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ABSTRAKT

Ptedlozené teze pfednasky ke jmenovani profesorem predstavuji zasadni ¢ast
autorova prispévku do oblasti extrakce relevantnich vlastnosti z dat ziskanych
v realnych podminkach, zejména v primyslové vyrobé, pomoci ndstroji
hlubokého uceni. Pozornost je nejprve vénovana extrakei vlastnosti z vizuadlnich
dat, v druhé casti pak analyze signdlu a extrakci vlastnosti ze signalt a ¢asovych
fad. Oba useky nejprve obsahuji struény teoreticky zéklad zkoumané
problematiky, ndsledné je pfedloZen autoriiv ptinos realizovany zpravidla formou
védeckych publikaci, projektové c&innosti ¢i predméti prumyslové-pravni
ochrany.

SUMMARY

The theses of the qualifying lecture for professorship represent an essential part
of the author's contribution to the field of extraction of relevant features from data
obtained in real conditions, especially in industrial production, using deep
learning tools. The work is first focused on feature extraction from visual data,
and the second part on signal analysis and feature extraction from signals and time
series. Both sections first contain a brief theoretical background of the
investigated problem, and then the author's contribution is presented, usually
realized in the form of scientific publications, project activities, or subjects of
intellectual and industrial property.
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1. UVOD

Ptredkladané teze ke jmenovani profesorem jsou sumarizaci autorova piinosu
do oblasti extrakce relevantnich vlastnosti z dat ziskanych méfenim v redlnych
podminkéach, zejména pro pouziti v automatizaci primyslovych vyrob a
v dopravnich systémech.

Celozivotni zajem o vypocetni techniku a automatizaci autora se vyznamné
projevil jiz béhem magisterského studia na Fakulté¢ chemicko-technologické
Univerzity Pardubice, kde autor v roce 2008 obh4;jil diplomovou préci na téma
fizeni kontinualniho bioreaktoru pomoci vicevrstvého perceptronu. S timto
tématem autor také ziskal v sekci Teorie a aplikace systému fizeni prvni misto
v mezinarodni soutézi STOC 2008 konané na Fakulté aplikované informatiky
Univerzity Tomdase Bati ve Zlin¢ (FAI UTB). Problematice vyuziti umélych
neuronovych siti pro modelovani a fizeni dynamickych systémil se Petr Dolezel
vénoval také v doktorském studiu (uspéSné zakonceno v roce 2011) a nasledné
v zamé&stnani na Fakulté elektrotechniky a informatiky Univerzity Pardubice. Od
zacatku své akademické kariéry se autor zabyval zeyména vyzkumem s vysokym
aplika¢nim potencidlem, a to formou ptimé spoluprace s primyslovymi podniky
zabyvajicimi se inovacemi v automatizaci, ¢i piisobenim v grantovych projektech
Technologické agentury CR a resortnich projektech Ministerstva primyslu a
obchodu. V roce 2017 Petr Dolezel uspé$né absolvoval habilita¢ni fizeni v oboru
Rizeni strojii a procesti na FAI UTB a také se stal prodékanem pro védu a tvirdi
¢innost na své domovskeé fakulté. Od roku 2022 plisobi autor jako prorektor pro
veédu a tvarci ¢innost na Univerzité Pardubice.

Velkou oporou po celou dobu piisobeni Petra Dolezela v akademické sféfe byl
prof. Ing. Ivan Taufer, DrSc., ktery autora nejprve vedl béhem magisterského a
doktorského studia, ale také pozdé€ji svou pfirozenou autoritou a neustalou
ochotou pomoci pozitivné ovliviioval autortiv odborny i osobnostni rlst. DalSim
kliéovym momentem byla vyzkumna stz na Ustavu informatizacie,
automatizacie a matematiky Fakulty chemickej a potravinarskej technologie
Slovenské technické univerzity v Bratislavé vedeném prof. Ing. Miroslavem
Fikarem, DrSc., kde autor nabyl neocenitelné poznatky tykajici se modernich
metod védecke prace, tymové spoluprace a védecké komunikace. Na mezinarodni
urovni Petr DoleZel intenzivné spolupracuje s nékolika pracovisti, pfiCemz se
pozitivné vymyka zejména spoluprace s vyzkumnou skupinou GICAP piisobici
pod vedenim prof. Alvara Herrera na Univerzité v Burgosu. Spoluprace dosud
vedla k fad€ spolecnych védeckych publikaci, spolufeseni vyzkumného projektu



