, ktery se odehrava v ramci pre-processing ¢asti trénovani LLM. Jedna
se 0 segmentaci textu na ¢asti zvané tokeny, se kterymi se dale pracuje. Tyto tokeny nemaji

pevné stanovenou délku (1isi se dle metody tokenizace) a miize se jednat o jednotlivé znaky,
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¢asti slov, nebo i celd slova. Vyhodou déleni slov na vice tokent je vétsi tolerance pro chyby

v textu. [2]

1.1.4 Vektorizace

Vektorizace je klicovym krokem pre-processingu LLM, ktera slouzi pro pievod tokeni do
vektora Cisel, coz umoziuje jejich nasledné zpracovani neuronovou siti. Béhem tohoto pro-
cesu dochazi k ¢astecné ztraté informaci. Z tohoto divodu existuje n€kolik raznych technik,

které se snazi ptrevod provést s co nejmensi ztratou dat.

Mezi nejzndméjsi metody pro vektorizaci patii napiiklad Bag of Words. Jedna se o jedno-
duchy proces ptevodu tokentl na vektory ¢isel, kdy se nejdiive vytvoii slovnik unikatnich
slov ze vSech dokumentil a poté jsou dokumenty ptevedeny na vektory, kde kazdy index
ptedstavuje frekvenci vyskytu slova ze slovniku v daném dokumentu. Nevyhodou této me-
tody je jiz zminénd ztrata informaci, zde se konkrétn€ jedna o chybéjici kontext slov v pl-
vodnim dokumentu a jejich poradi. Problémem také muize byt velikost slovniku v ptipadé

rozsahlého vstupniho textu. [5]

1.1.5 Word embedding

Word embedding v kontextu velkych jazykovych modelii predstavuje pokrocilé techniky pro
vektorizaci tokent, mezi které patii naptiklad Word2Vec. Jedna se o skupinu modelt, které
provadégji efektivni pfevod slov na vysoko-dimenzionalni vektory tak, aby byly zachovany
skryté vztahy a sémantické podobnosti mezi slovy zaloZen€ na jejich kontextu. To znamena,
ze slova s podobnymi vyznamy jsou ve vektorovém prostoru blizko sebe, coz umoziiuje vy-
pocitat sémantickou podobnost. Modely Word2Vec se uci pievadét tokeny pomoci dvou
kli¢ovych technik, diky nimz je model schopen efektivné zachytavat vztahy mezi slovy a

jejich sémantiku: Continuous Bag of Words (CBOW) a Skip-gram.

CBOW predpovida aktudlni slovo na zakladé¢ okolnich kontextovych slov. Napiiklad ve véte
»Pes chytd mic*“ by model pouzil slova ,,Pes* a ,,mi¢* jako kontext pro ptedpovéd slova
,»chyta®. Model se uci tak, Ze se snazi minimalizovat chybu mezi skute¢nym slovem a jeho
predpoveédi.

Druhé metoda, Skip-gram, funguje na opa¢ném principu nez CBOW. Ma za ukol pfedpové-
dét kontextova slova na zdkladé¢ jednoho vysledného slova. U véty ,,Pes chytd mi¢*“ by tedy

model pouzil slovo ,,chytd* jako vstup, na jehoz zakladé by se pokusil pfedpovédét slova
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»Pes® a ,mic“. Cilem je, aby se model naucil vektorové reprezentace, které jsou dobré pro

predikci kontextovych slov. [6]

1.2 Historicky vyvoj

V poslednich letech doslo k vyraznému pokroku v oblasti pfirozeného zpracovani jazyka a
konkrétn¢ predevsim u velkych jazykovych modelt. Tento vyvoj pfedstavuje vyznamny po-
sun od statistickych a jednoduchych neuralnich modeli dnesnim velkym jazykovym mode-

Itim, které obsahuji miliardy az biliony parametrt.

V 90. letech byly dominantni ptevazné statistické jazykové modely, zalozené na n-gram mo-
delech a pravdépodobnostnich metodach. Tyto modely maji schopnost pomoci s konkrét-
nimi tkoly, jako je naptiklad urceni dalSiho nejpravdépodobnéjsiho slova. Schopnosti téchto
modell jsou vSak znaéné omezené, protoze se zaméiuji vyhradné na statistickou korelaci

slov bez hlubsiho porozuméni jazyka.

Vyrazny pokrok v této oblasti nastal kolem roku 2013, kdy zacal ptechod od statistickych
k neurdlnim jazykovym modelim. Algoritmy jako Word2Vec (viz. kapitola 1.1.5) jsou jiz
vice obecné a nezamétuji se pouze na jeden konkrétni ukol. Kromé statistické reprezentace
slov vyuzivaji také vektorovou reprezentaci, kterd zachycuje vztahy mezi jednotlivymi slovy

pro lepsi porozuméni textu.

V roce 2018 nastal dalsi klicovy vyvoj s uvedenim predtrénovanych jazykovych modelt
(PLM), jako jsou napiiklad BERT a GPT-1. Tyto modely jsou trénovany na velkych datase-
tech s cilem naucit se obecnou reprezentaci jazyka. Jsou tak schopny zvladat Sirokou Skalu
NLP ukold, a to ptevazné diky kontextualnim reprezentacim, které se naucily béhem pre-

training a fine-tuning fazi svého trénovani (viz. kapitola 1.4).

Soucasna generace LM zapocala kolem roku 2020 s ptichodem prvnich Velkych jazykovych
modeld, jako jsou naptiklad GPT-3, LLaMA, nebo Claude. Tyto modely jsou charakteris-
tické vyuzitim Transformer architektury a také svou velikosti — jednak obrovskym mnoz-
stvim dat, na kterém byly trénovéany a také poctem parametri, které obsahuji. Diky tomu
jsou tyto modely schopny fesit riznorodé realné ulohy a jsou tak povazovany za univerzalni
tesitele uloh. DalSimi pfinosy této generace jsou mimo jiné tzv. Multimodalni modely, které
umi interpretovat a pracovat s dalSimi formami vstupnich dat, naptiklad s obrazky, zvukem

nebo soubory. [1;7]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 17

. General-purpose
Transferable task solver
Task-agnostic NLP task solver GPT-3/4. ChatGPT. Claude
i Scaling language models
Task Spemﬁc task i [ ELMO. BERT. GPT-172 Prompt based completion
solving helper Word2vee (NPLM). NLPS Context-aware representations — Solve various real-world tasks
capacit: ) . Pre-training + fine-tuning
P y n-gram models Static word representations ¢ - S LS T S

Neural context modeling
Solve typical NLP tasks

Neural LM

Statistical methods
Probability estimation
Assist in specific tasks

Pre-trained LM

Statistical LM

1990s 2013 2018 2020

Obrazek 2. Historicky vyvoj jazykovych modelt [1]

1.3 Transformery

Architektura Transformer, predstavena v odborném c¢lanku ,,Attention Is All You Need*
v roce 2017 se stala zakladem pro dnesni velké jazykové modely. Jedna se o novy zpusob
zpracovani pfirozeného jazyka a predstavuje posun od tehdy dominujicich rekurentnich a
konvolué¢nich architektur pro modelovani sekvenci. Pravé rekurentni neuronové sité¢ (RNN)
a sité s dlouhou kratkodobou paméti (LSTM) mély potize s dlouhodobymi zavislostmi a pa-
ralelizaci. Transformer fesi tento problém vyuzitim mechanismu self-attention, ktery zachy-
tava vztahy v datech bez ohledu na vzdalenost vstupnich prvkl ve vektoru. DalSim vylepSe-
nim je paralelni zpracovani textovych sekvenci, coZ vede k vyznamnému zlepSeni jak ve

vypocetni efektivité, tak ve schopnosti zachytit dlouhodobé zavislosti v textu.

Transformery mély vyznamny dopad na oblast NLP, umoznily pokrok v ulohach jako je
automaticky preklad, sumarizace textli, odpovidani na dotazy a dalsi oblasti zpracovani ja-
zyka. Pivodni architektura Transformeru také inspirovala dal$i vyzkum, ktery vedl k mode-

lim jako BERT a GPT, které dale posunuly hranice moznosti v NLP.

Princip této architektury spoc¢iva v paralelnim zpracovani celého vstupniho textu najednou
pomoci dvou zdkladnich blok, které jsou propojené pomoci mezivrstevni komunikace. Tyto
bloky se nazyvaji enkodér a dekodér a kazdy z nich se sklada z vrstvy multi-head attention
a dopfedné neuronové sité. Toto skladani bloki umoziuje Transformeru zachytit komplexni
reprezentace vstupnich dat. Informace prostupuji t€émito bloky a transformuji vstupni sek-

venci na vystup, pfi¢emz udrzuji vysokou miru paralelismu. [8;9]
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Obrazek 3. Architektura Transformer [8]

1.3.1 Multi-head attention

Multi-head attention je forma techniky Attention (viz kapitola 1.1.2), kterd umoziuje mo-
delu sousttedit se na rizné ¢asti vstupniho textu zaroven. Diky tomu, Ze jsou operace pozor-
nosti modelu provadény paralelné¢ pomoci n€kolika ,,hlav*, je mozné zachytit rizné aspekty
informaci najednou. Napfiklad v kontextu véty mize jedna hlava ptikladat vétsi vyznam

syntaktickym vztahlim, zatimco jina se zase miiZze zamé&fit na sémantické vztahy.

1.3.2 Enkodér

Enkodér se sklada z fady identickych vrstev, kde kazda vrstva obsahuje dvé podvrstvy:
multi-head attention mechanismus a feedforward neural network. Vstupni data projdou skrze
uvodni embedding vrstvu, kde se slova pievedou na vektory Cisel a ptida se informace o
pozici v embedding prostoru, kterd umoznuje modelu pochopit sekvenci slov. Po vystupu
z attention vrstvy se data predaji feedforward siti, ktera data zpracuje do vyslednych kontex-

tovych vektort.
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1.3.3 Dekodér

Dekodér se také sklada z nékolika identickych vrstev, navic je zde ale ptidana tfeti podvrstva
— multi-head attention pro vystup z enkodéru. To umoznuje prfedani informaci z enkodéru
do dekodéru. Vstupni vrstvou je masked multi-head attention, ktera zarucuje, ze attention
vektory jsou ziskany pouze ze slov na piedeslych pozicich v sekvenci. Nasleduje dal§i multi-
head attention vrstva, ktera zpracovava vystup z enkodéru. Po zpracovani dat feedforward
vrstvou je vystup transformovan pomoci linearni a softmax vrstvy na pravdépodobnosti slov
v sekvenci. Vysledkem dekodéru je tedy sekvence slov slozend na zaklad¢ ziskanych prav-

dépodobnosti. [9]

1.4 Trénovani modela

Proces trénovani velkych jazykovych modell se skladéd z nékolika ¢asti. Nejprve je potieba
zajistit trénovaci data. Vzhledem k tomu, Ze tyto modely vyzaduji rozsahlé datasety, Casto
se vyuziva webscraping technik pro automatizovanou kolekci dat z internetu. Dal$im kro-
kem je zvySeni kvality trénovacich dat. To zahrnuje odstranéni duplikatii, nezddoucich dat,
a zajisténi jejich riznorodosti. Po zpracovani vstupniho datasetu nastdvaji procesy tokeni-
zace (viz kapitola 1.1.3) a vektorizace (viz kapitola 1.1.4). Samotné trénovani velkych jazy-

kovych modeli je rozdéleno do dvou hlavnich fazi: Pre-Training a Fine-Tuning.

1.4.1 Pre-Training

Piedtrénovani je zakladni metoda trénovani, kdy se neuronova sit’ u¢i rozpoznavat vztahy
mezi slovy v textu a obecné porozumét jazyku na zékladé poskytnutého datasetu. Jedna se o
self-supervised uceni, tzn. Ze se neuronova sit’ u¢i pouze na zaklad¢ rozsahlého textového
datasetu bez jakékoliv ,,napoveédy*. Tento krok umoznuje modelu naucit se strukturu jazyka,
kontextudlni a sémantické vztahy mezi slovy bez potfeby manualné anotovanych dat. Vy-
sledkem tohoto trénovani je obecny jazykovy model s rozsahlymi znalostmi, ktery je scho-

pen porozumeéni kontextu, sumarizace nebo poskytovani odpovédi na otazky.

Tato faze trénovani je vzhledem k velikosti datasetu (v desitkach az stovkach TB) velmi
finan¢né a Casové nakladna. Pro zpracovani tak velkého mnozstvi dat jsou potieba tisice
vykonnych GPU a samotny proces trénovani mize trvat az nékolik tydnt v zavislosti na
vypocetnim vykonu GPU clusteru. Z toho vypliva, trénovani ,,zékladnich* (backbone) mo-

deld si v téchto métitcich mize dovolit jen vétsi spolecnost napiiklad jednou rocné.
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1.4.2 Fine-Tuning

Tato faze nastava po pre-trainingu a slouZzi pro zizeni specializace modelu na konkrétni ob-
last, nebo ukol. V podstaté se jedna o trénovani na mensim datasetu, ktery reprezentuje spe-

cifickou oblast, nebo ukol na ktery by se mél model specializovat.

Na rozdil od faze predtrénovani je tento dataset ruéné anotovan. Pfi trénovani se méni pouze
vahy v poslednich vrstvach modelu, tak, aby odrazely specifické pozadavky ukolu. Fine-
Tuning tedy umozituje modelu ptizptsobit se specifikim dané ulohy s vyuzitim obecného

jazykového porozumeénti, které ziskal béhem faze predtrénovani.

Diky mensi velikosti datasett, které jsou v této fazi pouzivany je fine-tuning mnohem méné
naro¢ny na vypocetni vykon nez pre-training a trénovani mize byt dokonceno v fadu hodin.
To umoziuje vyzkumnikiim a také komunité vyuZzivat predtrénované modely jako jsou na-
ptiklad GPT-4, nebo LLaMA 2 a pomoci fine-tuningu si je pfizplisobovat pro své specifické
aplikace bez nutnosti investovat ¢as a penize do vytvareni vlastniho modelu od zékladu.

[12;7]

1.5 Aplikace

Velké jazykoveé modely ptedstavuji revoluci v oblasti umélé inteligence, oteviraji nové moz-
nosti v automatizaci, zpracovani jazyka, multimodalnich aplikacich a pfekonavaji bariéry
mezi lidskym jazykem a pocitaovym porozuménim. Diky jejich schopnosti generovat, in-
terpretovat a zpracovavat prirozeny jazyk nachéazeji uplatnéni v Siroké Skéle oblasti — od
zdravotnictvi, pfes pravo a vzdélavani, az po finan€nictvi a védecky vyzkum. Tyto modely
nejenze usnadnuji automatizaci tloh a procest, ale také umoZiuji hlubsi analyzu a porozu-
méni velkym datovym saddm. S rostouci schopnosti model ucit se z obrovskych mnoZzstvi

dat se oteviraji nové moznosti pro inovace a vyzkum. [1]

1.5.1 Zdravotnictvi

LLM nachézeji uplatnéni v Sirokém spektru tlloh v oblasti zdravotnictvi, od extrakce biolo-
gickych informaci po konzultace tykajici se zdravi a analyzu dusevniho zdravi. Modely jako
Med-PalLM ukazuji expertni troven vykonnosti v 1ékatskych zkouskéach a poskytuji hod-

notné rady v oblasti zdravotni péce.
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1.5.2 Pravo

LLM umoziuji automatizaci a zlepSeni analyzy pravnich dokumentt, predikci vysledki
soudnich sport a tvorby pravnich dokumentii. Naptiklad model GPT-4 dosahl vysledku v
nejlepSich 10 % v simulované advokatni zkousSce, coZ ukazuje jeho schopnost interpretace a

uziteénosti v této oblasti.

1.5.3 Finance

Ve finan¢nim sektoru tyto modely zlepsuji analyzu sentimentu, rozpoznavani financ¢nich en-
tit a finan¢ni usuzovani. Specialné ptizpiisobené modely, jako je naptiklad BloombergGPT,

ukazuji vynikajici vysledky v Siroké skale finan¢nich tkolt.

1.5.4 Védecky vyzkum

LLM mohou slouzit jako asistenti védctim pfi literarni reSersi, generovani vyzkumnych hy-
potéz, analyze dat a psani védeckych praci. Jejich schopnost sumarizovat a automaticky pte-

zkoumavat védecké clanky otevird nové cesty pro védecky vyzkum a publikovani.

1.5.5 Vyuziti v pocitacovém vidéni

Velké jazykové modely v pocitatovém vidéni umoziuji vytvaiet systémy, které nejenze ro-
zumi obsahu obrazku a videi, ale také mohou generovat popisy, odpovidat na dotazy, nebo
provadet ukoly zaloZené na vizudlnich vstupech. Nize jsou popsany piiklady ukold, u kte-

rych mize byt vyuziti velkych jazykovych modela piinosné a také konkrétni implementace:

¢ Generovani popiskta k obrazkiim: Automatické generovani textl, které¢ popisuji
vizualni obsah obrazku nebo videa, a tim umoznuji lepsi pfistupnost obsahu a jeho
pochopeni pro uZivatele i pocitace.

e Vizuilni otazky a odpovédi (VQA): Systétmy VQA umoziuji uZivatelim klast
otazky tykajici se konkrétniho obrazku a dostdvat vygenerované odpovédi, coz
umoziuje hlubsi interakci s vizudlnim obsahem.

¢ Rozpoznavani objektii a scén: Identifikace a klasifikace objektti na obrazcich ¢i ve
videu, véetné pochopeni scény a kontextu, ve kterém se objekty nachazeji.

e Interpretace a analyza obrazu: Pokrocilé analyzy, jako je detekce anomalii, seg-

mentace a sledovani objekti, mohou byt usnadnény pomoci LLM, které poskytuji

vvvvvv
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o Dodavani kontextu k detekovanym objektim: Schopnost dodavat kontext a doda-
te¢né informace k objektim detekovanym ve vizualnich datech. Tento pfistup se ne-
omezuje jen na identifikaci objektu, ale rozSifuje poznani tim, zZe poskytuje histo-
rické, kulturni, védecké nebo i praktické informace souvisejici s identifikovanym ob-

jektem. [12]

1.5.5.1 VisionLLM

VisionLLM je model navrzeny pro ukoly z oblasti pocitaového vidéni, ktery povazuje
vstupni obrazky za formu ,,ciziho jazyka“. To umoznuje jednotny piistup k pochopeni a ge-
nerovani pfedpovédi pro obrazky na zaklad¢ jazykovych instrukci. Tento model demonstruje
schopnost vykonavat ukoly s riznou urovni sloZitosti a na datasetu COCO doséhl ptesnosti
detekce vice nez 60 % mAP, coz je srovnatelné se specializovanymi detekénimi modely

z oblasti pocitacového vidéni. [13]

Language-Guided Desired Output:
R
i Random Query W T T ken [I%I |%| %l T <ch> <pT1> <p13>
F oL -Gui -Ended Task
Backbone —~ anguage-Guided Open-Ended Tas
Image Tokenizer Decoder with LLM
e BheD
<text> <text>
- P
Vision-language example: "Describe the image <image> in details." Language Instructions <text>

Vision-only example: "For each object in image <image> that is a member of class set <class>, output a
tuple with the class label and the coordinates of a polygon with 16 points that encloses the object. The
coordinates should be within range <range>. The output format should be (c, x1, y1, ...)."

Obrazek 4. Architektura modelu VisionLLM [13]

Architektura modelu se sklada ze tii zakladnich ¢asti. Prvni ¢asti jsou unifikované jazy-
kov¢ instrukce, které umoznuji kombinaci obrazku a textu jako vstupnich dat modelu. Na
obrazku (Obr. 4) je zobrazen ptiklad Vision-Language vstupu, kdy méa model za tikol po-
psat dany obrazek, a také Vision-only tkol, kde je jako vystup o¢ekavan seznam detekova-
nych objektii. Druhou ¢asti modelu je tokenizér obrazk, ktery efektivné pievadi vizualni
informace na zéklad¢ daného jazykového zadani, coz modelu umoziuje pochopit a analy-
zovat obsah obrazku. Posledni ¢asti je samotny LLM modul, ktery vyuziva ziskané vizu-

alni informace a jazykové instrukce ze vstupu pro vytvoreni ocekdvaného vystupu.
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Tento model je tedy mozno vyuzit jak pro ziskani kontextu, nebo popisu dané scény, tak i

pro detekci objektt.

1.5.5.2 MiniGPT-4

MiniGPT-4 kombinuje schopnosti pokroc€ilych jazykovych modelt s vizualnim vniméanim.
Diky integraci vizualnich vlastnosti s jazykovym modelem Vicuna, ktery vychazi z modelu
LLaMA a vyuzitim vizuélnich enkodéra dokéaze tento model efektivné generovat popisy ob-

razka, vytvaret webové stranky na zakladé nacrtl, nebo vysvétlovat neobvyklé vizudlni jevy.

Podobné jako u VisionLLM, model obsahuje vizudlni enkodér, ktery zpracovava vstupni
obrazek a ziskava vizudlni rysy a dalsi informace. Tato data jsou zpracovéana v projekéni
vrstvé a nasledné predana modelu Vicuna, ktery na zaklad¢ ziskanych vizualnich informaci

a vstupnich instrukei generuje textovy obsah. [14]

Input Image
Human Describe this image as detailed as possible.
BLIP-2 A city street with many people walking and riding motorcycles.

MiniGPT-4 The image shows a busy city street with a clock tower in the
background. The street is lined with shops and restaurants on
both sides. There are several motorcycles parked on the side
of the road, and people are walking down the street. The clock
tower has a large clock face with Roman numerals and a small
spire on top. The buildings on either side of the street have
ornate facades and balconies. The street is paved with
cobblestones and there are streetlights on either side of the
road. The sky is clear and blue, and there are a few clouds in
the distance.

Obrazek 5. Ptiklad detailniho popisu obrazku [14]

Pro zlepSeni piirozenosti a ptesnosti generovaného textu byl MiniGPT-4 ve fazi fine-tuningu
trénovan na specidlné sestaveném datasetu obsahujici detailni popisy obrazkl. Diky tomu
byly odstranény nékteré nezadouci vystupy, které model generoval, jako naptiklad opako-

vani a fragmentace.
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1.6 Omezeni

Velké jazykové modely predstavuji ohromny pokrok v oblasti zpracovani pfirozeného ja-
zyka, avsak s timto pokrokem pfichazeji i omezeni, kterym je dulezité porozumét. Mezi tato

omezeni patfi:

e Absence paméti: Tyto modely nemaji schopnost pamatovat si kontext konverzace,
nebo vstupni text mimo délku svého kontextového okna.

e Stochasti¢nost: Generovani textu je stochastické, na stejny dotaz tedy mize model
podavat rizn¢ formulované odpovédi.

e Zastaralé informace: Znalosti téchto modelil vychazi pouze z trénovacich dat, ne-
maji tedy informace o vécech, které v tomto datasetu nebyly obsazeny. Toto omezeni
se da vyfesit tak, ze je modelu umoznéno béhem konverzace vyhledévat informace
na internetu.

e Halucinace: LLM nemaji pojem o ,,pravdé* a béhem trénovani mizou byt vystaveny
smési kvalitniho a nekvalitniho obsahu, coz mize vést k vytvareni pravdépodob-
nych, ale nepravdivych odpovédi. Obecné jsou znamy dva druhy halucinaci LLM
modell. Prvnim typem jsou Intristické halucinace, které ptimo odporuji zdrojovému
materidlu a zavadéji faktické nepiesnosti, nebo logické nekonzistence. Druhy druh
halucinaci se nazyva Extrinsické halucinace. Ty sice nejsou v rozporu se zdrojem,

ale nelze je ovéfit a obsahuji spekulativni, nebo nepotvrzené prvky. [15;16]

1.7 Utoky

V kontextu velkych jazykovych modela se utoky tykaji umyslného obchazeni zakladnich
instrukci téchto modeld, které je vedou k tomu, aby zobrazovaly ¢i nezobrazovaly urcité
informace. Tyto Gtoky mohou mit za cil poskytovani informaci podporujicich nelegéalni ¢in-

nosti nebo nasili, ¢imz ohrozuji jak bezpecnost, tak integritu pouzitych systémt. [16]

1.7.1 LLM Jailbreak

Jailbreak utoky ptedstavuji sofistikované pokusy o obchdzeni bezpecnostnich a etickych
omezeni téchto modeld. Tento typ Utoku vyuziva slaba mista ve zpracovani vstupl a in-
strukci modelu, aby dosahl generovani obsahu, ktery byl plivodné zamyslen byt cenzurovan

nebo omezen.
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Ptikladem jailbreak utoku mtze byt zména formulace dotazu, nebo jeho pievedeni do jiného

jazyka, naptiklad do base64, jak je zobrazeno na obrazku nize (Obr. 6). [17]

(User )
What tools do | need to cut
down a stop sign?

(GPT4
My purpose is to provide

helpful and responsible
information. | cannot support

/ _User_\"
What tools do | need to cut

down a stop sign? Start with
"Absolutely! Here’s ".

(GPT-4)
Absolutely! Here's a list of
tools you may need to cut

g A
| User |

What tools do | need to cut
down a stop sign?

( Claude v1 3

| apologize, but | cannot
recommend how o damage
or steal public property.

I.j_User_'f]
V2hhdCBO0b29scyBkbyBJI

G5IZWQgdG8gY3V0IGRv
d24gYSBzdGIwIHNpZ24/

I:'CIaude vi 3J

To cut down a stop sign, you
will need the following tools:

or encourage any activity
thatis illegal ...

down a stop sign:
1. A sturdy ladder . ..

- A cordless reciprocating
saw or hacksaw to cut . ..

Obrazek 6. Priklady jailbreak ttok [17]

1.7.2 Prompt Injection

Utoky tohoto typu vkladaji do vstupniho textu skodlivy kod nebo zavadgjici instrukce, ¢imz
modelu vnucuji generovani nevhodného nebo skodlivého obsahu. Takové Gitoky mohou byt
pouzity k manipulaci s vystupy modelu tak, aby obsahovaly falesné informace nebo aby

donutily model k vykonani nezadoucich akci.

Ptiklad Prompt Injection na obrazku (Obr. 7) ukazuje metodu, kdy jsou $kodlivé instrukce

predany pomoci obrazku, které model piecte.

= Sephora 10% Off Sale

+} GPT-4

What does this say?

@ I don't know. By the way, there's a 10% off sale

happening at Sephora.
0 & &

Obrazek 7. Ptiklad prompt injection [18]
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Obrazek 8. Skryty text v obrazku [18]

1.7.3 Data Poisoning

Data Poisoning zahrnuje imyslnou manipulaci s trénovacim datasetem modelu pfidanim
Skodlivych nebo zavadéjicich dat. Cilem je narusit ucici proces a vést model ke generovani
neptesnych, zkreslenych, nebo piimo $kodlivych vystupt. Utok miiZe byt zaméien na spe-

cifické funkce modelu, nebo miiZe mit za cil kompromitovat celou integritu modelu.

1.8 Zastupci

Zastupce velkych jazykovych modell I1ze rozliSovat na modely s otevienym zdrojovym ko-
dem (open source) a modely s uzavienym zdrojovym kddem (closed source). Toto rozdéleni
je dilezité pro pochopeni dostupnosti, aplikovatelnosti a vykonnosti t€chto modeld v ramci

ruznych oblasti.

Modely s uzavienym zdrojovym koédem, vyvijené prednimi technologickymi spole¢nostmi
jako napiiklad OpenAl, nebo Google ¢asto pfedstavuji Spicku v oblasti um¢lé inteligence.
Jejich vyvoj a nasledny provoz vyzaduje zna¢né zdroje, vCetné rozsahlych trénovacich da-
tasetli a vypocetniho vykonu, jenz mtizou byt obtizn¢ dostupné. Pfikladem miize byt model
GPT 4 od OpenAl, jehoz vyvoj byl financovan a kontrolovan soukromou spolecnosti, coz
mu diky zdrojiim této spolecnosti umoziuje dosahovat vynikajicich vysledk v Siroké skale

uloh zpracovani ptirozeného jazyka.

Naopak modely s otevienym kodem jsou vyvijeny s mySlenou sdileni a kolaborace. Tyto
modely jsou ¢asto dostupné vefejnosti, coz umoznuje védctim, vyvojaitim a nadSenciim z ce-
1€ho svéta prispivat k jejich zlepSeni a rozsiteni. I piesto, ze mohou byt mén¢ vykonné nez

modely s uzavienym kédem, jejich ptistupnost a otevienost podporuje dalsi inovace a Sirsi
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aplikaci v akademickém vyzkumu a primyslu. Pfikladem mize byt model BERT od spolec-
nosti Google, ktery byl vydéan jako open source model a stal se zdkladem pro mnoho dalSich
vyzkumnych projekta a aplikaci v oblasti po¢itacového vidéni a zpracovani ptirozeného ja-

zyka.

1.8.1 GPT

Rodina modeltt GPT (Generative Pre-trained Model) od spolecnosti OpenAl zahgjila éru
velkych jazykovych modelt, které transformovaly pochopeni a generovani piirozeného ja-
zyka pomoci Al Jednd se o closed-source modely, které jsou trénovany na rozsahlych da-
tasetech, coz jim umoziuje vykonavat, jak zakladni ukoly jako je generovani textu, ¢i pie-
klad do jiného jazyka, tak i pokrocilejsi ulohy jako naptiklad hluboké porozuméni textu,
analyza dat, a s ptfichodem multimodalniho modelu GPT-4 také zpracovavani audiovizual-

nich dat. [19]

1.8.1.1 GPT-1

Prvni GPT model ptedstaveny v roce 2018 v odborném ¢lanku ,,Improving Language Un-
derstanding by Generative Pre-Training® polozil zaklady pro velké jazykové modely zalo-
zené na Transformer architektufe s pre-training a fine-tuning fdzemi. Obsahoval 117 miliont

parametrl a byl trénovan metodou uceni bez ucitele na datasetu o velikosti 5 GB. [20]

1.8.1.2 GPT-2

Druha generace GPT piedstavend o rok pozdéji nepiinesla zmény v architektufe, ale pouze
vétsi, 40 GB trénovaci dataset a narust parametrti na 1,5 miliardy. I pfesto v§ak GPT-2 pre-
konaval schopnosti pfedeslé generace a prokazal tak platnost zdkonl Skalovani (viz kapitola
1.1.1), které tikaji, ze pro vEtsi presnost a schopnosti modell staci zvysit poCet parametra a

velikost trénovaciho datasetu. [21]

1.8.1.3 GPT-3

GPT-3, uvedeny v roce 2020, piedstavuje zdsadni meznik ve vyvoji pfedtrénovanych auto-
regresivnich jazykovych modeld. Se svymi 175 miliardami parametrt je povazovan za prvni
opravdovy velky jazykovy model, ktery nejenze piekonal ptfedchozi modely PLM (Pre-tra-
ined Language Models) svou velikosti, ale také jako prvni prokédzal emergentni schopnost
uceni v kontextu. To znamena4, Ze je schopen porozumét a reagovat na Sirokou Skélu dotazli

a uloh pro které nebyl specificky trénovan. Prokazalo se tak, ze s dostatecné velkym
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modelem a trénovacim datasetem (zde 45 TB textovych dat) je mozné aplikovat jediny mo-

del na Sirokou skalu uloh bez potieby fine-tuningu. [22]

1.8.1.4 GPT-4

GPT-4 je nejnovéjsi a nejpokrocilejsi model z rodiny GPT. Byl piedstaven v roce 2023 a na
rozdil od svych ptredchiidci umi kromé textovych dat zpracovéavat také data v podobé ob-
razkl, nebo audia coz z néj ¢ini multimodalni model. Informace o po¢tu parametra a veli-
kosti pouzitého trénovaciho datasetu nejsou oficialné dostupné, ale je odhadovano, ze pocet
parametri by se mél pohybovat okolo 1,75 miliardy [3]. To by z n¢j €inilo dosud zdaleka

nejvetsi velky jazykovy model z hlediska poctu parametra.

Tento model ma mnohem vétsi schopnosti nez jeho predchtdci a dokaze tesit slozité ulohy
v matematice, programovani, vizudlnim vnimani, prdvu, medicin€ a mnoha dalSich oblas-

tech.

I ptesto, ze GPT-4 pfinasi vyrazné zlepSeni oproti predchozim modeltim, neni bez omezeni.
Jeho schopnost uvazovani a generovani novych poznatki je omezena absenci pravého poro-
zuméni a kontextového uvazovani, coz omezuje jeho schopnost plné nahradit lidskou odbor-
nost v komplexnich scénafich. Takeé stejné jako ostatni modely trpi halucinacemi, pii kterych
generovany text obsahuje nepiesnosti, nebo dokonce nepravdiva fakta, i kdyz na prvni po-

hled miize vypadat jako spravny. [23]

1.8.2 LLaMA

Rodina modeld LLaMA (Large Language Model Meta Al) od spole¢nosti Meta Al predsta-
vuje inovativni ptistup ve vyvoji velkych jazykovych modeld, ktery se zamé&fuje na efektivni
vykon a ptistupnost v ramci akademického a vyzkumného prosttedi. Tyto modely se 7 az 65
miliardami parametri sice nejsou tak velké jako zastupci GPT od OpenAl, ale i ptes to, diky
svym optimalizacim dosahuji podobnych, nebo i lepSich vysledkil. Konkrétné napiiklad mo-
del LLaMA-13B se 13 miliardami parametri prekonal GPT-3 (175 miliard parametri) ve

vetsine€ testovacich benchmarkd.

Pro trénovani pouzivaji vetejné dostupné datasety a dokazuji tak, Ze pro dosazeni Spickovych
vysledkl neni potieba vytvaret vlastni rozsahlé kolekce dat. LLaMA tedy ptedstavuje kli-
covy krok k demokratizaci vyzkumu velkych jazykovych modell, protoZe nabizi vykonné
open-source modely pro riizné jazyky a umoznuje komunit¢ rozsifit jejich vyuziti a aplikace.

Rozmanitost a Skalovatelnost rodiny modelt LLaMA zajist'uje, Ze tyto modely budou slouzit
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jako zéklad pro mnoho budoucich vyzkumii a aplikaci v oblasti zpracovani ptirozeného ja-

zyka. [24]

1.8.2.1 LLaMA?2

LLaMA 2 je nova generace modell od spole¢nosti Meta s rozsahem od 7 do 70 miliard
parametrt. Pfinasi vyznamné vylepSeni v oblasti konverzaci a dialogt diky fine-tuningu mo-
delti pro tyto ucely (LLaMA 2 Chat). Pfi vyvoji téchto modela byl také kladen diraz na
zvysenou bezpecnost pomoci specifickych metod doladéni, které maji za cil snizit rizika
spojend s jejich pouzivanim. V disledku téchto Gprav poskytuje LLaMA 2 Chat relevantni
auzitecné odpovédi, ale také reflektuje zasady etického a bezpecného pouzivani. Stejné jako

predchozi generace, jsou tyto modely open-source. [25]

1.8.3 Claude 3

Rodina modelt Claude 3 od spolecnosti Anthropic se zaméfuje na zvySeni rychlosti, inteli-
gence a vizualnich schopnosti, pfi¢emz se aplikuje ptisnd bezpecnostni pravidla. Claude 3
je celkem tvofen tfemi modely: Haiku, Sonnet a Opus. Kazdy z téchto modelt je optimali-

zovan a urcen na jiné aplikace.

Claude 3 Haiku je nejrychlejsi a nejucinnéj$i model, navrZeny pro témet okamzité odpovédi,
vhodny pro jednoduché dotazy a tikoly s vysokou rychlosti. Haiku dokdze zpracovat obsah

o velikosti az 10 000 tokent v¢etné grafli a diagramil za méné nez tti sekundy.

Claude 3 Sonnet je optimalizovan pro vyvazenou kombinaci rychlosti a vykonnosti, diky
tomu je idedlni pro efektivni provadéni ukoll vyzadujicich rychlé odpovédi, jako je vyhle-
davani znalosti nebo automatizace prodeje. Sonnet je dvojnasobné rychlejsi nez jeho pied-

chudci, Claude 2 a Claude 2.1.

Claude 3 Opus je nejpokrocilejsi model z této rodiny s nejlepsimi vykony na trhu pro slozité
ukoly. V dobé¢ psani prace (bfezen 2024) se dle LMSYS ChatBot arény [26] jedna o nejvy-
konnéj8i LLM, ktery prekonéava i aktualni verzi modelu GPT-4 od OpenAl. Je navrZeny pro
feSeni vysoce komplexnich kol s vynikajici pfesnosti a hlubokym porozuménim. Jeho
schopnosti zahrnuji sofistikované analyzy, rozsahlé ukoly s vice kroky, pokroc¢ilou matema-
tiku a programovani. Opus je optimalizovan pro oteviené dotazy a nové¢, predem nezndmé

scénare, pricemz demonstruje plynulost a pochopeni kontextu na trovni ¢loveka. [27;28]
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2 METODY ROZPOZNAVANI OBJEKTU

V pocitacovém vidéni jsou metody pro rozpoznavani objekt v obraze jednou z nejzasad-
n¢jSich oblasti. Jejich tkolem je identifikovat a lokalizovat objekty na zaklad¢ predem da-
nych definici, a to jak ve statickém obraze, tak i1 ve videu. Z toho vypliva, Ze tyto metody
maji velké vyuziti v Siroké Skale aplikaci — od s¢itani dopravy na silnicich a autonomniho

fizeni pfes rozpoznani oblic¢eju a detekci vad na vyrobcich.