1 k participaci na potfadani konference International Conference on Soft
Computing Models in Industrial and Environmental Applications. Velkym
milnikem v kariéte autora byl projekt Spoluprice Univerzity Pardubice a
aplikaéni sféry v aplikaéné orientovaném vyzkumu lokacnich, detekénich a
simulacnich systémi pro dopravni a piepravni procesy (PosiTrans). Petr Dolezel
zde plsobil jako vedouci vyzkumného tymu a odborny administrator projektu.
Pod jeho vedenim v projektovém tymu pracovalo vice nez tficet vyzkumnych
pracovnikit Univerzity Pardubice, partnerii z priimyslu 1 ze zahrani¢nich
vyzkumnych organizaci. Béhem projektu bylo vygenerovano pies 20 Spickovych
casopiseckych publikaci, 60 prispévkii na odbornych konferencich, v konsorciu
partnerti byl ziskan projekt typu Horizon Europe a cela fada navazujicich projekt
Ministerstva priimyslu a obchodu. V ndvaznosti na ¢innosti v tomto projektu se
kolem autora zformoval vyzkumny tym! ¢&itajici v soudasné dob& pét
akademickych pracovnikil a vice nez deset doktorandi.

Mezi hlavni sméry vyzkumné ¢innosti Petra DoleZela patfi:

e ecxtrakce vlastnosti z vizualnich a dalSich dat,
e segmentace a shlukovani dat,

e detekce, lokalizace a klasifikace objekti,

e automatizace a robotizace vyrobnich procesu.

V pedagogické Cinnosti se autor jako garant a ptednaSejici zapojuje do vyuky
bakalatskych studijnich programii Automatizace a Komunikac¢ni technika, do
navazujicich magisterskych studijnich programfi Automatické fizeni, Informacni
technologie a Komunika¢ni a radarové systémy a do doktorského studijniho
programu Elektrotechnika a informatika. Pod jeho vedenim uspéSn¢ obhdjilo
bakalaiskou praci 26 studentti, diplomovou praci 19 student a dva studenti
uspésné obhajili doktorskou disertacni praci.

2. EXTRAKCE RELEVANTNICH VLASTNOSTI
POMOCI HLUBOKEHO UCENI

Hlubokeé uceni predstavuje jeden z nejvyznamnéjSich pralomi v oblasti umélé
inteligence a strojového uceni. Od svého vzniku zaznamenalo intenzivni rozvoj a
ptispélo k revoluci ve zpracovani dat a analyze informaci. Mezi jeho aplikacemi

Uhttps:/fei.upce.cz/fei/vyzkumny-tym-petra-dolezela



zaujima zvlastni misto extrakce relevantnich (podstatnych) vlastnosti z riiznych
typt dat naméfenych v redlnych podminkach.

Extrakce relevantnich vlastnosti je proces identifikace kli¢ovych charakteristik,
vzorcl nebo struktur v datech, které maji zasadni vyznam pro konkrétni ukol.
Hluboké uceni piinds$i novy pohled na tento proces, umoziiuje automaticky
odhalit komplexni vzorce a reprezentace skryté v datech, které byly diive t€zko
dosazitelné pomoci tradi¢nich metod.

Extrakce relevantnich vlastnosti s vyuzitim hlubokého uceni nachdzi Siroké
uplatnéni v mnoha riznych typech uloh a aplikaci. Nize zminéna Sirokd, avSak
nikoliv vycCerpavajici, paleta aplikaci [1], [2], [3] ukazuje, ze extrakce
relevantnich vlastnosti pomoci hlubokého uceni je robustnim ndstrojem pro
analyzu riiznych typl redlnych dat a ma potencial zménit a zkvalitnit mnoho
aspektli kazdodenniho Zivota.