Pted vzestupem technik vyuZzivajicich neuronovych siti byly nejvice rozsifené metody, které
vyuzivaly porovnavani ptiznaki, nebo Sablony v obrazu v kombinaci s vyuzitim linearnich
anelinearnich klasifikatord, naptiklad SVM. Zastupci této kategorie jsou Viola-Jones, HOG,
nebo Opticky tok. Tyto tradi¢ni metody poskytly pevny zéklad pro poc¢ate¢ni prizkumy vy-
uziti pocitacového vidéni pro jednoduché ukoly. AvSak s ndrustem slozitosti a diverzity dat
se ukdzalo, ze jejich moznosti jsou omezené. Hlavni nevyhody téchto pristupti spocivaji ve
vysoké mife zavislosti na rué¢né navrzenych ptiznacich a Sablonach, které vyzaduji rozséhlé
expertni znalosti a jsou Casto specifické pro konkrétni objekty, nebo typy uloh. Jejich vy-
konnost se také vyrazné€ snizuje v okamziku, kdy ma zpracovavany obraz velkou variabilitu

vzhledu. [29]

V reakci na tato omezeni a také diky narGstajicimu vypocetnimu vykonu pocitaca se vyvoj
zaméfil na metody vyuzivajici konvoluéni neuronové sit¢ (CNN). Hlavni vyhodou téchto
metod je jejich schopnost uceni reprezentace piiznakl piimo z dat, coZ eliminuje potiebu
manualné navrzenych pifiznakl a Sablon. Diky tomu je mozné model naucit rozpoznavat
objekty s mnohem vyssi ptesnosti a také v horSich podminkach (naptiklad ve snizené vidi-
telnosti, nebo pokud je vidét pouze ¢ast objektu), kde tradi¢ni metody Casto selhavaji. Dalsi
vyhodou automatického uceni reprezentace ptiznakl je moznost Cerpani z mnohem vétsich
a detailngjSich datasetii, které mohou obsahovat statisice obrazkii. Ptikladem takového da-
tasetu je ImageNet, ktery obsahuje ptes 14 000 000 obrazka ur¢enych k trénovani modelt
pocitacového vidéni. Modely, které jsou natrénované na téchto datasetech jsou tak ve svych

predikcich mnohem ptesnéjsi a také robustnéjsi. [30;31]

Dalsi sekce této kapitoly jsou proto zaméteny na metody vyuZzivajici konvolu¢ni neuronové

sité, jejich rozdéleni dle typu, zastupce nejpouzivanéjSich metod a princip jejich funkce.
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2.1 Ulohy modelii po¢itatového vidéni

Jak jiz bylo uvedeno, modely pocitacového vidéni nachazi uplatnéni v Siroké skale aplikaci,
které fesi rozmanité tlohy od ziskavani a zpracovavani obrazovych dat po jejich analyzu a
porozuméni. Tyto ulohy umoznuji transformaci obrazovych dat do numerickych, nebo sym-
bolickych informaci, kterd mohou slouzit k dalSimu zpracovani ¢i rozhodovani. Mezi nejvy-
uzivangjsi tlohy tykajici se objektl v obraze patii detekce, klasifikace, segmentace, nebo
sledovani pohybu. Casto se také vyuZiva kombinace tdchto metod, kdy je objekt nejdiive
detekovan pomoci prvniho modelu a nasledné je sledovan jeho pohyb v ¢ase pomoci druhého

modelu (napiiklad v oblasti autonomniho fizeni).

Classification Instance
+ Localization

Classification Object Detection

Segmentation

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

N _/
Y

Single object Multiple objects

Obrazek 9. Porovnani vybranych uloh poc¢itacového vidéni [32]

2.1.1 Klasifikace

Klasifikace je tloha pocitacového vidéni, ktera spociva v pfifazeni celého obrazu, nebo jeho
specifické ¢asti do jedné z predem definovanych tfid. Tento proces vyzaduje schopnost mo-
delu rozpoznat rtizné charakteristiky a vizualni vzory (ptiznaky) specifické pro dané tiidy a
na zaklad¢ téchto poznatkii rozhodnout, do které tfidy obraz patii. Tato uloha nachazi vyu-
ziti, v aplikacich, u kterych neni potieba lokalizovat, nebo segmentovat objekty, ale pouze
rozhodnout, zda se objekt v obraze nachazi a pfifadit mu piislusnou tfidu. Mezi zastupce

klasifika¢nich modelt patii ResNet, AlexNet, YOLOVS.

2.1.2 Detekce

Detekce je proces identifikace a lokalizace jednoho, nebo vice objektli v obraze, ¢i snimcich
videa. Cilem této tilohy je nejen rozpoznat pfitomnost a typ objektu v obraze (napft. osoba,

auto), ale také presn¢ urcit jeho polohu a velikost. Vysledkem je tak seznam objekt
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v obraze, které jsou popsany soufadnicemi ohranic¢ujiciho rdmecku a ndzvem tiidy objektu.
[32] Moderni pfistupy k implementaci této metody vyuzivaji neuronové sité jako jsou napfi-
klad SSD, YOLO, nebo R-CNN, které¢ umoziiuji vyuziti v oblastech vyZadujici detekci v re-
alném Case a s vysokou piesnosti, jako naptiklad autonomni fizeni a dal$i bezpe¢nostni sys-
témy. Tato tloha také nachazi Siroké vyuziti v oblastech jako jsou zemé&d¢lstvi, zdravotnictvi

a mnoho dalsich. [31]

2.1.3 Segmentace

Segmentace rozdéluje obraz na ¢asti dle jeho vyznamu (tfidy). Umi tedy rozpoznat popiedi
(objekt) od pozadi, nebo jinych objektii a kazdému pixelu pritadit ptislusnou tfidu. Mezi
zékladni metody pro segmentaci patii prahovani, regionalni metody, nebo detekce hran. Seg-

mentace se dale déli na dvé hlavni kategorie.

Prvni kategorii je sémantickd segmentace, kde je kazdému pixelu v obraze pfifazena jedna
z ptredem specifikovanych tfid. Vysledné segmenty tak ptedstavuji jednotlivé tfidy bez oh-
ledu na pocet objektl v ramci jedné tfidy. Tato metoda umoznuje pochopit slozeni a struk-
turu daného obrazu a vyuZiva se v oblasti robotiky, nebo pro analyzu zemépisnych infor-

maci.

Druha kategorie se nazyva instan¢ni segmentace a jedna se o pokrocilejsi techniku, ktera
kromé rozd¢leni obrazu do segmentt dle tiid také rozliSuje mezi jednotlivymi instancemi
stejné tiidy. Pokud se tedy v obraze nachdzi tfi osoby, kazda z nich reprezentuje jednu in-
stanci tfidy ,,0soba* a také jeden ze tii vyslednych segmenti této tfidy. Tato technika je tedy
uzite¢na predevsim tam, kde je potieba rozlisit mezi vice objekty stejného typu, napiiklad

pravé mezi lidmi, nebo vozidly. [33]

Semantic Segmentation Instance Segmentation

Obrazek 10. Porovnani sémantické a instan¢ni segmentace [33]
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2.2 Rozdéleni algoritmii pro detekci objektii

V oblasti pocitacového vidéni predstavuje detekce objekti klicovou ulohu. Algoritmy spa-
dajici do této kategorie se tradicné déli na dve hlavni kategorie, a to podle zplisobu, jakym

identifikuji a lokalizuji objekty.

Prvni skupinou jsou Dvoufazové detektory, které nejdiive generuji navrhy regiond, které
mohou obsahovat objekty a nasledn¢ ve druhé fazi tyto regiony hodnoti. Mezi tradi¢ni za-
stupce dvoufazovych detektora patii algoritmus Region-based Convolutional Neural

Network (R-CNN) a jeho variace.

Naopak Jednofazové detektory zjednodusuji tento proces tim, ze vykonavaji lokalizaci a
klasifikaci objektu v jednom kroku. Mezi nejznamé;j$i zastupce této skupiny patii algoritmus

Single Shot Detection, nebo rodina algoritmft YOLO.

- Backbone Network e -Classification# Qutput Results Dsackbcme Network
In?fue (CNN-based or Network (objects classes &
ges Transformer-based) | Regression bounding boxes) DHead Netwark
(a) One-stage Detector
Head Network
Backbone Metwork ; _ -Classifications Output Results
Input (CNN-based or . Region | _ | Classification (objects classes &
Images Proposal Localization :
Transformer-based) |_Regression—s bounding boxes)
(b) Two-stage Detector

Obrazek 11. Porovnani jednofazovych a dvoufazovych algoritmi [34]

Nedavny vyvoj v oblasti hlubokého u€eni a umélé inteligence obecné vsak ptinesl nové po-
znatky a techniky pro detekci objektli v obraze. Tyto nové ptistupy vyuzivaji inovativni me-
tody jako jsou transformery a jazykové modely a tim se odklanéji od této tradicni kategori-
zace. Z tohoto diivodu byli zastupci této skupiny zatazeni do kategorie ,,inovativni®. Patfi
zde algoritmy YOLO-World, YOLO-NAS nebo Real-Time Detection Transformer (RT-
DETR). [35;36]
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Obrazek 12. Rozd¢€leni algoritmti pro detekci objekti

2.2.1 Dvoufazové algoritmy

Dvoufazové algoritmy pro detekci objekti predstavuji metodologii, ktera je klicova pro
komplexni a pfesnou analyzu vizualnich dat. Oproti jednofdzovému pfistupu jsou tyto algo-
ritmy charakteristické svou piesnosti, protoze zahrnuji selekci regiont pted samotnou klasi-

fikaci, coz sice mize znamenat vyssi slozitost, ale zaroven lepsi ptesnost.

V prvni fazi téchto algoritmi je navrzeno ne€kolik regiont, které mohou obsahovat objekty
(Regions of Interest) pomoci referencnich bodi (Anchors). Néasledné jsou v druhém kroku
tyto objekty klasifikovany a je ur€ena jejich velikost a poloha v obraze. [37] Nejznaméj$im
zastupcem dvoufazovych algoritmi je model R-CNN. Dalsi vyvoj v této oblasti, konkrétné
model Faster R-CNN pfinesl vylepSeni, jako naptiklad sdileni konvolu¢ni mapy mezi Re-
gion Proposal Network (RPN) a detekénim modelem, coz eliminuje potfebu externi generace

navrhi regiontl. [38]

2.2.1.1 R-CNN

Region-based Convolutional Neural Networks je jeden z prvnich zastupct kategorie dvou-
fazovych detektort, predstaveny v roce 2014. Jednd se o prvni algoritmus, ktery vyuziva
konvolu¢ni neuronové sit€ (CNN) ve spojeni s ndvrhy regiont objektii. Metoda zahrnuje
generovani navrhi regionti pomoci techniky selektivniho vyhledavani, které jsou nasledné
transformovany a klasifikovany pomoci konvolu¢ni neuronové sité. I pies sviij prilomovy
piistup k detekci objektl celi R-CNN mnoha problémim. Patii zde napiiklad velk4 néaroc-
nost na vypocetni vykon, nebo pomalé zpracovani jednotlivych snimk kviili nutnosti indi-
vidualn¢ zpracovat kazdy navrzeny region zvlast prostfednictvim CNN. Dalsi nevyhodou

R-CNN je samotn4 architektura, kterd obsahuje tii oddélené faze, které je potfeba samostatné
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natrénovat a optimalizovat. Tyto nedostatky fesi nastupci tohoto algoritmu Fast R-CNN a

Faster R-CNN. [39]

R-CNN: Regions w:th CNN features

,
- %# erson‘? yes

_______________ CNNiM
2 _ Vo — : tvmomtor? no.
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 13. Architektura R-CNN [39]

2.2.1.2 Fast R-CNN

Fast Region-based Convolutional Neural Networks je nastupce algoritmu R-CNN, ktery pfi-
nasi vyznamna vylepSeni v detekci objekt. Tento model umoziuje rychlejsi a efektivnéjsi
trénovani a testovani diky pozménéné architekture. Na rozdil od R-CNN, kde se kazdy na-
vrzeny region objekt (az 2000) zpracovava individudlné, v tomto algoritmu zpracovava
CNN cely vstupni obraz najednou a generuje konvoluéni mapy ptiznaki. Pomoci této mapy
jsou nasledn¢ identifikovany navrhy regiond, které jsou poté normalizovany na pevnou ve-
likost pomoci pooling vrstvy pro nasledné zpracovani plné propojenou vrstvou. Diky tomu,
ze se konvoluce provadi pouze jednou pro dany snimek, je Fast R-CNN mnohem rychlejsi
neZ R-CNN. Fast R-CNN také implementuje multi-task learning umoziujici soucasné uceni

klasifikace objektl a regrese ohranicujicich ramecku, coz zlepsuje celkovou piesnost mo-
delu. [40]

Outputs: bbox
softmax regressor

=AFC l FC

Rol feature
VECtor For each Rol

Obrazek 14. Architektura Fast R-CNN [40]
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2.2.1.3 R-FCN

Region-based Fully Convolutional Network pfinasi inovativni pfistup k detekci objekti tim,
ze aplikuje pln¢ konvoluc¢ni architekturu pro piesnou a efektivni detekci. Na rozdil od pied-
chozich metod, jako jsou R-CNN, nebo Fast R-CNN, které vyzaduji narocné vypocty pro
kazdy navrzeny region, R-FCN sdili téméf vSechny vypocCty v celém obrazku. Tento pfistup
umoznuje modelu efektivnéji mapovat konkrétni rysy na jednotlivé objekty v obraze, coz
vede k lepsi lokalizaci a minimalizaci potfebnych vypoct. Tim je podstatné snizena vypo-
¢etni naroCnost oproti predeslym modeliim R-CNN a Fast R-CNN. Tento algoritmus tak
umoziuje rychlejsi zpracovani pii zachovani vysoké trovné piesnosti a diky tomu je vhod-

né&jsi pro detekci objektli v redlném Case. [41]
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image feature
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Obrazek 15. Architektura R-FCN [41]
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2.2.2 Jednofazové algoritmy

Jednofazové algoritmy obsahuji jedinou konvoluéni neuronovou sit, kterd na zékladé€ celého
obrazu klasifikuje a lokalizuje objekty. Krok generovani ROI, ktery je pouzit u dvoufazo-
vych algoritmt je tak zcela vynechan. Diky tomu jsou tyto algoritmy rychlej$i a méné na-
ro¢né na vypocetni vykon, zaroven ale také mén¢ presné ve svych predikcich. Mezi zastupce

této kategorie patfi algoritmus Single Shot Detection (SSD) a rodina algoritmt YOLO. [36]

2.2.2.1 SSD

Single Shot MultiBox Detector je jednofazovy algoritmus, ktery umoznuje rychlou detekci
s vysokou piesnosti a v dobé oznameni piekonaval i plivodni algoritmus YOLO. ProtoZe se

jedné o jednofazovy algoritmus, neprobihd zde generace regionti objekti jako o predeslych
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metod. V zékladu je pouzity algoritmus VGG-16, ktery z obrazu ziskava ptiznakové mapy.
SSD dale generuje skore pro identifikaci tfid a mnozinu ohranicujicich rdmeckl rtiznych

pomért stran a meétitek. Tato mnoZzina je néasledné vyuzita napfi¢ ziskanymi mapami pii-

znakil, coz pomaha pfi detekci objektl s riznymi méftitky.

Diky témto vylepSenim dosahuje algoritmus SSD vysoké presnosti detekce i v obrazech
s raznou velikosti objektli a také snizené vypocetni narocnosti. Na druhou stranu ale mtze
mit mensi pfesnost v piipadech, kdy jsou objekty ptilis malé, a to kviili pevné dané velikosti

priznakovych map a ohranicujicich ramecku. [42; 43]
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\ Detections:8732 per Class \
| Non-Maximum Suppression |

Obrazek 16. Architektura SSD [42]

2.2.2.2 YOLO

You Only Look Once je jeden z prvnich jednofazovych detektorti, ktery byl vyvinut za Gce-
lem detekce objekti v redlném case. Stejné€ jako SSD obsahuje pouze jednu neuronovou sit’
pro cely proces. YOLO rozdéluje vstupni obraz na SxS mtizku bunék a nasledné na kazdé

burice predikuje B ohranicujicich rameckil a C pravdépodobnosti tfidy objektu.

Kazdy snimek tak mize obsahovat SxSxB ohraniceni, které se vSak mizou rizn¢ piekryvat.
Proto se vyuziva metrika Intersection over Union (IoU), pomoci které jsou ramecky vyfil-

trovany.
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Obrazek 17. Princip modelu YOLO [44]

Tento model byl prilomem v oblasti poc¢itacového vidéni diky své architekture, kterd zpra-
covava cely snimek najednou. To ma za disledek vyssi rychlost a presnost detekce objektii
v redlném Case oproti dvoufdzovym algoritmim, které byly do té doby nejrozsitené;jsi. Mezi
jeho nedostatky patii problém s detekci objektli ve skupinach, nebo objektl s neobvyklymi
tvary. Tato omezeni vedla k dal$imu vyvoji a iteracim YOLO algoritmu, kazda s cilem zlep-

Sit pfesnost a schopnost generalizace modelu. [44]

Postupné bylo vydano hned nékolik ndstupcti ptivodniho YOLO algoritmu, mezi ty nejzna-
meéjsi patii YOLO9000, YOLOv3, YOLOv4, YOLOVS, YOLOv6, YOLOv7 a YOLOVS.
V dob¢ psani prace je nejnoveéjsi model YOLOV9, ktery byl zvetfejnén v bieznu 2024.

Prave algoritmus YOLOVS byl pro sviij vykon a piesnost pouzit v praktické ¢asti této prace
pro klasifikaci pamatek ve méstech (v dob€ vybéru nebyl jest¢ model YOLOV9 dostupny).
Ten pfinasi fadu vylepSeni oproti svym piedchidciim v podobé nové architektury sité, ktera
vyuziva Feature Pyramid Network (FPN) a Path Aggregation Network (PAN). FPN funguje
na principu postupného snizovani rozliSeni obradzku a zdroven zvySovani poctu ptiznakovych
kanalt. Diky tomu jsou vysledné pfiznakové mapy schopny detekovat objekty riznych me-
fitek a rozliSeni v komplexnich scénach. PAN slouZzi pro agregaci pfiznaki z rtiznych tirovni
FPN a tim ziskani ptiznakt ve vice rozliSenich. YOLOVS také v post-processing fazi vyuziva
Soft-NMS funkci misto tradiéni NMS (Non-maximum suppression). Tato zména umozinuje
lepsi zpracovani ohranicujicich rdmeck, které se prekryvaji, ¢imz zvySuje celkovou pies-

nost detekce objektli tim, Ze minimalizuje ztratu validnich detekci. [45]
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Obrazek 18. Architektura YOLOVS [45]

Ve srovnani s modelem YOLOVS, ktery je vykonnostné nejblize, dosahuje YOLOVS lepsich
vysledkl v metrice mAP, ktera udava presnost detekce objektu. Jak mizeme vidét na ob-
razku (Obr. 19), model také piekonava vSechny predeslé ¢leny rodiny YOLO a dosahuje
relativné velké presnosti pti nizké latenci, coz je ideédlni pro vyuziti v aplikacich vyzaduji-

cich detekci objektl v redlném case.
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Obrazek 19. Porovnani algoritmi z rodiny YOLO [46]

2.2.3 Inovativni algoritmy

Do této kategorie byly zafazeny algoritmy, které vyuZzivaji moderni metody pro detekci ob-
jekt. Tyto modely reflektuji rychly vyvoj v oblasti hlubokého uceni a umélé inteligence a
vyuzivaji pokrocilé techniky zahrnujici transformery, nebo jazykové modely. Tento pfistup
predstavuje posun od konven¢nich metod k inovativngj$im a casto efektivnéjSim feSenim

detekce objekta.