2.1 Zpracovani obrazu a videa

Extrakce vlastnosti z vizudlnich dat, jako jsou obrazky a videa, je jednim
znejznaméjSich a nejpouzivanéjSich zplsobli vyuziti hlubokého uceni.
Konvoluéni neuronové sité¢ umoziuji detekci objektt v obraze, jejich klasifikaci,
segmentaci a také generaci obrazki. Tato technologie miize byt aplikovana
ve sledovani objektil, autonomnich vozidlech, diagnostice zdravotnich stavii na
zaklad¢é medicinskych obrazi a mnoha dalSich oblastech. Velmi Casto 1ze nalézt
aplikace v robotice a primyslovych vyrobnich systémech, kde je hluboké uceni
vyuzivano pro navigaci, detekci a rozpoznavani prostfedi, manipulaci s objekty,
kontrolu kvality, optimalizaci vyrobnich procesl, predikci selhani zafizeni,
monitorovani stavu strojii a dalsi ucely.

2.2 Zpracovani zvuku a reci

Extrakce relevantnich vlastnosti z audiozaznamii, zvukovych signall a teci je
dalsi dulezitou oblasti, kde hluboké uceni poskytuje vynikajici vysledky.
Rekurentni neuronové sité¢ (RNN) a sité typu transformer jsou Casto vyuzivany
pro rozpoznavani feCi, generaci hlasu, pieklad jazyki, analyzu emoci ve
zvukovych datech a mnoha dalSich aplikacich.

2.3 Zpracovani textu a jazyka

Extrakce relevantnich vlastnosti z textovych dat ma Siroké vyuziti v klasifikaci
textl,, strojovém prekladu, generovani textu, chatbotech a mnoha dalSich



oblastech zpracovani pfirozeného jazyka. Rekurentni a transformacni modely
jsou Casto pouzivany pro zachyceni vztahll a vazeb mezi slovy a vétami.

2.4 Analyza signali a ¢asovych rad

V oblasti analyzy ¢asovych fad a dalSich typl dynamickych signalti hraje
extrakce relevantnich vlastnosti klicovou roli. Modely hlubokého uceni jsou
vyuzivany pro predikci budoucich hodnot, detekci anomalii, analyzu trendl a
sezonnich vzorcl v ¢asovych datech.

2.5 Biomedicinské aplikace

V Dbioinformatice a biomedicin¢ hluboké uceni piinasSi zasadni pokrok
v diagnostice, progndze, 1écb¢ 1 rehabilitaci. Hluboké uceni je pouzivdno pro
diagnostiku, predikci zdravotnich stavii, analyzu genomu, 1€¢katské obrazy a dalsi
biomedicinské tkoly.

2.6 Finan¢ni analyza

Ve finan¢nim sektoru se extrakce vlastnosti pomoci hlubokého u€eni pouziva
pro predikci cen akcii, detekci podvodu, analyzu trznich trenda a dalsi financni
prognozy.

3. PRINOS AUTORA V OBLASTI ZPRACOVANI
OBRAZU A VIDEA

3.1 Uvod do problematiky

V poslednich desetiletich se oblast hlubokého uceni stala klicovym prvkem
vyzkumu 1 praxe v oblasti umélé inteligence. S jeho silou a schopnostmi se
oteviely nové obzory v feSeni komplexnich tkold, a to v zdsadni mife zejména
v oblasti zpracovani vizudlnich dat, tedy obrazu a videa.

Extrakce relevantnich vlastnosti pomoci hlubokého uceni predstavuje v analyze
vizualnich dat zasadni proces, ktery ma za tukol identifikovat kliCové
charakteristiky a informace obsazené v obrazech a videich. V dasledku toho jsou
modely schopny efektivnéji rozumét a interpretovat vizualni scény, rozpoznavat
objekty, klasifikovat vzory a provadét fadu dalSich ukola v riznych oborech a
aplikacich [4], [5].