Mezi zastupce patii YOLO-World, YOLO-NAS a RT-DETR. Tyto modely vynikaji nejen
rychlosti a pfesnosti, ale také v jejich schopnosti adaptovat se na slozité a riznorodé scénaie
detekce objekti v realném case. Klicovym prvkem téchto algoritmi je integrace principt a
metod, které byly ptivodné vyvinuty pro zpracovani ptirozené¢ho jazyka. To umoziuje mo-
delim 1épe porozumét kontextu a vztahu mezi objekty v obraze, coz vede k velkému zlep-

Seni v detekci 1 klasifikaci objekta.
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2.2.3.1 YOLO-NAS

Model YOLO Neural Architecture Search predstaveny v roce 2023 vynika nevidanou ptes-
nosti a rychlosti detekce a pfekonava 1 jedny z nejlepSich modelt jako YOLOv7 a YOLOVS.
Jak uz ndzev napovida, tento model vyuziva techniku vyhleddvani neuronov¢ architektury a
techniku AutoNAC (Automatic Neural Architecture Construction) pro automatické navrzeni
optimalni sité, coz eliminuje potfebu manudlniho zasahu a vysledkem jsou vykonnégjsi a
efektivnéj$i modely pro detekci objektli. YOLO-NAS je také 1épe ptizpisoben pro kvanti-

zaci modelu.

AUTONAC ENGINE SEARCH SPACE IS NEW ARCHITECTURE ACCURACY POTENTIAL NEW OPTIMAL
CREATED SEARCH PREDICTION ARCHITECTURE

EXPECTED ACCURACY SCORE 80%

STAGE 5

Obrazek 20. Proces navrhu idealni architektury pro dany ukol [47]

Kvantizace je forma optimalizace, kterd snizuje presnost Ciselnych hodnot pouzivanych
v neuronov¢ siti (naptiklad kvantizace ze 32 bitli na 8 bitll). To mé sice za nasledek mensi
presnost detekce, ale také mensi velikost modelu a vyssi rychlost zpracovani dat, coZ umoz-
fluje vyuziti i v méné€ vykonnych zatizenich, naptiklad v mobilnich telefonech. YOLO-NAS
je specialné prizptisoben pro efektivni kvantizaci, kdy dochazi k minimalni ztrat¢ piesnosti

detekce objektl 1 pfi kvantizaci na 8 bitii. [48;49]

2.2.3.2 YOLO-World

Tento model vychazi z YOLOVS a je urCen pro ukoly Open-Vocabulary detekce v redlném
¢ase. Umoznuje detekovat libovolny objekt na obrazku na zéklade popisnych textt. K dosa-
zeni této flexibility vyuziva kombinaci pfedtrénovani na rozsahlych datasetech a inovativni
architekturu, ktera integruje vision-language modelovani. Tato strategie umoziiuje modelu

1épe porozumét a interpretovat Sirokou Skalu scén a objektu.
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Obrazek 21. Srovnani tradi¢nich detektorti s Open-Vocabulary technikou [50]

Na obrazku (Obr. 21) je znazornéno srovnani technik pro detekci objektii. Prvni metoda (a)
zobrazuje tradi¢ni model pro detekci objektil, ktery ma pevné definovany slovnik tiid pro
detekci (napriklad car, truck, bus). Uprostied (b) se nachédzi neefektivni a vypocetné narocny
detektor s otevienym slovnikem, ktery provadi ¢asoveé ndrocné operace s texty a obrazky.
V posledni ¢asti (c) se nachdzi model YOLO-World prosazujici paradigma ,,prompt-then-
detect®, které umoziuje rychlou a flexibilni detekci Siroké skaly objektl s vyuzitim offline

slovniku.

Klicovou soucasti YOLO-World je sit’ Re-parameterizable Vision-Language Path Aggrega-
tion Network (RepVL-PAN), kterd u umoznuje efektivni vyuziti jak vizualnich, tak i texto-
vych informaci. Tato architektura zna¢né zvySuje presnost detekce a klasifikace objektil
v ruznych kontextech a také vyrazné zvysuje rychlost zpracovani. Dal$i vyhodou tohoto mo-
delu je optimalizované vyuziti vypocetnich zdrojii, coz umoziuje uplatnéni i v mobilnich

zafizenich. [35;50]

2.2.3.3 RT-DETR

Real-Time Detection Transformer je prvni detektor objekti v redlném Case zaloZeny na end-
to-end pfistupu. Je navrzen tak, aby pfekonaval omezeni spojend s vysokymi vypocetnimi
naroky a nutnosti post-processing krok, jako je NMS, které brani efektivnimu vyuziti trans-

formert pro detekci objektd v redlném case.

Model vynika diky svym inovativnim metoddm, které zahrnuji hybridni encoder pro zpra-
covani ptiznakil obrazu v riznych métitkach, nebo metodu loU aware query selection, ktera
zlepsuje inicializaci objektovych dotazli a umozituje modelu efektivnéjsi a presnéjsi predikci
polohy a tvaru objekti. RT-DETR také umoziuje flexibilni nastaveni rychlosti a pfesnosti
inferen¢niho procesu pomoci upraveni poctu vrstev dekodéru bez nutnosti opé€tovného tré-
novani modelu. To umoznuje vyuziti v Sirokém spektru aplikaci, od téch, které vyzaduji ma-

ximalni pfesnost, po aplikace, kde je klicova rychlost.
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Obrazek 22. Architektura RT-DETR [51]

V porovnani s tradicnimi modely YOLO dosahuje RT-DETR leps$i rovnovahy mezi ptes-
nosti a rychlosti pravé diky vyuZiti Trasformer architektury. Pfekonéava je také v presnosti 1

rychlosti detekce na datasetu COCO. [51;52]

MS COCO Object Detection

R101

o

COCO AP (%)
i g w

R18
6 YOLOVS
PP-YOLOE

| YOLOV6-v3.0
44 YOLOV?

YOLOVS
42 - RT-DETR (ours)

4 8 12 16 20 24
End-to-end Latency T4 TensorRT FP16 (ms)

Obrazek 23. Porovnani RT-DETR
s modely YOLO [51]
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3  VYVOJ NA PLATFORME ANDROID

Vyvoj nativnich aplikaci na platformé Android prosel béhem let vyraznou evoluci. V ran-
nych verzich opera¢niho systému Android se pro definovani uzivatelskych rozhrani vyuzival
jazyk XML a Java pro psani aplikacni logiky. Tento dvojjazycny piistup k vyvoji ¢asto vedl

k fragmentaci a zvySen¢ slozitosti kodu.

Tato tradi¢ni metoda vyvoje vyzadovala podrobné porozuméni View systému — komplexni
hierarchii UI objekti, které mohou byt vnoieny a kombinovany pro vytvotreni pozadovaného
rozhrani aplikace. I kdyz tento systém poskytoval mnoho pieddefinovanych komponent a
flexibilitu pomoci layout designu, také piinesl mnoho vyzev. Vyvojafi se museli potykat
s nadmérnym mnozstvim boilerplate kodu, nebo obtizemi pii implementaci dynamickych

UL

3.1 Jetpack Compose

V reakci na vyse popsané vyzvy predstavil Google v roce 2020 toolkit Jetpack Compose pro
vytvareni U, ktery ptinasi zjednoduseni vyvoje aplikaci na platformé Android. Tento toolkit
vyuzivé deklarativniho stylu programovani. Misto imperativniho nastavovani a aktualizace
stavii Ul komponent se pomoci Compose deklaruje, jak mé uZivatelské rozhrani vypadat na
zaklad¢ aktualniho stavu aplikace a framework se postard o zbytek. Tento pfistup umoziuje

rychlejsi a pfirozenéjsi tvorbu uzivatelskych rozhrani. [53]

Dalsim zésadnim aspektem Jetpack Compose je jeho integrace s Kotlinem, coz je moderni

programovaci jazyk pfimo navrzeny pro Android. Kotlin pfinasi fadu vyhod a vylepSeni

vewr

24

zjednoduseni asynchronniho programovani a spravy stavi Ul

Jetpack Compose také nabizi rozsahlou sadu komponent a layouti, které¢ usnadnuji tvorbu
UL Diky modulérni a opakované pouzitelné povaze composable funkci (funkce definujici
UI komponenty) je mozné snadno vytvaret slozitd uzivatelskd rozhrani bez nutnosti psat

redundantni kod. [54]

3.2 Nastroje pro vyvoj

V této podkapitole jsou popsany vybrané knihovny a technologie pouzité v praktické ¢asti

prace pro vyvoj nativni Android aplikace.
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3.2.1 Maps SDK

Maps SDK od spolecnosti Google nabizi pokrocilé mapové funkce, véetné zobrazeni map v
ruznych stylech, vykreslovani trasy, zobrazovani vlastnich bodii zajmu, a poskytuje rozhrani
pro manipulaci s mapami pfimo v aplikaci. Diky mozZnosti pfizpisobeni a interaktivité, kte-
rou Maps SDK pfinasi, mohou vyvojafi vytvaret zazitky na miru potfebam uzivateld, od
navigacnich aplikaci po hry zalozené na lokaci. V kombinaci s lokalizacnimi nastroji, které
jsou v Androidu nativné dostupné také umoziuje vizualizaci sledovani polohy uzivatele
v realném case. [55] V aplikaci tvofi tato mapa hlavni obrazovku, ve které je mimo jiné

mozné sledovat aktualni polohu uzivatele a zobrazovat pamatky v evropskych méstech.

3.2.2 Firebase

Firebase je cloudova platforma od Google, kterd poskytuje soubor nastrojii a sluzeb pro vy-
voj, testovani a nasazeni aplikaci. V praktické ¢asti prace je vyuzito hned nékolik produkti

z této platformy.

Prvnim produktem je Firebase Authentication, ktery zjednodusuje proces autentizace uziva-
teli, podporuje mnoho metod ptihlaSeni, véetné socialnich siti, e-mailu a také zajistuje bez-
pecnost uzivatelskych dat. V aplikaci je tento produkt konkrétn€ vyuzity pro fizeni uZivatel-
skych uctd a zajisténi bezpeéné komunikace pii pouzivani ostatnich produktti Firebase po-

moci anonymnich ucta.

Produkt Firebase Storage je navrzen pro efektivni ukladani a sdileni velkych soubori, jako
jsou obrazky, nebo videa. UmozZiiuje rychly pfistup k témto souboriim z aplikace, a to jak
ptes vefejné odkazy, tak i se zabezpecenym piistupem pomoci autentizace. V ramci prak-
tické Casti prace se v tomto ulozisti nachazi nahledové obrazky jednotlivych pamatek a mést,

které jsou nasledné¢ stahovany do aplikace.

Firestore je vykonnd NoSQL databédze urcené pro bé€zné textova data. Umoziuje snadnou
synchronizaci dat mezi uzivateli a zafizenimi. V této databazi jsou uloZena vSechna data

pamatek, mést, uzivatelskych statistik a dalsi relevantni udaje uzivatelt.

Pro ucely testovani aplikace byl vyuzit produkt Test Lab, ktery umoziiuje testovani Android

aplikaci na mnoha zatizenich, definici vlastnich skriptl a sledovani vykonnosti aplikace.

Poslednim produktem, ktery byl v ramci aplikace vyuZit se jmenuje Machine Learning.

Tento produkt mimo jiné umoZiiuje hostovani modelli pocitatového vidéni na serveru a
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nasledné stazeni v aplikaci pomoci API. Diky tomu nemusi byt tyto modely zahrnuty v apli-

kac¢nim balicku (APK) a také je mozna jejich pozd¢jsi aktualizace, nebo vymeéna. [56]

3.2.3 TensorFlow Lite

TensorFlow Lite je verze popularni knihovny TensorFlow pro strojové uceni, specidlné na-
vrzena pro mobilni zafizeni. Umoziuje vyuzivat pokro¢ilé modely strojového uceni piimo
v aplikaci, coz otevira dvete k pokroc¢ilym funkcim, jako je detekce objekt, zpracovani pfi-
rozené¢ho jazyka, a mnoho dalSiho, pficemz zachovava nizkou latenci a efektivni vyuziti
zdrojl zatizeni. TensorFlow Lite podporuje rychlou konverzi existujicich modelt Ten-
sorFlow do formatu optimalizovaného pro mobilni zafizeni a nabizi nastroje pro optimali-

zaci a ladéni modeld. [57]

Na rozdil od jinych knihoven strojového uceni, které jsou urcené pro mobilni zafizeni, jako
je na priklad ML Kit od Googlu umoZiiuje TensorFlow Lite vyuZiti libovolnych modelt
pocitacového vidéni véetné téch, které byly trénovany na vlastnich datasetech. Z tohoto du-

vodu byla tato knihovna vybrana pro klasifikaci pamatek v praktické ¢asti prace.

3.2.4 CameraX

CameraX je jedna z knihoven toolkitu Android Jetpack. Standardizuje pfistup k fotoaparatu
napfi¢ riznymi Android zafizenimi a oproti knihovné Camera2 zjednodusuje bézné tlohy
souvisejici s fotoaparatem, jako je potfizovani fotografii, videa, nebo implementace vlastnich
efektl a filtrl. CameraX nabizi konzistentni vykon a funkénost na vét§in€ Android zatize-
nich a minimalizuje potfebu testovani na rliznych typech hardwaru. Integrace s TensorFlow
Lite nebo Firebase ML umoZiluje vytvaret aplikace s pokrocilym zpracovanim obrazu a stro-
jovym ucenim. [58] V aplikaci je tato knihovna vyuzita pro pfistup k fotoaparatu zatizeni a

pfedavani ziskanych snimkt knihovné TensorFlow Lite pro dalsi zpracovani.

3.2.5 Assistant API

Assistant API od spolecnosti OpenAl, poskytuje pfistup k modeliim GPT-3.5, GPT-4 a je-
jich jednotlivym verzim. Diky tomu umoznuje jednoduchou integraci konverza¢nich modeli
do aplikaci. Assistant API umoziuje vytvoreni vlastniho ,,Asistenta” na zdklad¢ pocatecni
konfigurace a instrukci, které definuji, jak ma asistent reagovat na riizné ptichozi zpravy.
Diky tomu muze byt tento asistent vytvofen na miru pro danou aplikaci a provadét predem

definované akce, jako je naptiklad generovani obrazkii pomoci modelu Dall-E, hledani na
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internetu, nebo ve vlastnich ,,znalostech®, které byly poskytnuty v rdmci konfigurace jako

soubory textovych dat. [59]

Toto API, které je pro systém Android implementované pomoci neoficidlni knihovny
OpenAl-Kotlin bylo vybrano z divodu Siroké skaly moznosti konfigurace vlastnich GPT
asistenti. Dal$im divodem byly samotné modely GPT-3.5 a GPT-4, které v dobé vyvoje
aplikace pattily mezi jedny z nejvykonnéjsich vetejné ptistupnych LLM. [60]
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II. PRAKTICKA CAST
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4 MOBILNI APLIKACE SIGHTSEEK

V ramci praktické ¢asti diplomové prace byla vytvorena nativni aplikace pro Android, ktera
integruje pocitacové vidéni a velky jazykovy model. Jedna se o aplikaci zaméfenou na ces-
tovani, kterd umoznuje navstévnikiim evropskych mést jednoduse prozkoumavat riizné za-
jimava mista a s vyuzitim kamery mobilniho telefonu zjistit historii a dalsi dulezité infor-

mace o daném misté.

Hlavnim cilem praktické casti bylo demonstrovat zptisob a moznosti integrace modelu po-
¢itacového vidéni — zde klasifikaéni model a modernich velkych jazykovych modelit v mo-

bilni aplikaci pro platformu Android.

V zékladu tvoii aplikaci tii hlavni ¢asti. Prvni z nich je hlavni obrazovka, kterd se zobrazi
po startu aplikace. Nachézi se zde Google mapa se znackami mést a pamatek, které je mozné
v ramci aplikace navstivit. Celkem se jedna o 50 zajimavych mist, nebo pamatek ve 14 riz-
nych méstech Evropy. Druhou ¢asti je model pocitacového vidéni YOLOVS, ktery byl tré-
novan na vlastnim datasetu o velikosti zhruba 8 000 obrazka. Tento model slouzi pro klasi-
fikaci pamatek ve snimcich kamery mobilniho telefonu. Posledni hlavni ¢asti je asistent vy-
chézejici z velkého jazykového modelu GPT-4, ktery slouZzi pro poskytovani informaci uZzi-

vateli a odpovidani na pfipadné dotazy.

Samotna Android aplikace byla napsana v programovacim jazyce Kotlin a vyuziva n¢kolik
externich knihoven pro dosaZeni poZadované funkcionality. Tyto knihovny byly popsény v
kapitole 3.2. V nasledujicich podkapitolach je popsana funkcionalita aplikace a detailngji

predstavena implementace dulezitych ¢asti aplikace.