Klasické schéma ptikladu hierarchického systému pro extrakci relevantnich
vlastnosti je zndzornéno na Obr. 1. Prvnim krokem extrakce je pfedzpracovani
obrazu. V této fazi jsou obrazy upraveny tak, aby byla minimalizovana neZadouci
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informace a zvyraznény klicové rysy. Zpravidla je uplatiiovana filtrace a redukce
Sumu, normalizace hodnot pixelli, zména velikosti obrazu, piipadné dalsi
techniky, které zlepSuji kvalitu a srozumitelnost vizudlnich dat. Nasledujicim
krokem je segmentace obrazu, coz je proces rozdéleni obrazu do souborti regionti,
které maji vyznamné vlastnosti nebo reprezentuji jednotlivé objekty v obraze.
Tento krok je klicovy pro rozpoznavani objektd, detekci hran a dalSich ukold,
které vyzaduji identifikaci specifickych rysii ve vizuéalnich datech. Po segmentaci
nasleduje lokalizace objektll v obraze, tedy nalezeni polohy a velikosti objektl
v obraze, coz je kli¢ové pro rozpoznavani objektidl, ¢i dalsi analyzu. Jinym
typickym krokem je klasifikace objektd, kdy systém na zdklad¢ extrakce
vlastnosti z klicové oblasti ve vizudlnich datech ptifazuje jednotlivym objektiim
piislusné kategorie nebo tfidy. Systém v zdvislosti na feSené Uloze muze
zahrnovat dalsi ukoly, jako je detekce (tzn. kombinace lokalizace a klasifikace) a
sledovani pohybujicich se objektl, extrakce textu, ¢i rozpoznavani tvari.

| Pfedzpracovani w| Segmentace Lokalizace [x1.y1], [xz,yz];
g obrazu g obrazu objektu

Y

[x1.y11, [x2.y2]

Y

"Hlava"

Vizualni data

«| Pfedzpracovani N Extrakce
L .
obrazu vlastnosti

Klasifikace

Y

01001011..]

Obr. 1 Priklad schematu pro extrakci vlastnosti z vizudlnich dat.

Metody extrakce relevantnich vlastnosti z vizualnich dat pomoci hlubokého
uceni Casto nabizi modely integrujici vice kroki uvedenych na Obr. 1.

V oblasti klasifikace modely hlubokého uceni dosahuji vyrazné lepSich
vysledkil ve srovnani s tradi€nimi pfistupy. Klicovym meznikem byla prace
»ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks®* [6], ve
které byla poprvé piedstavena hlubokd konvolucni sit’ AlexNet s péti
konvoluénimi vrstvami a tfemi pln€ propojenymi vrstvami. Od té doby byly
vyvinuty dal§i architektury, jako je VGGNet [7], ResNet [8], DenseNet [9] a
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EfficientNet [10], které dosahuji vynikajicich vykont v klasifikaci objekti ve
vizualnich datech.

Pro ulohu lokalizace objekti v obraze se pouzivaji tzv. detektory objektil
zalozené na konvolu¢nich sitich. Tyto detektory dokdzou nejen klasifikovat
objekty, ale také odhadnout jejich polohu a ohranicujici ramecek (bounding box).
Prace ,,Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region
Proposal Networks“ [11] predstavila kombinaci efektivni sit¢ pro navrh
potencidlnich regiont pfitomnosti objektu a konvolucni sité pro detekci objekth
s vysokou presnosti. Dal§imi popularnimi metodami jsou napt. YOLO (You Only
Look Once) [12] a SSD (Single Shot Multibox Detector) [13].

Hluboké uceni dosahlo vyznamnych pokroki také pii segmentaci vizualnich
dat. V roce 2015 byla publikovana prace ,,Fully Convolutional Networks for
Semantic Segmentation* [14], kterd piedstavila architekturu FCN (Fully
Convolutional Network), coZ byla prvni metoda pro sémantickou segmentaci
zaloZena na hlubokém uceni. Od té€ doby byly vyvinuty konkurenéni architektury,
jako je U-Net [15], SegNet [16] a dalsi, kter¢ také v segmentacnich ulohach
dosahuji vynikajiciho vykonu.

3.2 Koncept extrakce relevantnich vlastnosti pomoci
transformace vizualnich dat do pravdépodobnostnich map

Ve svych pracich tykajicich se extrakce relevantnich vlastnosti z vizualnich dat
pomoci hlubokého u€eni autor navrhl a opakované v riznych tlohach aplikoval
koncept transformace vizualnich dat do skupiny pravdépodobnostnich map. Tento
koncept 1ze s vyhodou pouzit pro extrakci relevantnich vlastnosti v illohach typu
detekce, lokalizace a stanoveni prostorové orientace objektl ve vizualnich datech.

3.2.1 Pravdépodobnostni mapa

Pravdépodobnostni mapou se mysli prostorova distribuce pravdépodobnosti,
ktera ptitazuje kazdému bodu v mtizce nebo pixelu v obraze pravdépodobnost, Ze
tento bod patii do urcité tfidy nebo kategorie. Pravdépodobnostni mapa nabyva
hodnot mezi 0 a 1, kde hodnota blizici se 1 indikuje vysokou pravdépodobnost,
ze dany bod nélezi k dané tfidé¢, a hodnota bliZici se 0 indikuje nizkou
pravdépodobnost.

V pracich Petra DoleZela se pravdépodobnostni mapa deformuje tim, Ze se
sklada vyhradné z riiznych geometrickych tvar vyplnénych gradientni plochou,
pficemz gradient roste smérem od okraje (hodnota bliZici se 0) k centroidu tvaru
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(hodnota rovna 1). Velikost, tvar, orientace, poloha maximalni hodnoty, strmost
gradientu a dalsi vlastnosti t€chto geometrickych tvarii se vyuzivaji k efektivnimu
ukladani hodnot relevantnich vlastnosti do pravdépodobnostni mapy.

3.2.2 Transformace vizualnich dat do skupiny deformovanych
pravdépodobnostnich map
Transformace do skupiny pravdépodobnostnich map je uplatiiovana pro
efektivni extrakci relevantnich vlastnosti do schématické struktury, kterou je
mozno dale zpracovat za ucelem vyfeSeni pozadovaného ukolu (detekce,
lokalizace atd.)

Existuje-li ve vstupnich vizualnich datech n typi relevantnich vlastnosti, kde
kazda vlastnost je tvofena datovou strukturou obsahujici m hodnot, je mozZno
pomoci hlubokého uceni transformovat vstupni data na »n deformovanych
pravdépodobnostnich map, kde kazdd mapa ponese relevantni informace
o kazdém typu vlastnosti. Situace je schematicky znazornéna na Obr. 2.
Usporadani na obrazku naznacuje, Ze volba tvaru reprezentujiciho pfislusné
relevantni vlastnosti ur€uje mnozstvi a charakter doplhujicich informaci
o vlastnosti. Napftiklad tvar odpovidajici vlastnosti typu 1 nese informaci o poloze
(soutadnice centroidu tvaru na pravdépodobnostni map¢) a informaci o velikosti
oblasti zahrnujici vlastnost typu 1 v obraze (velikost tvaru na pravdépodobnostni
map¢). Tvar odpovidajici vlastnosti typu 2 miize nést informaci o poloze,
velikosti, ale také orientaci v roviné tykajici se relevantni vlastnosti typu 2, atd.
Je tifeba zminit, Z¢ se jednd o priklad, pficemz tieba velikost tvaru
v pravdépodobnostni mapé miize reprezentovat celou fadou jinych veliCin
spojenych s relevantnimi vlastnostmi.
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Obr. 2 Priklad transformace vizuadlnich dat do skupiny deformovanych pravdépodobnostnich
map.
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3.2.3 Postup navrhu systému pro extrakci relevantnich vlastnosti pomoci

transformace vizualnich dat do pravdépodobnostnich map

V souladu s obecnymi principy navrhu systému zaloZeného na hlubokém uceni

je tfeba implementovat nasledujici kroky.

1.