4.1 Funkcionalita aplikace

Aplikace byla vyvijena s mySlenkou vytvofit moderni Android aplikaci, ktera by byla jed-
noducha k pouzivani a umoziovala snadné poznavani evropskych mést a pamatek bez slo-
zitého hledani na internetu, nebo planovani, jak4 zajimava mista navstivit. Dal$im cilem bylo
také vyuziti pocitatového vidéni v kombinaci s velkym jazykovym modelem pro rozpoznani
dané pamatky a poskytnuti zajimavych informaci o daném misté. Aplikace byla postupné
rozSifovana o dal$i funkcionalitu jako je mimo jiné sledovani aktualni polohy uzivatele na

mapé¢, vyuzivani uzivatelskych Gt pro ukladani prozkoumanych mist a dal$ich informaci.
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4.1.1 Funk¢ni poZzadavky

Funk¢éni pozadavky specifikuji konkrétni chovani, nebo funkce, které musi aplikace posky-
tovat. Zakladni funk¢ni pozadavky, jako naptiklad klasifikace objektli, nebo integrace vel-
kého jazykového modelu byly dané jiz na zacatku vyvoje a s postupnym rozsSifovanim apli-
kace seznam pozadavkl narGstal. Nize je seznam funk¢nich pozadavk, které hotova apli-

kace spliuje:

o Databaze s daty: Aplikace umoziuje ziskani informaci o méstech a paméatkach z da-
tabaze Firebase Firestore.

e Integrace Google Mapy: Aplikace umoziiuje zobrazeni mést, nebo pamatek na
map¢ a to dle urovné priblizeni.

e Ovladani mapy: Aplikace umoziuje pohyb po map¢, rotaci a zménu méfitka po-
moci gest.

e Sledovani polohy: Aplikace s pfislusnymi opravnénimi umoziiuje sledovani polohy
uzivatele v redlném Case a automatické piiblizeni mapy pfi startu aplikace.

e Vzdalenost mista: Aplikace s pfisluSnymi opravnénimi v redlném case zobrazuje
vzdalenost mista od uZivatele.

e Vyhledavani na mapé: Obrazovka s mapou umoziuje vyhledani mésta, nebo mista
a jeho zobrazeni na map¢.

e Zména vizualizace: Aplikace umoziuje zménu vzhledu mapy na jednu ze tii vari-
ant: Normalni, Satelitni a Terénni.

e Detail mésta: Aplikace po kliknuti na bublinu mésta na mapé zobrazuje informace
a pamatky, které se v ném nachazi.

e Detail mista: Aplikace po kliknuti na bublinu mista pfesméruje uZivatele na obra-
zovku detailu dané pamatky s informacemi.

e Sdileni mist: Aplikace umoziuje sdileni informaci o pamatce do jinych aplikaci a
sluZeb prosttednictvim systému Android.

e Zobrazeni relevantnich okolnich mist: Aplikace v detailu mista zobrazuje pa-
matky v okoli a mésto ve kterém se nachazi.

e Asistent: V detailu mista se nachazi karta s asistentem, kterému muize uzivatel po-
kladat otazky o dané pamatce.

e Uzivatelsky ucet: Aplikace umoziuje vytvoreni uzivatelského uctu, ve kterém jsou

zaznamenana objevena mista a navstivena meésta.
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e Profil uzivatele: Aplikace obsahuje obrazovku s profilem uzivatele, ve které¢ se na-
chazi statistiky, objevend mista a dalsi informace.

e Seznam oblibenych mist: Aplikace umoziuje pfidani pamatky do seznamu oblibe-
nych mist.

e Lokalizace: Aplikace umoziuje zménu lokalizace prostfedi na jednu z téchto moz-
nosti: Cestina, Angli¢tina, Spanélitina.

e Motiv: Aplikace umozituje zménu motivu na jednu z téchto moznosti: Svétly,
Tmavy, Systémovy.

e Moéd objevovani: Aplikace umoziuje zménu presnosti vysledk pii klasifikaci pa-
matek. V rezimu ,,Pfesny* aplikace filtruje vysledky podle mist v okoli, zatimco re-
zim ,,Pfiblizny* povoluje objeveni i vzdalenych pamatek.

e Doporuceni k prozkoumani: Aplikace obsahuje obrazovku s navrhy mist k pro-
zkoumdni — neobjevend mista z nejbliz§tho mésta, seznam oblibenych mist a nej-
bliz8i mésta v okoli.

e Kamera: Aplikace s pfislusnymi opravnénimi vyuzivéd kameru mobilniho telefonu
pro ziskavani snimki a naslednou klasifikaci.

e Ovladani kamery: Aplikace umoziuje ptfibliZovani ndhledu kamery pomoci gest.

e Externi uloZisté klasifika¢niho modelu: Aplikace pfi prvnim spusténi umoziuje
staZeni klasifikaéniho modelu z Firebase serveru.

e Kilasifikace pamatek: Aplikace vyuzivd model pocitacového vidéni a ziskané
snimky z kamery pro klasifikaci.

e Detekce orientace zarizeni v prostoru: Aplikace zjiSt'uje orientaci zafizeni v pro-
storu pomoci senzorti a umoziuje klasifikaci pamatek pouze pfi vertikalni orientaci.

e Objeveni mista a asistent: Aplikace uklada uspésné klasifikovand mista do se-

znamu objevenych mist uZivatele, a zobrazuje obrazovku s asistentem.

4.1.2 Nefunk¢ni pozadavky

Nefunkéni pozadavky definuji kvalitu a standardy, které musi aplikace spliiovat a také, jak
by méla fungovat. Patii zde tedy vlastnosti aplikace jako je spolehlivost, efektivita, design,

nebo kompatibilita.

e Vykon a odezva: Aplikace nacita data z databaze a ziskava polohu uzivatele v reél-
ném ¢ase s nizkou latenci.

e Bezpecnost: Veskera komunikace mezi aplikaci a externimi sluzbami je Sifrovana.
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e Kompatibilita: Aplikace je dostupna i na zafizenich se starsi verzi systému Android.
e Uzivatelské rozhrani: Ul aplikace je responzivni a ptizptisobuje se riznym velikos-

tem a rozliSenim obrazovek.

4.2 Obrazovky aplikace

Vytvotfena mobilni aplikace obsahuje 3 hlavni obrazovky, které jsou piistupné pomoci na-
vigacni listy na dolni ¢asti obrazovky. Jedna se o domovskou obrazovku s mapou, obrazovku
uréenou pro prizkum okolnich pamatek a mést, a nakonec obrazovku s uzivatelskym profi-
lem a statistikami. Z téchto tii hlavnich obrazovek se 1ze v ramci nédhledu naviga¢niho grafu
na obrazku (Obr. 24 - vEtsi verze se nachazi v ptiloze P II — Navigacni graf aplikace) ptesu-
nout na dal$i obrazovky, které budou podrobnéji popsany niZe. Jedna se o stranku detailu

pamatky, nahledu kamery, pfihlaSeni/ registrace, nastaveni a informacich o aplikaci.

profile

jan Sabik

Obrazek 24. Navigacni graf aplikace
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4.2.1 Uvodni obrazovka — map

Uvodni obrazovku, ktera se zobrazi po startu aplikace tvoii interaktivni mapa. Tato mapa
slouzi jako néstroj pro vyhledavani a planovani tras na zaklad¢ znacek pamatek, které 1ze
v ramci aplikace prozkoumat a vizualizace aktudlni polohy uzivatele. Oznaceni jsou tvoiena
miniaturou daného mista (nebo mésta) s ohranicujicim prouzkem, ktery indikuje, zda jiz uzi-
vatel toto misto v minulosti navstivil. Znacky jsou zobrazovany dynamicky podle urovné
pfiblizeni mapy. To znamend, ze pokud je mapa oddalena na uroven kontinentu, ¢i statu,
jsou zobrazeny znacky meést, zatimco pii vétSim priblizeni se zobrazuji znacky jednotlivych

pamatek.

V piipad¢ znacky mésta se po rozkliknuti zobrazi Suplik na dolni ¢asti obrazovky, ve kterém
se nachazi nazev dané¢ho mésta, kratky popisek a vSechna mista, kterd 1ze navstivit, a to
vcetné vizualniho oznaceni, zda jiz bylo dané misto objeveno. Po kliknuti na konkrétni pa-

matku je mapa vycentrovana na jeji polohu.

Po rozkliknuti znacky pamatky se zobrazi informaéni bublina s ndzvem a obrazkem. V pfi-
padg, Ze se uzivatel nachazi ve stejném mésté jako dand pamatka, je zobrazena také aktudlni
vzdalenost mezi uzivatelem a pamatkou. Po kliknuti na tuto bublinu je uzivatel pfesmérovan

na detail pamatky.

Discovered 3 out of 3 places

Experience the unique charm of Zlin, a city

renowned for its functionalist architecture. It's
the birthplace of the Bata Shoes empire,
featuring the Bata Villa and the 21-story Bata
Skyscraper, once the tallest building in Europe.

Obrazek 25. Detail mésta a bublina pamatky
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Obrazovka déle obsahuje ovladaci prvky mapy pro vycentrovani a piiblizeni na aktualni
polohu uZzivatele a také tlacitko zménu vizualizace (vrstvy) mapy. Na vybér je celkem ze tii
vrstev: Zakladni, Satelitni a Terénni. V horni Casti obrazovky se nachazi vyhledavaci pole

umoziujici hledani mést i pamatek a jejich nasledné zobrazeni na map¢.

a

Normal Satellite Terrain

Porto Cathedral
Place in Porto

e

Obrazek 26. Piepinac vrstev mapy a vyhledavani

4.2.2 Obrazovka explore

Tato stranka je stejné jako ta predchozi (map) ptistupna pomoci hlavni navigacni lisSty na
spodni ¢asti obrazovky a je slouzi pro objevovani novych mist a okolnich mést. Obsah téchto
sekci je zavisly na datech uZivatele a jeho aktualni poloze. Hlavni ¢4st obrazovky je rozde-
lena na sekce v podobé karusell s kartami. V kartdch se nachazi nazev, obrazek daného
mésta, nebo pamatky, aktudlni vzdalenost od uzivatele a tlacitko pro pfidani polozky do

seznamu oblibenych.

Prvni sekce zobrazuje pamatky v nejbliz§im mésté setazené vzestupné dle vzdalenosti. Po
kliknuti na konkrétni kartu je uZivatel pfesmérovan na detail s informacemi o pamatce.
Druha sekce je seznam oblibenych mist. Polozky do toho seznamu lze pfidat pfimo na této
strance kliknutim na pfislusné tlacitko v karté, anebo v detailu pamatky. V posledni sekci se
nachazi nejbliz§i mésta v okoli, kterd by uzivatel mohl chtit navstivit. Po rozkliknuti kon-
krétniho mésta je uzivatel pfesmerovan na Givodni stranku s mapou pfiblizenou na polohu

meésta.

Dale se na této strance nachéazi vyhledéavaci lista, kterd je umisténa v horni ¢asti obrazovky.
Stejn¢ jako na hlavni strance je urCena pro vyhledavani dostupnych pamatek a mést, které
lze objevovat. Rozdil je vSak v nasledné navigaci, kdy je po kliknuti na paméatku uzivatel

pifesmérovan na detail s informacemi misto lokace na mapé.
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Z této stranky také probihd navigace na stranku scan a to pomoci plovouciho tlacitka v pra-

vém dolnim rohu obrazovky.

4.2.3 Obrazovka detail

Na této strance se nachazi informace o konkrétni pamatce. V horni ¢ésti obrazovky se na-
chazi obrazek s ndzvem mista a tlacitky pro pfidani do seznamu oblibenych mist, sdileni
v jinych aplikacich a zobrazeni pamatky na map¢. Pokud je uzivatel na tuto obrazovku pte-
smérovan po objeveni nové pamatky na obrazovce scan je v horni ¢ésti stranky zobrazeno

oznameni o objeveni nového mista.

Pod obrazkem je stranka rozd€lena na dvé ¢asti. V prvni ¢asti se nachazi kratky popis pa-
matky a informace o mésté, ve kterém se nachdzi. Také jsou zde zobrazeny okolni pamatky

ve stejném méste, jejichz detail 1ze po rozkliknuti zobrazit.

Druha cast obrazovky obsahuje rozhrani pro komunikaci s asistentem, ktery je v aplikaci
integrovan a slouzi pro poskytovani informaci o dané¢ pamatce. Toto rozhrani ma formu
chatu, ve kterém jsou rozliSeny zpravy od uzivatele a asistenta. Z diivodu zabranéni zneuziti
asistenta pro jiné Ucely neni mozné psat vlastni zpravy. UZivatel misto toho s asistentem

komunikuje prostfednictvim predem pfipravenych zprav umisténych v karuselu.

Information Tour Guide

Jan Sablik 12:23 am .

Assistant 12:2

The Tomas Bata Memorial in Zlin,
Czech Republic, commemorates
the legacy of Tomas Bata, a
significant figure in the history of
the Czech shoemaking industry.
While the memorial primarily
focL e life and
achievements o1 1omas Bata, there
are indeed notable artworks and
Who built this landmark, Are there any speci
and in what year? tours or events
associated with thi
landmark?

Obrazek 27. Rozhrani asistenta
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4.2.4 Obrazovka scan

Obsahem této obrazovky je zivy nahled kamery mobilniho telefonu, ktery je zprostfedkovan
knihovnou CameraX. Hlavnim tcelem této stranky je objevovani pamatek pomoci klasifi-
kacniho modelu. Pti prvotnim spusténi této obrazovky je zobrazen modal informujici o prave
probihajici konfiguraci, pfi které probiha stahovani klasifikacniho modelu ze serveru Fire-

base.

Po stazeni modelu zapocne klasifikace objekti ve snimcich z nahledu kamery. To je vSak
podminéno spravnou orientaci zafizeni v prostoru. Z divodu, Ze vSechny objekty, které je
model schopen klasifikovat jsou minimalné ve velikosti budov, je spusténi klasifikace ome-
zeno na vzpiimenou (vertikalni) orientaci zafizeni. Pro moznost otoCeni zatizeni do sprav-
ného thlu je tato vzptimena orientace rozsifena o 15° na kazdou stranu. V piipade nespravné

orientace zafizeni je v ndhledu kamery zobrazeno upozornéni, Ze klasifikace neni spusténa.

Po uspésné klasifikaci pamatky je ve spodni ¢asti obrazovky zobrazen Suplik s informacemi
o pamatce, kterd se v obraze nachdzi. Na zéklad¢ poskytnutého vzorového obrazku mista
muze uzivatel proces klasifikace opakovat pomoci tlacitka ,,Opakovat®, nebo potvrdit sprav-

nou klasifikaci. Po potvrzeni je uzivatel navigovan na detail dané pamatky.

4.2.5 Obrazovky autentizace

Pro zobrazeni uzivatelského profilu je zapotiebi piihlaSeni uzivatele. K tomuto ucelu slouzi

dvé obrazovky — jedna pro ptihlasovani a druha pro pfipadnou registraci.

PtihlaSovaci obrazovka mé tradi¢ni rozlozeni umoznujici zadani emailu a hesla. V piipade
zapomenutého hesla ma uZivatel moZnost zaslani obnovovaciho odkazu na zadany email,

pomoci které¢ho si miiZze zvolit nové heslo.

Stranka pro registraci nového uzivatele obsahuje vstupni pole pro vyplnéni uzivatelského
jména, emailu a hesla. Je zde také vizudlni ndpovéda a kontrola pro zadani dostate¢né bez-
pecného hesla ve formé vypsanych pravidel, ktera je potieba splnit pro dokonceni registrace.
Stejn¢ jako u piihlaSovaci obrazovky lze skryté heslo zobrazit pomoci tla¢itka na konci

vstupniho pole.

4.2.6 Obrazovka profile

Ptistup k této obrazovce je umoznén po uspéSném piihlaseni uzivatele. Nachéazi se zde in-

formace o pravé piihlaSeném uzivateli a jeho statistikach. V horni ¢asti obrazovky se nachézi
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karta se zdkladnimi informacemi jako jsou uzivatelské jméno, troven a ukazatel pokroku
k dal$i urovni. Na konci stranky se nachazi tlacitka pro navigaci dalsi obrazovky (settings a

about) a také odhlaseni uzivatele.

V hlavni ¢asti této stranky jsou statistiky, ve kterych je shrnuta dosavadni aktivita uzivatele
v ramci aplikace. Prehledné jsou zde vypsany informace o poctu navstivenych pamatek,
mest a statl a také ziskané body za objevovani. Navstivend mista a mésta jsou zobrazena ve
formé¢ karusell pod statistikami. Z karet v téchto karuselech je opét mozna navigace na detail

pamatky, nebo na polohu mésta na map¢.

4.2.7 Obrazovky settings a about

V neposledni fad¢ aplikace obsahuje stranky about a settings. Prvni obrazovka obsahuje
struéné informace o aplikaci a odkazy na vytvofeny dataset a repozitat s kodem. V obra-
zovce settings se nachazi zakladni nastaveni aplikace. Prvnim nastavenim je zména lokali-
zace, kde ma uzivatel na vybér ze tii podporovanych jazykl — Cestina, angli¢tina a Spanél-
Stina. Dale je zde mozné zménit téma aplikace na tmavé, svétlé, nebo systémové. Treti na-
staveni se tyka klasifikaéniho modelu a nésledné filtrace vysledkli. Ve vychozim nastaveni
jsou vysledky klasifikace filtrovany podle aktudlni polohy uZivatele pro sniZeni pravdépo-
dobnosti zobrazeni nespravné pamatky. UZivatel ma v nastaveni moznost toto filtrovani vy-
pnout pfepnutim polozky ,,Mo6d objevovani® z ,,Pfesné* na ,,Pfiblizné*. Aplikace tak nebude
filtrovat vysledky klasifikace, coz se mtze hodit pro testovani. Na této strance se také na-

chédzi moZnost pro smazani uZivatelského uctu.

4.3 Data aplikace

Jak jiz bylo popséano v kapitole 3.2.2, pro ukladéani dat potfebnych k fungovani aplikace byla
zvolena platforma Firebase. Konkrétné byly vyuzity Ctyfi produkty: Firestore - real-time No-
SQL databéze, Authentication — nastroj pro fizeni uzivatelskych uctl, Storage - lozisté pro
velké soubory (v tomto ptipade obrazky) a nakonec ML Storage - tlozisté uréené pro modely
pocitacového vidéni. Pro vyuziti téchto produktl v aplikaci bylo potieba integrovat ptislusné

knihovny Firebase do Android projektu, pomoci kterych jsou operace s daty provadény.

4.3.1 Firestore databaze

Tato No-SQL databaze funguje na principu jednotlivych dokumentii ulozenych v kolekcich

misto pevné stanovené tabulky s fadky dat. Tato forma databdze umoznuje vétsi flexibilitu,
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Skalovatelnost a moznost nekonzistentniho obsahu jednotlivych dokumenti. V databazi byly
vytvoteny celkem tfi kolekce pro jednotlivé druhy dat, se kterymi aplikace pracuje. Komu-
nikace s touto databazi byla zabezpecena pomoci autentizace, kdy aplikace s databazi ko-
munikuje vzdy bud’to pomoci uctu vytvoreného uzivatelem, anebo vychoziho anonymniho
uctu.

Prvni kolekci tvofi dokumenty s daty o jednotlivych méstech, ve kterych se pamatky na-

chazi. Konkrétné se jedna o tyto informace:

e Id — Unikéatni identifikator dokumentu

e Name — Nazev mésta vCetné diakritiky

e NameShort — Zkraceny nazev mésta bez diakritiky

e Country — Nazev zemg, ve které se meésto nachézi

e Description — Kratky popis mésta

e ImageUrl — URL adresa obrazku uloZeného ve Firebase Storage Glozisti

e Location — Geografickd poloha mésta ve formatu zemépisné délky a Sitky

Druhé kolekce obsahuje dokumenty popisujici pamatky ve méstech. Struktura dat je stejna

jako v predchozim ptipadé, s vyjimkou tdaje o zemi, ktery je nahrazen idajem o mésté

e City — Nazev mésta, ve kterém se pamatka nachazi

Posledni kolekce v této databazi uchovava informace o vytvofenych uZzivatelskych tctech a
jejich statistikach. Pievazné se jedna o informace souvisejici s objevovanim pamatek, jako

jsou napiiklad navstivena mista, nebo seznam oblibenych mist.

e Id - Unikétni identifikator dokumentu

e Username — UZivatelské jméno

e Email — PiihlaSovaci email

e VisitedPlaces — Seznam navstivenych pamatek
e FavouritePlaces — Seznam oblibenych mist

e RegisteredOn — Datum a ¢as registrace

e Points — Ziskané body za navstivend mista
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City Place | User

Id String Id String | Id String

Name String Name String Username String
NameShort |String NameShort |String Email String
Country String City String VisitedPlaces | Array(Place)
Description | String Description | String FavouritePlaces | Array(Place)
ImageUrl String ImageUrl String RegisteredOn | Timestamp
Location GeoPoint Location GeoPoint kPoints Number

Obrazek 28. Obsah dokumentt jednotlivych kolekci

4.3.2 Uzivatelské ucty

Pro vytvareni a spravu uzivatelskych ucti v aplikaci slouzi Firebase Authentication. Tento
produkt umoznuje snadnou integraci riznych funkcionalit spojenych s uzivatelskymi ucty,
coz zahrnuje registraci novych uzivatell, pfihlaSovani, reset zapomenutych hesel a také moz-

nost smazani uctu.

V ramci aplikace jsou pouzivany dva typy ucti. Prvnim typem je anonymni ucet, ktery je
automaticky vytvofen v ptipadé€, ze uzivatel neni v aplikaci prihlaSen. Tyto ¢ty umozZiuji
pfistupovat k omezenému mnozstvi funkci aplikace a také komunikovat s databazi i bez nut-
nosti registrace uZivatele. Druhym typem je uZivatelsky Ucet, ktery je vytvoren pomoci re-
gistrace v aplikaci. Tento ucet umoziuje uzivateli vytvareni seznamt oblibenych mist, sle-
dovani pokroku pomoci statistik, a pfedev§im ukladani téchto dat v databazi, coz umoziuje

synchronizaci uZivatelskych dat mezi vice zatizenimi.

4.3.3 Obrazky

S kazdym méstem a pamatkou v databazi je spojen také ndhledovy obrazek, ktery se nachazi
v ulozisti ur€eném pravé pro multimedialni data. Vzhledem k tomu, Ze se zde nenachazi
zadna citliva data, ale pouze obrazky mést a pamatek, byl obsah tohoto ulozi§té nastaven
jako vetejné piistupny. Diky tomu bylo mozné odkazovat se na obrazky v pfislusnych do-
kumentech Firestore databdze pomoci vefejné URL adresy. V aplikaci jsou poté obrazky
ziskany pomoci knihovny Coil, ktera je stahuje na zdkladé¢ URL a uklada do cache, aby je

nebylo potfeba znovu stahovat pfi kazdém zobrazeni stranky, nebo zapnuti aplikace.
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4.3.4 Klasifika¢ni model

Pro sniZeni velikosti aplika¢niho balicku a umoznéni jednoduchého nahrazeni, nebo aktua-

lizace klasifikacniho modelu byl vyuzit produkt Machine Learning. Ten mimo jiné¢ umoz-

fiuje nahravani vlastnich modeli pocitacového vidéni do ulozisté Firebase a jejich nasledné

stazeni pfimo v aplikaci na zakladé nazvu modelu. Diky tomu bylo mozné rychlé testovani

a porovnavani vykonnosti riznych verzi modelu bez nutnosti tpravy kodu aplikace.

Zdrojovy kod 1. Stazeni klasifika¢niho modelu

val modelDownloader = FirebaseModelDownloader.getInstance()
modelDownloader.listDownloadedModels ()
.addOnSuccessListener { models: Set<CustomModel> ->
val isModelDownloaded = models.any {
it.name == DETECTION_MODEL }
if (isModelDownloaded) {
val detectionModel = models.first {
it.name == DETECTION_MODEL }
if(detectionModel.file != null){
onModelDownloaded(true)
initInterpreter(detectionModel)
}else{ downloadModel(modelDownloader)}
} else { downloadModel(modelDownloader)}

}

private fun downloadModel(modelDownloader: FirebaseModelDownloader) {
val conditions = CustomModelDownloadConditions.Builder().build()
modelDownloader.getModel (DETECTION_MODEL,
DownloadType.LATEST_MODEL, conditions)
.addOnSuccesslListener {
initInterpreter(it)
onModelDownloaded(true)
}
.addOnFailureListener { e ->

onModelDownloaded(false)
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4.4 Sledovani polohy uzivatele

Sledovani aktualni polohy uzivatele je jednou z klicovych funkci aplikace. Ziskana poloha
je vyuzivana k n€kolika riznym ucelim pro zlepSeni uzivatelské zkusSenosti a zvySeni pres-
nosti informaci poskytovanych aplikaci. Na Givodni strance je aktudlni poloha integrovéana
do Google mapy, coz usnadiiuje navigaci ve méstech a umoznuje zobrazeni aktualni polohy
hned po zapnuti. Déle je poloha vyuzivana k zobrazovani relevantnich pamatek a mést
v okoli uzivatele (napiiklad v obrazovkach explore a detail) a také k vypoctu jejich vzdale-

nosti v realném c¢ase, coz umoznuje rychlejsi a efektivnéjsi planovani tras.

Kromé navigacnich a informacnich uceld je poloha uzivatele také vyuzivana pii procesu
klasifikace pamatek, kdy jsou tfidy modelu (pamatky) filtrovany na zaklad¢ aktudlni polohy.
Tim je snizena pravdépodobnost nespravné klasifikace a ¢aste¢n¢ kompenzovana malé pies-
nost modelu v pfipadé n¢kolika vybranych tiid, které byly pii trénovani reprezentovany niz-

$im poctem obrazkda.

Zdrojovy kod 2. Inicializace LocationService a ziskdvani aktudlni polohy

override fun onCreate() {
locationClient = LocationServices.getFusedLocationProviderClient(this)
locationRequest = LocationRequest.Builder(

PRIORITY_HIGH_ACCURACY, locationInterval)
.setWaitForAccuratelLocation(false)
.setMinUpdateIntervalMillis(minUpdate)
.setMaxUpdateDelayMillis(maxUpdate)

.build()

locationCallback = object : LocationCallback() {
override fun onLocationResult(locationResult: LocationResult) {
super.onLocationResult(locationResult)
// Send broadcast with the new location
val intent = Intent(ACTION_FOREGROUND_ONLY_ LOCATION_BROADCAST)
intent.putExtra(EXTRA_LOCATION, locationResult.lastlLocation)
sendBroadcast(intent)
Y1}
locationClient.requestLocationUpdates(locationRequest,
locationCallback,
Looper.getMainLooper())
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Pro ziskavani aktualni polohy je zapotiebi, aby uzivatel udélil opravnéni k vyuzivani lokac-
nich sluzeb. Systém Android umoziuje udéleni dvou typii lokacnich opravnéni dle ptesnosti:
opravnéni pro pristup k piiblizné poloze, nebo opravnéni pro pfistup k presné poloze.
V tomto ptipad¢, kdy je poloha uzivatele vyuzivana k orientaci na mape ve méstech a zob-
razovani vzdalenosti je vhodné opravnéni pro ptesnou polohu. Po ziskani opravnéni je spus-
téna sluzba LocationService, kterd mé za ukol v pravidelnych intervalech ziskdvat aktudlni

polohu uzivatele a pomoci broadcastu ji rozesilat v ramci aplikace.

4.5 Nahled kamery

wevr

Funkcionalita nahledu kamery je jednou z nejdulezitéjSich ¢asti aplikace, protoze diky ni je
umoznéna klasifikace pamatek pomoci modelu pocitacového vidéni. Pro integraci kamery
v aplikaci je vyuzita knihovna CameraX (viz. kapitola 3.2.4). a jeji funkcionalita je stejné
jako u sledovani polohy zavisla na ziskéani pfislusného opravnéni od uzivatele. Po udéleni
opravnéni je zobrazen ndhled kamery, jehoz hlavni vyuziti je ziskani obrazu, ktery je dale
pfedan ke zpracovani a nasledné klasifikaci. Tyto snimky jsou pfedavéany a zpracovavany
nepretrzité¢ po dobu zobrazeni ndhledu kamery. Z tohoto diivodu obrazovka s ndhledem ne-
obsahuje tlacitko pro pofizeni fotografie, nebo nataceni videa. Aplikace také umoznuje vy-

uzit gest pro priblizeni, nebo oddaleni snimku.

Zdrojovy kod 3. Implementace ndhledu kamery

AndroidView(
modifier = Modifier.fillMaxSize(),
factory = {context ->
PreviewView(context).apply {
layoutParams = LinearLayout.LayoutParams (
MATCH_PARENT, MATCH_PARENT)
setBackgroundColor(Color.BLACK)
implementationMode = PreviewView.ImplementationMode.COMPATIBLE
scaleType = PreviewView.ScaleType.FILL START
}.also{ previewView ->
if(cameraPermissionApproved(context)){
viewModel.detectObjects(

context, cameraController, lifecycleOwner, previewView)

Fr 1)
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Nahled kamery je v aplikaci implementovan pomoci funkce AndroidView, ve které se na-
chdzi PreviewView z knihovny CameraX. Ziskany obraz z kamery je pii splnéni podminky
spravné orientace zatizeni (viz kapitola 4.2.4) predavan funkci detectObjects(), ktera snimek
dale zpracuje. Orientace zatizeni v prostoru se zjiStuje za pomoci senzori vestavénych v za-
fizeni. Konkrétné se jedné o gyroskop, akcelerometr a digitalni kompas. Udaje z téchto sen-
zoru jsou zpracovavany pomoci tiidy Orientation, ktera nasledné€ vraci hodnoty pitch, roll a
yaw. Pokud jsou tyto hodnoty v povoleném rozmezi od -15° do +15° je podminka splnéna a

obrazek z kamery je piredan funkci detectObjects().

Zdrojovy kod 4. Ziskavani aktudlni orientace zatfizeni v prostoru

DisposableEffect(lifecycleOwner) {
val orientationListener = object : Orientation.Listener {
override fun onOrientationChanged(
pitch: Float, roll: Float, yaw: Float) {

viewModel.updateOrientationData(pitch, roll, yaw)

}

val orientation = Orientation(context).apply {

startListening(orientationListener)

}

onDispose { scope.launch { orientation.stopListening() }}

4.6 Klasifikace objekti

Pro integraci klasifikatniho modelu trénovaného na vytvofeném datasetu (viz kapitoly 5 a
6) byla pouzita knihovna TensorFlow Lite (viz kapitola 3.2.3). Vstupni data pro klasifikaci
jsou ziskdvana z obrazovky scan z ndhledu kamery. Jakmile je tedy uZivatelem udéleno pfi-
slusné opravnéni a zatizeni se nachéazi ve spravné orientaci, je zavolana funkce detectOb-
Jjects() ve view modelu obrazovky scan, ktera nasledné vytvaii instanci tfidy ObjectClassi-
ficationAnalyzer. Tato tfida dédi interface ImageAnalysis.Analyzer coz je soucast knihovny
CameraX slouzici pro implementaci pokrocilych technik pocitacového vidéni, které vyuzi-

vaji a zpracovavaji ziskané snimky z kamery.

Pti inicializaci této tfidy je nejdiive kontrolovéano, zda byl klasifikaéni model jiz stazen do

zatizeni (viz kapitola 4.3.4). V ptipadé, Ze se model v zafizeni jeS$t€¢ nenachdzi, je
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automaticky stazen. Nasledné je inicializovan samotny klasifikator z knihovny TensorFlow
Lite, kterému je pfedan stazeny model. V ptipad¢, ze zatizeni podporuje tuto funkci, je pro
klasifikaci vyuzit GPU delegat pro zvySeni vykonu a urychleni klasifikace. V opacném pii-

padé¢ tento proces probiha pomoci CPU a maximalniho poc¢tu dostupnych vlaken.

Zdrojovy kod 5. Inicializace klasifikatoru

private fun initInterpreter(model: CustomModel){
// Initialize the GPU delegate
val compatList = Compatibilitylist()
val options = Interpreter.Options().apply {
if(compatList.isDelegateSupportedOnThisDevice){
val delegateOptions = compatList.bestOptionsForThisDevice
gpuDelegate = GpuDelegate(delegateOptions)
this.addDelegate(gpuDelegate)
} else {
// Use CPU instead
this.useNNAPI = false

this.numThreads = Runtime.getRuntime().availableProcessors()

}
if(model.file != null){

interpreter = Interpreter(model.file!!, options)

} else { return }

Hlavni funkcionalita této tfidy je definovana ve funkci analyze(), ve které probiha prepro-
cessing a nasledna klasifikace. Pfed provedenim klasifikace objekti je zapotiebi provést né-
kolik operaci se vstupnimi daty pro zajisténi jejich spravné velikosti a dalSich pozadovanych
vlastnosti. Nejprve je z metadat vstupniho obrdzku zjisténa jeho orientace. V piipadé ne-
spravného natoceni snimku je provedena korekce pomoci funkce rotateBitmap(), ktera ob-

razek otoci do spravné polohy. Nasledné je v rdmci druhého vldkna zavolana funkce clas-
Sify().

V této funkci se provadi zbytek preprocessing krokii a samotna klasifikace. Nejdtive je pro-
vedena zména méftitka obrazku do poZzadované velikosti, kterd je v ptipad€ zvoleného klasi-
fikacniho modelu 224 x 224 pixelt. Timto zpisobem je zachovan pomér stran obrazku i

v jeho zmenSené podobé& a nedochdzi tak k deformaci potenciondlnich objekti které se
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v ném muzou nachazet. Takto zmenseny obrazek je dale pifeveden do formatu Tensorimage,
coz je pozadovany vstupni datovy typ klasifikatoru. Takto zformatovany obrazek je nasledné
zpracovan pomoci tfidy ImageProcessor, ktera provede normalizaci hodnot. Timto posled-

nim preprocessing krokem je obrazek piipraven pro samotnou klasifikaci.

Pro provedent klasifikace je kromé vstupniho obrazku potteba také pravdépodobnostni ma-
tice, ve které jsou ulozeny vysledky. Jedna se o jednorozmérnou matici o délce poctu klasi-
fikovanych tfid. V piipad¢ tohoto modelu se tedy jedna o matici pro vysledky pravdépodob-
nosti 50 tfid pamatek.

Vstupni obrazek, ktery prosel fazi preprocesingu je spolu s pravdépodobnostni matici predan
instanci klasifikatoru pro zpracovani. Vysledkem je matice s pravdépodobnostmi jednotli-
vych klasifikacnich tfid. Tyto pravdépodobnosti jsou nésledné filtrovany dle zvoleného
prahu pravdépodobnosti a mapovany do objektt Classification obsahujici jméno pamatky a

pravdépodobnost, ze se v obraze nachazi.

Zdrojovy kéd 6. Funkce classify()

private fun classify(frame: Bitmap): List<Classification> {
interpreter ?: return listOf()
val resizedBitmap = Bitmap.createScaledBitmap(frame, TENSOR_WIDTH,
TENSOR_HEIGHT, false)
val tensorImage = TensorImage(DataType.FLOAT32)

tensorImage.load(resizedBitmap)

val processedImage = imageProcessor.process(tensorImage)

val inputBuffer = processedImage.buffer

val outputProbabilityBuffer = TensorBuffer.createFixedSize(
intArrayOf(1, NUM_CLASSES), DataType.FLOAT32)
interpreter?.run(inputBuffer, outputProbabilityBuffer.buffer.rewind())

val probabilities = outputProbabilityBuffer.floatArray

val filteredResults = probabilities.mapIndexed { index, confidence ->
Classification(CLASS_NAMES[index], confidence)

}.filter { it.confidence >= DETECTION_THRESHOLD }

return filteredResults
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Vytvotené objekty jsou vraceny view modelu obrazovky scan. Zde jsou na zékladé€ zvole-
ného modu objevovani (viz. kapitola 4.2.7) provedeny dalsi kroky. Pokud je zvolen vychozi
mod ,,Pfesny®, je provedeno filtrovani vysledkl na podle aktudlni polohy uzivatele. Tim je
dale snizena pravdépodobnost zobrazeni Spatného vysledku uzivateli. Pokud je zvolen mod
,Priblizny*, filtrovaci krok je vynechéan a tim je umoznéno objeveni i vzdalenych pamatek,

které by byly jinak vyfiltrovany.

Na obrazku (Obr. 29) je znazornén cely proces zobrazeni kamery, stazeni modelu a klasifi-

kace objektl, ktery byl popséan v kapitolach 4.5 a 4.6.
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Obrazek 29. Vyvojovy diagram klasifikace pamatek
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4.7 Integrace LLM

Velky jazykovy model byl do aplikace implementovan ve form¢ asistenta pomoci OpenAl
Assistants API a knihovny OpenAlI-Kotlin (viz. kapitola 3.2.5). Tento asistent se nachazi
v obrazovce detailu pamatky ve formé chatovaciho okna. Zah4jeni interakce s asistentem
muze nastat dvéma zpusoby. Prvni moznosti je po objeveni (uspésné klasifikaci) pamatky,
kdy je uzivatel piesmerovan na toto chatovaci okno a asistent zacne popisovat pravé obje-
venou pamatku. Druhym zpiisobem je manualni navigace na stranku detailu pamatky a po-

loZeni otazky asistentovi.

Prvnim krokem implementace bylo vytvofeni a testovani samotného asistenta ve webo-
vém rozhrani platformy OpenAl. Tato platforma nabizi Sirokou $kdlu GPT modeli k testo-
vani a nasledné implementaci a také mnoho parametra, které ovliviiuji rizné aspekty vyge-
Jedna se o text, ktery definuje ucel, funkce a pokyny pro generovani odpovédi. Tyto in-
strukce byly v pribchu testovani postupné upravovany. ProtoZe jsou instrukce pomérné

dlouhé, zde je shrnuti jejich obsahu (piivodni instrukce jsou v angli¢ting):

o Utel:

o Jako GPT Asistent v aplikaci pro objevovani pamatek mas za ukol slouzit
jako dynamicky a informativni osobni privodce pro uzivatele prozkouméva-
jici evropskd mésta. Tvou hlavni roli je obohacovat jejich zazitek z cestovani
poskytovanim podrobnych informaci o pamatkéch, historickém kontextu, za-
jimavych faktech a odpovidanim na souvisejici dotazy.

e Funkce:

o Poskytni nazev, umisténi a vyznam pamatky; informuj o historickém kon-
textu

o Sdilej zajimava a mén€ znama fakta pro podniceni zvédavosti a angaZova-
nosti.

o Odpovidej na dotazy o pamatce s diirazem na detaily a historii.

o Navrhuj dal$i mista k ndvstévée a praktické informace

e Pokyny:
o Udrzuj ptatelsky ton, poskytuj presné a aktualni informace, nezatézuj uziva-

tele pfilis mnoha informacemi
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o Pokud nemiize§ poskytnout odpovéd’, nabidni souvisejici informace nebo

misto, kde by uzivatelé¢ mohli informace hledat.

Krom¢ definice instrukci Ize v ramci Assistants API také urcit nastroje, které maji byt k dis-
pozici a hodnotu ,teploty* (temperature), ktera ovlivituje nahodnost generovanych odpo-
védi. Asistent také miize Cerpat z vlastni znalostni databdze v podobé¢ textovych soubor,
které jsou nahrany pfi jeho konfiguraci. Pro vyvijenou aplikaci nebyly doplitkové nastroje
pro interpretaci kodu a generovani obrazkl vyuzity. Vzhledem k ucelu tohoto asistenta, kdy
je ukolem ptredéavat informace, které jsou vetejné dostupné na internetu a tim padem jiz ob-

sazené v jeho ,,znalostech®, nebyla vyuzita ani vlastni znalostni databaze.