Definovani datasetu — ziskani nebo vytvoieni vhodného datasetu, ktery
obsahuje pary vstupnich vizualnich dat a odpovidajicich
pravdépodobnostnich map pro kazdy pozadovany typ vlastnosti. Pro
dataset je tfeba rucné nebo automaticky provést anotaci
pravdépodobnostnich map pro kazdy relevantni typ vlastnosti
ve vstupnich vizuélnich datech. Dale je tfeba proveést rozdéleni datasetu
na trénovaci, valida¢ni a testovaci sady. Trénovaci sada bude pouZzita
k trénovani modelu, valida¢ni sada k ladéni hyperparametrti a testovaci
sada k vyhodnoceni finalniho modelu.

Ptedzpracovani  dat —  pfizpisobeni  vizualnich dat a
pravdépodobnostnich map do formatu, ktery lze snadno zpracovavat
v hlubokém uceni. To mize zahrnovat normalizaci hodnot pixeld, zménu
velikosti obrazku a dalsi Gpravy.

. Vybér architektury modelu a jeji implementace — zvoleni vhodné

architektury modelu zalozeného na hlubokém uceni, kterd umozni
zpracovani vizualnich dat a generovani pravdépodobnostnich map. Je
mozno volit ze Siroké skupiny dosud publikovanych pln¢ konvolucnich
neuronovych siti, jejich variant, ¢i je moZno navrhnout novy typ
architektury.

Trénovani modelu — trénovadni modelu na trénovaci sadé pomoci
vybraného algoritmu trénovani. Cilem je minimalizovat ztratovou funkci
a naucit model spravné generovat pravdépodobnostni mapy.

. Ladéni hyperparametrii — nalezeni vhodnych hodnot hyperparametrti

modelu, jako je velikost trénovaci davky, pocet epoch trénovani, rychlost
uceni, pocet a typ vrstev v modelu a podobné. Ladéni se vyhodnocuje
pomoci stanoveni hodnoty ztratové funkce na validacni sadé.

Evaluace a testovani — ovéfeni modelu na testovaci sad¢ a vyhodnoceni
jeho vykonu. Srovnani predikovanych pravdépodobnostnich map
s pravdépodobnostnimi mapami Vv testovaci sadé¢ pomoci vybranych
kritérii.

Optimalizace — vylepSovani modelu na zaklad¢ zjisténi béhem evaluace.
Optimalizace vypocetni ndrocnosti, ptipadné ndvrat k nékterému
z ptedchozich bodi, pokud je vykon modelu nedostate¢ny.
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8. Implementace modelu do nadfazeného systému — zafazeni vyvinutého
modelu do systému feSiciho pozadovany problém.

Ptfedstaveny postup navrhu byl UspéSné implementovan v ramci nékolika
védeckych publikaci 1 aplikaéné orientovanych projektii. Vycet nejzajimavéjsich
aplikaci je pfedstaven v nésledujicich kapitolach, pficemz prvni z nich je popsana
podrobnéji, ostatni jsou pouze struéné zminény.

3.3 Efektivni detekce uchopovych bodi pro automatickou
manipulaci s netrivialnimi objekty

Vyzkum v této oblasti byl zaméfen na problematiku manipulace robotickych
ramen s netrivialnimi objekty poskytujicimi rlzné typy uchopovych bodi.
Standardni priimyslové tlohy zahrnuji vice ndhodné umisténych, orientovanych
a rizn¢ vzajemné sdruZenych objektli na dopravnikové pasu. Tvary objekti jsou
zpravidla zndmy predem, avsak jejich pozice a orientace nikoliv. Detekéni systém
pouzivan¢ho robotického zafizeni musi byt rychly a ptresny, umoziujici rychlé
rozhodnuti o poloze tchopovych bodii a souasné musi byt zajisténa automaticka
vyména odpovidajiciho koncového efektoru robotického ramene. Priklad takové
situace je uveden na Obr. 3.