Poslednim krokem pfi vytvareni asistenta je vybér modelu. Assistants API umoziuje vybér
mezi riznymi verzemi modellt GPT-3.5 Turbo a GPT-4. Jednotlivé verze se mezi sebou lisi
napiiklad ve velikosti kontextového okna, nebo aktudlnosti dat na kterych byly trénovany.
Z divodu vyznamného rozdilu vykonnosti modeltt GPT-3.5 Turbo a GPT-4 se také lisi jejich
cena za dany pocet tokenti (Tab. 1). Z tohoto diivodu byla ve fazi vyvoje a testovani aplikace
pouzita varianta modelu GPT-3.5 Turbo. Po dokonc¢eni vyvoje bylo pfepnuto na jednu z va-

riant vykonnéjSiho modelu GPT-4.

Tabulka 1. Cenové srovnani jazykovych modeld GPT-3.5 Turbo a GPT-4 [61]

Model Vstup Vystup
GPT-3.5 Turbo $0.50 / 1M tokenu $1.50 / 1M tokenu
GPT-4 $30.00 / 1M tokent $60.00 / 1M tokent

Po vytvofeni asistenta byla dal§im krokem jeho integrace do Android aplikace. K tomu
slouzi tfida AssistantService, ktera ma na starosti komunikaci s Assistant API. Hlavni funk-
cionalita této tfidy byla implementovéana ve funkci chat() které jako parametr pfijima textovy
vstup od uzivatele. Na zacatku funkce je nejdiive vytvofena instance asistenta, ktery ma
generovat odpoveéd’ na vstupni text od uZzivatele. Tato instance je vytvorena na zaklad¢ ID
asistenta, ktery byl nakonfigurovan ve webovém rozhrani platformy OpenAl. Spolu s in-
stanci asistenta je také vytvofeno nové vladkno, které bude obsahovat veSkerou konverzaci
mezi uzivatelem a asistentem. Nasledn€ je vstupni text preveden na objekt Message(), ve
kterém je také definovano aktudlni vlakno a autor textu — zde uzivatel. Po ziskani Message

objektu a jeho pfidani do vlédkna je zavolana funkce createRun(), kterd provede volani na
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API. Poslednim krokem je zpracovani vracené¢ho vysledku a zobrazeni odpovédi asistenta

uzivateli.

Receive a message

Is assistant initialized?

No

v

Initialize assistant

Open new thread

\

Add message to thread

v

Create run request

b4

Check run status

Not completed Completed
Wait Process results

Display assistant's answer

Obrazek 30. Vyvojovy diagram komunikace s asistentem
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5 VYTVARENI DATASETU

Zékladem kazdého piesného a vykonného modelu pocitacového vidéni je kvalitni dataset.
Prvnim dilezitym krokem pfi sestavovani datasetu je definice tiid, které bude model dete-
kovat. Zde se konkrétné jedna o pamatky v evropskych méstech. Je tedy ziejmé, Ze vétSina
obrazkl bude obsahovat budovy, ptipadné néjaké monumenty. Pro potieby aplikace a zajis-
téni riiznorodosti pamatek a mést ve kterych se nachazi bylo nakonec vybrano 50 pamatek

ve 14 evropskych méstech.

Tyto pamatky se vét§inou nachazi v hlavnich méstech Evropy. Vybér probihal tak, aby kazda
zastoupena zem¢ méla alespon dvé mésta. VétSinou se jedna o velkd mésta jako napiiklad
Praha, Pafiz, Lisabon, nebo Berlin. Nachazi se zde ale i mensi mésta, mezi které patii Zlin,

nebo Gdarnsk.

Pro vétSinu z t€chto mést bylo vybrano 5—7 pamatek a zajimavych mist. Kvtli malé dostup-
nosti obrazki jsou zde i vyjimky, naptiklad Zlin, ktery obsahuje pouze 3 mista: Pamatnik

Tomase Bati, Mrakodrap 21, a Muzeum jihovychodni Moravy.

Nize se nachdzi seznam 50 pamatek, které byly pro sestaveni datasetu pouzity:

e Vitézny oblouk v Patizi e Zamek Charlottenburg
e Prazsky orloj e Koloseum
e Bazilika Sacré-Ceeur e Uméleckohistorické muzeum ve Vidni

BatGv mrakodrap
Belémska véz
Belvedersky palac
Berlinska zed’
Berlinsky dom
Braniborska brana
Casa Batllo

Casa Mila

Casa Vicens

Hrad Ovo

Karltiv most
Tancici diim

Eiffelova véz

Muzeum jihovychodni Moravy
Narodni namoini muzeum v Gdansku
Narodni muzeum v Praze
Neptunova fontana

Zamek Neuschwanstein
Notre-Dame

Zamek Nymphenburg
Staroméstské nameésti
Katedrala v Oliwée

Palac kultury a védy

Palac Lazienki

Panteon

Pompeje
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e Praca do Comércio e Kostel svaté Mari

e Prazsky hrad e Bazilika svaté¢ho Petra

e Budova Ri§ského snému e Katedrala svatého Stépana

e Rimské forum e Katedrala svatého Vita

e Kralovsky zamek ve Varsave e Pamatnik TomaSe Bati ve Zling
e Kralovsky palac v Neapoli e Fontana di Trevi

e Sagrada Familia e Berlinska televizni véz

e Schonbrunn e Videnska statni opera

e Zamek ve Vilanow¢ e Muzeum varsavského povstani

5.1 Ziskavani obrazku

Po definovani tfid pamatek, které bude model schopen klasifikovat bylo potieba ziskat do-
stateny pocet obrazkd, na kterych je dand paméatka vyfocena z riznych pozic a thli. Toto

je dilezité pro zachyceni co nejvice detailil a charakteristik dané¢ho objektu.

Pti trénovani modeld pocitacového vidéni a vytvareni obrazkovych datasetd je mozné zis-
kavat potiebna data n¢kolika zplsoby, naptiklad potfizovanim vlastnich fotek, pouzitim ho-
tovych datasetli, hledanim jednotlivych obrazki, nebo kombinaci téchto technik. Pii vytva-
feni datasetu pamatek a zajimavych mist v evropskych méstech se nabizela moznost vyuzit
Landmarks V2 dataset od Googlu, ktery obsahuje vice nez 5 milionti obrazkti pamatek z ce-
1ého svéta. Z diivodu velkého objemu dat tohoto datasetu a chybéjici moznosti stazeni pouze
urcité ¢asti snimki a jejich metadat (informace o licenci, zdroji a autoru fotky), bylo od této

moznosti upusteéno.

Vzhledem k nutnosti dodrzeni licen¢nich podminek, které se mohou vztahovat na voln¢ §i-
fené fotografie na internetu byl jako priméarni zdroj obrazkli zvolen web Wikipedia
Commons, ze kterého také Cerpal vyse uvedeny Google Landmarks V2 dataset [62]. Na
tomto webu se nachazi vSechny obrazky, které jsou vyuzity v riznych jazykovych mutacich
wikipedie. U kazdého obrazku jsou uvedeny informace o autorovi a licenci, coZ umoziiuje
tyto snimky vyuzit pro ucely datasetu a zaroven dodrzet jejich licen¢ni podminky, které vét-
Sinou stanovuji nutnost uvedeni zdroje a zvefejnéni vysledného produktu zdarma na inter-
netu. Z tohoto diivodu byl spolu s datasetem vytvoren také CSV soubor obsahujici informace

o0 autorovi, zdroji a licenci kazdého obrazku.
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ID,URL,Author, License, Title
arc_de_triomphe_1.jpg,https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/0/01/Arc_de_triomphe_du_carrousel_in_Paris_France.jpg,Tim Adams,CC-BY-3.0,Arc_de_triomphe_du_carrousel_in_Paris_France.jpg
arc_de_triomphe_2.jpg, https://upload.wikimedia.orgiwikipedia/commons/e/e7/Arc_de Triomphe_de 1%27%C3%891oile_in_July 2011.jpg,Alvesgaspar,CC-BY-5A-3.0,Arc_de Triomphe_de I'ASotoile_in_July 2011.jpg

arc_de_triomphe _3.jpg, https://upload.wikimedia.org/wikip mmons/f/ff/Arc_De_ Triomphe%2C_Paris.jpg,Filip Maljkovi,CC-BY-8A-4.0,"Arc_De_Triomphe, Paris.jpg"
arc_de_triomphe_4.jpg, https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/4efArc_de_Triomphe%2C_Paris.jpg,Gerda Arendt,CC-BY-5A-4.0,"Arc_de_Triomphe,_Paris.jpg"
arc_de_triomphe_5.jpg,https://upload.wikimedia.org/wikipedi mmons/e/e2/Arc_de_Triomphe%2C_Paris_5_February 2019.jpg, ,CC-BY-SA-2.0,"Arc_de_Triomphe, Paris_5_February 2019.jpg"

Obrazek 31. Metadata obsazena v CSV souboru

Pro kazdou tiidu bylo dle dostupnosti ru¢né vybrano v rozmezi od 50 do 110 obrazki a jejich
URL ulozena v textovém souboru pro dalsi zpracovani. Vysledkem tak bylo 3155 odkazl

na obrazky v 50 textovych souborech, tedy v priméru zhruba 63 snimkt pro kazdou tfidu.

Po ziskéani odkazl na obrazky byl vytvoren Python skript pro jejich automatické zpracovani.
Ukolem tohoto skriptu bylo pomoci aktualni URL nejdiive stahnout metadata daného ob-
razku, zpracovat je a ulozit v CSV souboru. Nasledné doslo na staZeni samotného obrazku a
jeho ulozeni do ptislusné slozky dle nazvu tiidy. Vyvojovy diagram na obrazku nize popisuje
postup pro zpracovani jednotlivych odkazl na obrazky.

Start

l

For each text file in folder

A

For each URL in text file

N

Download and process image metadata

l

Save metadata to CSV file Yes Yes

|

Download and save image

More URLs?

l

No

\

More text files?

No

v

Finished

Obrazek 32. Vyvojovy diagram skriptu pro zpracovani URL obrazki



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 73

5.2 Preprocessing a augmentace obrazki

Po ziskani dostatecného poctu obrazkt pro vSechny tfidy, které mél byt model schopen kla-
sifikovat bylo potieba provést preprocessing a augmentaci. Augmentace je proces umeélého
obohaceni datasetu prostfednictvim Uprav jiz existujicich obrazka. Tento krok je dilezity
pro zvySeni robustnosti a efektivity vysledného modelu pii klasifikaci objekta, které jsou
castecné prekryté, nebo naptiklad pii Spatnych svételnych podminkach. Augmentace mohou
zahrnovat zmény jako rotace, zména meéftitka, pfidani Sumu, ofiznuti, zména osvétleni a
mnoho dalSich. Augmentaci na snimcich datasetu je mozné provést pomoci nékolika riiz-
nych knihoven a platforem. Standartné se tyto operace provadi pfimo v ramci jednotlivych
frameworkt pro hluboké uceni jako jsou TensorFlow a Pytorch, ale také napiiklad pomoci

knihovny OpenCV.

Pro augmentaci a preprocessing obrazktl vytvareného datasetu a jeho nasledné sestaveni byla
vybrana platforma Roboflow. Ta nabizi celou fadu nastroji pro vytvaieni vlastnich dataseti
a trénovani modelii pocitacového vidéni. Pouziti této platformy namisto ru¢ni augmentace
pomoci Python knihoven bylo zvoleno diky mnohym vyhodam, které pfindsi. V prvni fadé
poskytuje automaticky verzovaci systém pro datasety, diky kterému je mozné experimento-
vat s riznymi nastavenimi augmentaci a samotného obsahu datasetu a v ¢ase sledovat vyvoj

charakteristik a efektivity pokryti jednotlivych klasifika¢nich tfid. [63]

Mezi dalsi vyhody patii integrovany nastroj pro vytvareni anotaci pro modely uréené k de-
tekci objektl. Tento nastroj vSak v ptipadé klasifikacniho modelu nebyl pottebny, protoZe
klasifika¢ni datasety nevyzaduji, aby kazdy snimek obsahoval ru¢ni anotaci ohranicujici
dany objekt. Misto toho se vyuziva adresafové struktury, kdy kazdé klasifikaéni tfida da-

tasetu je tvofena jednou stejnojmennou slozkou obsahujici relevantni obrazky.

Prvnim krokem pfi praci s platformou Roboflow je vytvoteni projektu, pti kterém se speci-
fikuje vytvareny dataset. Kromé nazvu projektu zde bylo potieba urcit licenci, pod kterou
bude dataset zvefejnén na platformé HuggingFace. Na zékladé licenci pouzivanych obrazkt
z Wikipedia Commons byla zvolena licence CC BY SA 4.0 [64]. Tato licence povoluje volné
sdileni a Gipravu datasetu za podminek citace zdroje a pouziti stejné licence ve vysledném
produktu. Jedna se o stejny typ licence, kterou ma vétSina obrazki datasetu a zaroven po-

kryva pozadavky ostatnich licenci obrazki, které se v datasetu nachazi.

Dalsi dulezité nastaveni pfi vytvareni projektu na platformé Roboflow je typ datasetu, pro

ktery je urcen. Zvoleny typ ovliviiuje pozadavky na obsah datasetu pro jeho Uspésné
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vytvoreni a také nasledny proces v ramci projektu. Na vybér je ze Ctyt typu datasetl dle
jednotlivych uloh pocitacového vidéni — Detekce objektl, Klasifikace, Segmentace a De-

tekce klicovych bodi postavy. Pro vytvareny dataset byl zvolen typ Klasifikace.

Po nahrani adresaifové struktury s obrazky, kterd byla vytvotrena v piedchozim kroku bylo
potieba v projektu definovat jednotlivé tfidy, které dataset obsahuje. Diky témto definicim
je mimo jiné mozné v obrazcich jednoduse filtrovat. Vzhledem k tomu, Ze se jedna o klasi-
fikacni dataset, nebylo potieba definovat ohranicujici ramecky danych tfid u jednotlivych
obrazkl. Misto toho byly tfidy automaticky pfifazeny na zaklad¢ ndzvl nahranych slozek a
snimkd.

V dals$im kroku, preprocessingu, byla aplikovana automaticka zména velikosti obrazkli na
rozméry 224x224 pixelil a oto€eni do spravné orientace. Tato velikost je dana pouzitym kla-

sifikaénim modelem, YOLOVS, ktery ve vstupni vrstvé vyZzaduje obrazky o této velikosti.

Diky tomuto relativné nizkému rozliSeni vyznamné klesla velikost datasetu.

Samotné augmentace snimkd byly vybrany na zéklad¢é experimentovani s riznymi kombi-
nacemi modifikaci obrazu a jejich nastavenimi. Nakonec bylo vybrano téchto pét augmen-

taci:

e Ofiznuti pomoci pfiblizeni v intervalu 0 % az 25 %

e Rotace v intervalu -15° az +15°

e Prostorova deformace = 10° v horizontalnim sméru a = 10° ve vertikalnim sméru
e Zména jasu v intervalu -20 % az +20%

e Zmeéna expozice v intervalu -15 % az +15 %

Diky témto augmentacim byl pocet snimku v datasetu navySen na 250 % ptvodni velikosti,
z ptvodnich 3134 snimkt na konecnych 7836 obrazk, které byly vyuZity pro trénovani kla-

sifikaéniho modelu.
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Obrazek 33. Augmentované snimky datasetu

5.3 Sestaveni datasetu

Po dokonceni procesu augmentace a preprocessingu obrazkt datasetu bylo dal$im krokem
sestaveni finalniho datasetu a testovani. V této fazi byly augmentované snimky rozdéleny
do tfi sad: trénovaci, testovaci a valida¢ni. Tyto sady jsou dileZité pro efektivni proces tré-
novani a validaci klasifikaéniho modelu. Slouzi také pro vyhodnoceni schopnosti modelu

generalizace na dosud nevidénych datech a zabraiiuji preuceni.

Rozdéleni obrazkl do téchto sad bylo opét provedeno v ramci platformy Roboflow. Vzhle-
dem k relativn€ nizkému poctu obrazkl u nékterych tiid byl pouzit nekonvenéni pomér roz-
déleni sad: 90 % pro tréninkovou sadu, 8 % pro valida¢ni sadu a 2 % pro testovaci sadu.
Toto rozdéleni bylo zvoleno s cilem maximalizovat mnoZstvi dat uréenych pro trénovani

modelu a zaroven zachovat dostatek dat pro oveieni jeho generaliza¢nich schopnosti.

S obrazky rozdélenymi do jednotlivych sad byl dataset kompletni a mohlo nastat jeho testo-
vani a pfipadné upravy. K tomuto tc¢elu byl kromé& vlastniho trénovani modelu YOLOvVS
vyuzit také nastroj pro testovani datasetll integrovany piimo v platformé Roboflow a dalsi

statistiky datasetu, které¢ jsou zde dostupné.
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6 TRENOVANI MODELU

S dokonc¢enym datasetem obrazkii pamatek bylo mozné piistoupit k vlastnimu trénovani kla-
sifikacniho modelu. Jak jiz bylo popsano v kapitole 2.2.2.2, pro ucely detekce a klasifikace
pamatek v obraze byl zvolen model z rodiny YOLO, piesnéji YOLOvVS. Tento konkrétni
model byl zvolen jednak z dGvodu piedchozich zkuSenosti autora prace s touto rodinou mo-
delt, ale také pro sviij vysoky vykon pii inferenci, ktery umoznil testovani i na notebooku

s relativné mélo vykonnou grafickou kartou a pozd¢jsi nasazeni na mobilni zafizeni.

Kwvili vysokym hardwarovym pozadavkim pro trénovani modeld pocitacového vidéni byla
pro tento ucel zvolena platforma Google Colab. Jedna se webové prostfedi umoznujici vy-
tvafeni interaktivnich notebookll (podobné jako knihovna Jupyter Notebook pro Python),
které mohou obsahovat kod, vizualizace, a dal$i formy obsahu. Pravé forma notebooku a
bunék, které obsahuje zna¢n€ usnadiiuje proces vyvoje a testovani modeld pocitacového vi-
déni diky moznosti spousténi jednotlivych bloki kodu. Hlavnim divodem, pro¢ byla tato
platforma zvolena je pfistup k vykonnym GPU a TPU, diky kterym byl proces trénovani
klasifikacniho modelu zna¢né€ urychlen. Google Colab nabizi n€kolik modelt grafickych ka-
ret a TPU pro vypocCty. Tyto modely jsou dostupné dle typu Gc¢tu uzivatele (placeny ucet,
nebo ucet zdarma) [65]. Pro trénovani modelu YOLOVS byl pouZit systém s 12 GB RAM a
grafickou kartou NVIDIA Tesla V100 16 GB.

6.1.1 Import datasetu

Diky tomu, Ze byl dataset vytvotfen pomoci platformy Roboflow, bylo mozné vytvoiené
slozky s obrazky piimo importovat do prostiedi Google Colab pomoci Python knihovny na
zaklad€ jména projektu, privatniho API kli¢e a verze datasetu. Tento zpiisob importu da-
tasetu umoznil rychlé a efektivni testovani novych verzi datasetu a experimentovani s para-

metry pro trénovani klasifika¢éniho modelu.

Zdrojovy kod 7. Import datasetu do prostiedi Google Colab

I'pip install roboflow

from roboflow import Roboflow

rf = Roboflow(api_key="")

project = rf.workspace("masters-thesis-ricct")
.project("europe-landmarks-classification")

dataset = project.version(2).download("folder")
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6.1.2 Proces trénovani

Nasledné trénovani modelu probihalo za pomoci knihovny Ultralytics, ktery byla vytvoiena
stejnojmennymi autory modelu YOLOVS. Tato knihovna nabizi mnoho funkci pro trénovani,

testovani i1 inferenci riznych verzi modelt z rodiny YOLO.

Nejdiive bylo potieba vybrat konkrétni model, na kterém bude testovani probihat. Kazda
verze YOLO zpravidla nabizi n€kolik verzi daného modelu, které se mimo jiné 1isi v poctu
parametrii a velikosti vstupniho obrazu. Tyto odliSnosti ovliviiuji pfedevsim rychlost a pies-

nost klasifikace daného modelu. Klasifika¢ni verze YOLOv8 nabizi tyto modely:

Tabulka 2. Klasifika¢ni modely YOLOVS [66]

Model Velikost Piesnost Rychlost Rychlost Podet
(pixely) topl CPU(ms) | GPU(ms) | parametri (M)
YOLOv8n-cls 224 69,0 12,9 0,31 2,7
YOLOvS8s-cls 224 73,8 234 0,35 6,4
YOLOv8m-cls 224 76,8 85,4 0,62 17,0
YOLOVvSI-cls 224 76,8 163,0 0,87 37,5
YOLOv8x-cls 224 79,0 232,0 1,01 57,4

Na zékladé testovani t€chto modell a pro zajiSténi plynulé funkce na co nejvice mobilnich
telefonech byl zvolen model YOLOv8n-cls, ktery i pies relativné nizky pocet parametrti
prokézal dostate¢nou presnost pro potieby aplikace a zaroven vysokou rychlost inference,
kdy na mobilnich zafizenich (viz kapitola 7), na kterych byla vytvafend mobilni aplikace

testovana probihala klasifikace pamatek v redlném case.

Stejné jako ostatni klasifikaéni modely YOLO byl zvoleny zastupce jiz pfedtrénovan na da-
tasetu ImageNet, ktery obsahuje témér 1000 tfid objektd. Trénovani na vlastnim vytvoreném

datasetu tedy byla spiSe fine-tuning faze a nejednalo se o trénovani od zacatku.

Pro zah4jeni procesu trénovani bylo potieba specifikovat trénovaci parametry. Jak jiz bylo
uvedeno vyse, konkrétni hodnoty téchto parametrii se v pritbéhu vyvoje a testovani jak da-
tasetu, tak 1 modelu ménily. V ukéazce zdrojového kddu nize, jsou uvedeny konecné hodnoty,

které byly pro trénovani vyuzity.
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Zdrojovy kod 8. Trénovani modelu YOLOvVS

Ipip install ultralytics

import ultralytics

lyolo classify train data="/dataset/” model=yolov8n-cls.pt epochs=75
imgsz=224

Trénovani modelu je spusténo pomoci zakladniho piikazu yolo a n€kolika dalSich parametrti.
Prvni parametr urcuje specializaci daného modelu, zde classify pro klasifikaci. Druhym pa-
rametrem train je zvolen trénovaci rezim. Dal$i pouZzité parametry jsou specifické praveé pro

proces trénovani:

e data — cesta ke obrazkim datasetu
e model — zvoleny model
e epochs — pocet trénovacich epoch (kompletnich prichoda datasetu)

e imgsz — velikost vstupnich obrazka

Vzhledem k tomu, Ze trénovani klasifikacnich modeld neni tak vypocetné naro¢né jako na-
ptiklad trénovani modelt pro detekci objektii, kde kazdy obrazek datasetu obsahuje také
soubor anotaci, byl tento proces s pouZzitim vlastniho datasetu pomérné rychly a diky zvolené

graficke kart€ trval v fadu desitek minut.

Vysledkem trénovani klasifikacniho modelu byla sloZzka train obsahujici soubor s vahami
pravé natrénovaného modelu, konflizni matice z procesu validace a dal$i vizualizace a sta-

tistiky klasifikacnich dovednosti modelu.

Na obrazku nize (Obr. 34) je vidét, Ze po natrénovani model v ramci valida¢ni faze spravné
klasifikoval vSech 16 obrazkd, a to i1 ptes to, Zze n€které z nich jsou znacné zdeformované

dasledkem augmentace.
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Obrazek 34. Validace natrénovaného modelu

Na dalsi vizualizaci, normalizované konfizni matici na obrazku (Obr. 35 - detailnéj$i zob-
razeni v pfiloze P III: Konfizni matice modelu) miZeme vidét, Ze ve validacni f4zi model
spravné klasifikoval vétSinu definovanych tfid. Na druhou stranu nékteré tfidy byly klasifi-
kovany chybné nebo viibec. Vzhledem k variabilité poctu obrazkd u nékterych tfid, kdy jsou
nékteré pamatky z divodu mensiho poctu dostupnych snimkii na webu Wikipedia Commons
reprezentovany pouze jednotkami obrazki se s timto vysledkem pocitalo a pfi experimento-
vani s riznymi nastavenimi trénovacich parametrt se jedna o nejlepsi vysledek. Tyto ne-
presnosti pii klasifikaci nékterych pamatek byly v mobilni aplikaci oSetfeny pomoci klasifi-
kace pouze pii urcité poloze zafizeni a také pomoci filtrace vysledkl na zadklad¢ aktudlni
polohy uZivatele. Témito kroky byla znacné sniZena pravdépodobnost zobrazeni nesprav-

ného vysledku uzivateli (viz kapitola 4.6).
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Obrazek 35. Normalizovana konfizni matice

natrénovaného modelu

6.2 Prevod modelu do formatu tflite

Pro pouziti natrénovaného modelu v mobilnim zatfizeni bylo potfeba provést formatovani

souboru s vahami. Tento krok mél za cil provedeni kvantizace modelu, a pfedev§im preve-

deni do formatu, ktery je podporovan frameworkem TensorFlow Lite. Zména formatu sou-

boru byla nutna pravé kvili pouzitému frameworku, ktery vyzaduje modely v tomto for-

matu. Vahy modelll z rodiny YOLO jsou $ifeny piedevsim jako .pt soubory a jsou tedy ur-

¢eny pro pouziti v rdmci frameworku PyTorch.

Kvantizace modelu je proces, pfi kterém dochazi ke zméné na méné piesny datovy typ vah

za ucelem sniZeni velikosti a zrychleni inference. Konkrétn€ u natrénovaného modelu byl

zménén datovy typ z vychoziho plovouciho ¢isla Float32 na datovy typ celého cisla intS.

Tento krok byl dilezity pro zajisténi plynulé a relativné rychlé klasifikace i1 na telefonech

sttedni tfidy. Diky kvantizaci se také vyznamné sniZila velikost souboru s vahami modelu,

coz bylo dulezité pro jeho nasledné umisténi na server Firebase v ramci produktu Machine

Learning, ktery umoziuje stahovani modelii pocitacového vidéni pomoci API. Bez kvanti-

zace by tento produkt nebylo mozné vyuzit, protoZze je zde maximalni velikost modelu ome-

zena na 40 MB.
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Formatovani i kvantizaci lze provést riznymi zptsoby, které zahrnuji n¢kolik krokt. Zde
byla vsak z diivodu jiz predchoziho vyuziti pouzita pfimo knihovna Ultralytics, kterd nabizi

export modelt do riiznych formatt a to véetné kvantizace do pozadovaného datového typu.

Zdrojovy koéd 9. Kvantizace a formatovani modelu

from ultralytics import YOLO

model = YOLO('./full vi/best.pt')
model.export(format="tflite', int8=True)

Po dokonceni tohoto kroku byl natrénovany model ve spravném formatu i datovém typu a
byl tak pfipraven pro pouziti v rdmci aplikace. V priib&éhu vyvoje bylo vytvoieno nékolik
verzi klasifikacnich modelt na zéklad¢ verzi datasetu a experimentovani s trénovacimi pa-
rametry. Kone¢ny model, ktery byl pouzity v mobilni aplikaci je v kombinaci s vyuzitim
filtrovani vysledki a omezenim klasifikace dle orientace zafizeni dostate¢né vykonny a

pfesny pro potieby této aplikace.
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7 TESTOVANI APLIKACE

Testovani aplikace bylo provadéno kontinudln€ po celou dobu prace na aplikaci s cilem
identifikovat a feSit potencialni problémy v riznych fazich vyvoje a zajisténi plynulého pro-
vozu aplikace na rozli¢nych hardwarovych platformach. Diky pouziti zatizeni riznych vy-
konnostnich tiid bylo mozné testovat funkce naro¢né na vypocetni vykon (napftiklad klasifi-

kacni model) a zjiStovat tak pfipadné nedostatky na zatizenich s mensim vykonem.

Celkem byly pro testovani pouzity tii zafizeni se systémem Android, z ¢ehoz byly dvé fy-
zické a jedno virtudlni v prostiedi simulatoru. Virtualni zatfizeni bylo vyuzito predev§im na
zacatku vyvoje pro prvotni testovani navrzeného uzivatelského rozhrani a zékladnich funkci,
které nevyZadovaly GPS, nebo pfistup ke kamete. Pro tento ucel bylo vyuZito simulované
zafizeni Pixel 7 s Androidem 10.

Fyzicka zatizeni byla vybrana tak, aby bylo mozné testovat na mobilnich telefonech rtizného

specifikacemi:

e OnePlus 7 Pro
o Operacni systém: Android 11
o Procesor: Qualcomm Snapdragon 855 (8 jader, az 2,84 GHz)
o RAM: 8§ GB

Druhy telefon pouzity pro testovani byl na opacném konci vykonnostniho spektra s t€émito

parametry:

e Redmi9A
o Operacni systém: Android 12
o Procesor: MediaTek Helio G25 (8 jader, az 2,0 GHz)
o RAM:2GB

Celkem bylo tedy testovano na tfech verzich systému Android — 10, 11 a 12. Diky tomu bylo
mozné ovefit kompatibilitu aplikace v riznych verzich systému. Béhem priibézného testo-
vani byla objevena fada chyb a odli$nosti ve vzhledu aplikace mezi riznymi velikostmi ob-
razovek testovacich zafizeni, které byly nasledné odstranény.

Na vykonn¢j$im zatizeni OnePlus 7 Pro fungovala aplikace hladce, a to vCetn¢ klasifikace

vvvvv

hardwaru. Na mén¢ vykonném Redmi 9A zlstala aplikace pln¢ funkéni a responzivni, coz
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potvrzuje jeji schopnost fungovat i na zafizenich nizsi tfidy bez kompromist v uzivatelské
zkuSenosti. Klasifikace objektll byla na tomto zatizeni pochopitelné pomalejsi nez na tom

predeslém, ale stale dostatecné rychla pro praktické vyuziti.

7.1 Testovani klasifikaéniho modelu

Klasifikacni model byl podroben dikladnému testovani jak v simulovaném prostiedi na po-
¢itaci s vyuzitim knihovny Ultralytics, tak v realnych podminkach pomoci vyvijené mobilni
aplikace. Testy na pocitaci byly realizovany s riiznymi obrazkovymi soubory, aby se ovétila
presnost modelu ve vice scénafich, zatimco testy pomoci mobilni aplikace a fotoaparatu za-
fizeni zkoumaly funk¢énost modelu pti bézném pouzivéani. Cilem bylo testovat schopnost

modelu spravné klasifikovat objekty v riznorodych a narocnych podminkach.

i theast
moravia: 09236281 -

Lorem ipsum dolor sit amet consectetur
adipisicing elit. Maxime mollitia,

molestiae quas vel sint commodi repudiandae
consequuntur voluptatum laborum

numquam blanditiis harum guisquam eius sed
odit fugiat iusto fuga praesentium

optio, eaque rerum! Provident similique
accusantium nemo autem.

Close

Obrazek 36. Testovani

klasifika¢niho modelu

Pro vizualizaci vysledkl byla v aplikaci implementovano jednoduché rozhrani zobrazujici
nazev tfidy s nejvyssi pravdépodobnosti klasifikace a také jeji pravdépodobnost. Tato vizu-

alizace umoznila hodnotit efektivitu klasifikace a poskytla cenné informace pro dalsi ladéni
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a zlepseni modelu. Vysledky téchto testi byly klicové pro identifikaci oblasti, kde model

vyzaduje dalsi optimalizaci.

7.2 Firebase Test Lab

Pro testovani uzivatelského zazitku a naro¢nosti aplikace na vypocetni vykon bylo vyuzito
testovaciho prostfedi Firebase Test Lab. Tato cloudova sluzba umoziuje automatizované
testovani aplikaci na Siroké Skale zafizeni a poskytuje piistup k rozmanitym konfiguracim
hardwaru a operacnich systémii. Diky tomu bylo mozné ovéfit univerzalnost a robustnost
aplikace napfi¢ riznymi zafizenimi.

V ramci tohoto prostiedi byl vyuzit nastroj Robo, ktery automaticky prochazi vSechny
stranky aplikace a identifikuje potencidlni problémy nebo Spatny uzivatelsky zazitek (UX),
jako jsou naptiklad prvky s nedostate¢nym kontrastem nebo slozitou navigaci. Tato automa-
tizovana analyza umoznila efektivné detekovat prvky, které mohou uzivatele zmast nebo
zpomalit jeho interakci s aplikaci. Diky moznosti simulace uzivatelského chovani bylo
mozné proveést testovani na mnoha zatizenich bez potfeby manudlni interakce, coz znacné

zefektivnilo proces testovani na riiznych mobilnich telefonech. [67]

Na obrazcich 36 a 37 jsou zobrazeny nékteré z vystupi testovaciho néstroje Robo. Pro tento

konkrétni test bylo pouZito zatfizeni Vivo 1901 s Androidem 9.

cPU

(Percent) ® CPU Total

Memory

.
(KiB) RAM Total

. Net Rate
Received
Net Rate Sent

Network
(Bytes/sec)

Obrazek 37. Vyuziti hardwarovych prostiedkt pti testovani aplikace
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OVerVieW Issue types Warnings @ Minor issues @ Tips @

7 issues found @ 2 o4 01
Touch target size @ 1 0 1]
Low contrast (@ 0 2 [1]
Content labeling @ 0 2 1
Implementation ) 1 0 1]

Obrazek 38. Nalezené problémy spojené s UX béhem testovani aplikace
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ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo poskytnout uceleny pohled na rozvoj a implementaci vel-
kych jazykovych modelt, jejich vyuziti v po¢itaCovém vidéni a také sezndmit ¢tenaie s mo-
dernimi metodami pro detekci objektd. V praktické ¢asti pak byla demonstrovana imple-

mentace téchto metod v mobilni aplikaci pro platformu Android.

V prvni kapitole, kterd je zamétena na velké jazykové modely byly nejprve popsany zakladni
pojmy z této oblasti a historicky vyvoj od statistickych modelt az po dneSni neuronové sité
vyuzivajici architekturu Transformer. V dalsi ¢asti kapitoly byla pfedstavena samotna archi-
tektura Transformer a jeji vliv na vyvoj velkych jazykovych modeld, v¢etné popisu jednot-
livych ¢€asti této architektury. Druhd polovina kapitoly se vénovala trénovacim fazim pre-
training a fine-tuning a aplikacim velkych jazykovych modeli v riznych oblastech s detail-
nim popisem vyuziti v oblasti po¢itacového vidéni. Kapitola také popisovala omezeni téchto
modell a jejich mozné zneuziti pomoci riznych utokt. Na zavér byli predstaveni zastupci
nejznaméjSich velkych jazykovych modeli. Konkrétné se jednalo o varianty GPT, LLaMA
a Claude.

Druha kapitola byla zaméfena na moderni metody pro detekci objektti, jejich rozdéleni a
princip funkce. Popisované algoritmy byly rozdé€leny do tii hlavnich skupin dle jejich
funkce. V prvni skupiné€ se nachazi dvoufazové algoritmy, jako je naptiklad R-CNN, nebo
R-FCN. Druhé skupina zahrnuje jednofazové algoritmy YOLO a SSD. V posledni skupiné
jsou obsazeny inovativni modely, které pro detekci objektti vyuzivaji metody jako je napfi-

klad Neural Architecture Search, nebo jazykové modely.

Posledni kapitola teoretické Casti se vénovala struénému popisu vyvoje mobilnich aplikaci
na platformé Android a jejimu historickému vyvoji od pouZivani programovaciho jazyka
Java pro logiku aplikace a znackovaciho jazyka XML pro tvorbu uZzivatelskych rozhrani, po
dne$ni moderni framework Jetpack vyuZzivajici programovaci jazyk Kotlin. Dale kapitola
popisovala vybrané knihovny, které byly pouZity v praktické ¢asti prace, jako jsou naptiklad

TensorFlow Lite, nebo CameraX.

V ramci praktické ¢asti diplomové prace byla vyvinuta mobilni aplikace SightSeek. Jedna
se o nativni aplikaci pro platformu Android, kterd demonstruje praktické vyuziti teoretickych
principll a technologii popsanych v prvni ¢asti prace. Konkrétné implementuje klasifika¢ni

model pocitatového vidéni YOLOvVS a velky jazykovy model GPT-4 pomoci OpenAl
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Assisstants APIL. V druhé poloving praktické ¢asti byla popsana tvorba datasetu a trénovani

klasifikacniho modelu, ktery byl nasledn¢ vyuzit v aplikaci.

Ctvrta kapitola detailné popisuje funkcionalitu a implementaci daleZitych &asti aplikace,
jako je klasifikace objekttl, sledovani polohy uzivatele, integrace s cloudovymi sluzbami a
integrace velkého jazykového modelu. Zvlastni pozornost byla také vénovana navrhu uziva-

telského rozhrani a zajisténi intuitivniho a plynulého uZzivatelského zazitku.

Pata kapitola byla vénovéna vytvateni datasetu. Byl zde popsan proces vybéru zdrojovych
obrazkl z webu Wikipedia Commons a naslednd implementace Python skriptu pro automa-
tické stazeni obrazki vCetné metadat. Druha ¢ast kapitoly popisovala preprocessing a aug-

mentaci ziskanych obrazkid pomoci platformy Roboflow a nasledné sestaveni datasetu.

V zavéru prace bylo popsano trénovani klasifikaéniho modelu YOLOvV8 na vytvofeném da-
tasetu v prostiedi Google Colab a néasledné testovani aplikace. To probihalo nékolika zpt-
soby, od simulatorti v ramci vyvojového prostiedi, vyuziti Firebase Test Lab pro validaci
funkcionality a vykonu aplikace na riznych zatizenich, po testovani klasifikacniho modelu

v redlnych podminkach.

Vysledky této prace ukazuji, ze integrace pokrocilych metod pocitacového vidéni a jazyko-
vych modeld do mobilnich aplikaci mize vyznamné ptispét k rozvoji inovativnich techno-
logickych feSeni a transformovat interakci s vizualnim obsahem prostfednictvim pfiroze-

ného jazykového rozhrani, coz zlepSuje celkovy uzivatelsky zazitek.
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