Obr. 3 Priklad uvazovaného robotického systéemu. Pasovy dopravnik privazi predmety
k manipulaci, priimyslova kamera snima RGB obraz scény a detekcni systém urcuje
polohu a orientaci uchopovych bodii. Cilem systému je, aby robotické rameno, které
je vybaveno dvema druhy koncovych efektorii, efektivné umistovalo objekty do
pozadovanych poloh.
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V ramci studie byl vyvinut a otestovan systém pro soucasnou detekci vSech
pfitomnych a dostupnych uchopovych bodil se zamcfenim na rizné koncové
efektory se tfemi stupni volnosti, tj. koncové efektory s volnou polohou a pevnou
prostorovou orientaci (grippery, vakuové savky, Sroubovaky atd.). Pro
piehlednost byl dale zvazovan jeden typ objektu pro manipulaci a dva typy
koncovych efektort, jak je zndzornéno na Obr. 4.

m 26 mm
13 mm| 40 mm

Obr. 4 Koncové efektory — gripper a vakuova savka (vlevo) a objekt k manipulaci (vpravo).

Takto zvolené uspotadani poskytuje pét rtiznych poloh a az dva ichopové body
pro paralelni gripper a Zadny nebo jeden tchopovy bod pro vakuovou savku.

Vsechny mozné polohy jsou uvedeny na Obr. 5.

I
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Obr. 5 Realné reprezentace objektu (nahore) a uchopové body objektu v ruznych polohdch
(dole). Vsechny mozné uchopové body jsou zvyraznény symbolem gripperu a
symbolem vakuové savky. Posledni poloha neposkytuje Zadny uchopovy bod.
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Zaroven bylo tifeba vzit vuvahu vzajemné ovlivilovani dostupnosti
uchopovych bodl v zavislosti na uspotfaddani scény. Polohy jinych objektl totiz
Casto znemoziuji realné uchopeni objektu. Ne&které takové piipady jsou
znazornény na Obr. 6. Pfirozené¢ se oCekava, ze vyvinuty systém detekce nebude
detekovat nedostupné uchopové body.

Reseni navrhu systému extrakce relevantnich vlastnosti pomoci transformace
vizualnich dat do pravdépodobnostnich map pro detekci dostupnych tchopovych
bodt je popsano v nasledujicich odstavcich.

Obr. 6 Uchopové body ndhodné umisténych objektii s nepravidelnymi kontakty nebo
vzdjemnymi prekryvy (vyvbrané priklady). Vsechny dostupné nichopové body jsou
zZvyrazneény.

3.3.1 Reprezentace relevantnich vlastnosti pomoci deformovanych
pravdépodobnostnich map

Ukolem bylo detekovat a lokalizovat dva typy tchopovych bodil ve scéné (4].
uchopovy bod pro gripper a pro vakuovou savku). Pro vakuovou savku je tteba



znat pouze polohu optimalniho bodu pro uchopeni, zatimco pro gripper je také
potieba detekovat vhodny uhel natoceni koncového efektoru. Z tohoto diivodu byl
pro reprezentaci uchopového bodu vakuové savky zvolen kruh, zatimco pro
gripper elipsa. Nasledujici rovnice slouzi pro vypocet hodnot pixelt
deformovanych pravdépodobnostnich map pro jednotlivé reprezentace — (1a, 1b)
pro vakuovou savku a (2) pro gripper.

label, = R_Tfl"x pro dy, <R, (la)

label, = 0 pro dy, = R, (1b)

kde do, je vzdalenost mezi aktudlnim pixelem a optimalni polohou uchopovaciho
bodu a R je parametr ptedstavujici polomér tvaru.

label, = (—42)" L 2)
dix+dayx/ 1+bd§,

kde di, je délka usecky, tj. vzdalenost mezi body, které definuji ichopovy bod;

d1x je vzdalenost mezi aktualnim pixelem a prvnim koncovym bodem usecky; da.

je vzdalenost mezi aktualnim pixelem a druhym koncovym bodem uUsecky; do, je

vzdalenost mezi aktudlnim pixelem a sttedem Usecky. Parametry a, b, ¢ ovliviiuji

velikost obrazce a je tfeba je nastavit podle vlastnosti scény.

Situace je znazornéna na Obr. 7 a na Obr. 8.

Obr. 7 Zobrazeni tichopového bodu pro vakuovou savku. Ve zdrojovém obraze je uichopovy bod
znazorneén zlutym kruhem. Hodnoty jednotlivych pixelu vypoctené podle rovnice
(la, 1b) jsou reprezentovany intenzitami (vpravo); ¢im vyssi je intenzita, tim blize
je hodnota k 1, cerna barva se rovna 0. Vzhledem k predlozené reprezentaci je
optimalni poloha uchopovaciho bodu definovina stiedem gradientniho kruhu (tj.
maximalni intenzitou).
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Obr. 8 Reprezentace vichopového bodu pro gripper. Uchopovy bod je ve zdrojovém obraze
(vlevo) znazornén zlutou useckou, koncové body jsou zvyraznény kolecky. Hodnoty
Jjednotlivych pixelii vypoctené podle rovnice (2) jsou reprezentovdny intenzitami
(vpravo), cim vyssi je intenzita, tim blize je hodnota k 1. Cernd barva je rovna 0.
Vzhledem k prezentované reprezentaci je optimdalni poloha uchopovaciho bodu
definovana stredem tvaru (tj. maximalni intenzitou) a pozadovany uhel (orientace)
gripperu je definovan nejpozvolnéjsim poklesem intenzity.

Takto definované reprezentace uchopovych bodii pfimo poskytuji vSechny
potiebné informace pro robotické rameno k manipulaci s objektem, tedy polohu

pro vakuovou savku a polohu a thel nato¢eni pro gripper.

Ukolem tedy bylo navrhnout vhodny model hlubokého udeni, ktery
transformuje scénu reprezentovanou vizualnimi daty na dvojici deformovanych
pravdépodobnostnich map reprezentujicich definované relevantni vlastnosti.
Schéma je znazornéno na Obr. 9.
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body pro gripper

: Model
. hlubokého
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Obr. 9 Model hlubokého uceni k transformaci vizualnich dat na dvojici deformovanych
pravdépodobnostnich map, kde jsou polohy uchopovych bodii zvyraznény jako
gradientni tvary.

3.3.2 Dataset

Pro ziskani potiebného datasetu bylo vytvofeno robotické pracovisté podle
Obr. 10. Bylo seyjmuto 780 unikatnich scén. Vysledna kolekce snimkt obsahovala
0 az 9 objektt tii barev (modra, bila, Sedd) v riznych polohach a pozicich. Mnoho
snimkil obsahovalo pouze ¢asti objektll. RozliSeni snimki bylo 288 x 288 pixell
RGB s 8bitovou hloubkou.

Pro kazdy snimek bylo tfeba urcit polohy ichopovych bodt a ptipravit dvojici
deformovanych pravdépodobnostnich map. Proto byla vytvotena vlastni aplikace
(Obr. 11). 54 ndhodné vybranych snimk bylo umisténo do testovaci mnoZziny.
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Obr. 10 Robotické stanovisté pro sber dat. Zdajmové objekty jsou rozptyleny na dopravnim pasu.
Pro sbér vizualnich dat se pouziva prumyslova kamera umisténa nad scénou. V
hlinikovém profilu v blizkosti kamery je umisténo liniové LED svétlo.

GraspLabeller

Obr. 11 Oznacovani datovych sad pomoci vlastni aplikace. Kazdy uchopovy bod na kazdém
snimku je rucné oznacen a transformovadn do dvojice pravdepodobnostnich map.

3.3.3 Vybér architektury modelu a jeji implementace

Pro feSeny ukol byla vyvinuta vlastni architektura modelu hlubokého uceni.
Jako vychozi architektura byla pouzita sit” U-Net [15]. U-Net je pln¢ konvolucni
neuronova sit’, kterd byla piivodné€ navrZena pro ulohy segmentace biologickych
a Iekaiskych obrazli. Od té doby vSak byla pfizplisobena mnoha dalsim aplikacim.
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Sleduje typickou architekturu enkodér-dekodér s uzkym hrdlem. Nicméné
obsahuje také ptimé signdly z casti enkodéru do ¢asti dekodéru, které umoznuji
siti Sifit kontextové informace do vrstev s vyS§im rozliSenim. U-Net architektura
se velmi osvédcila pfi sémantické segmentaci obrazu, zejména v piipadech, kdy
jsou k dispozici pouze malé trénovaci soubory dat [17]. U-Net je vSak definovéana
vice nez 30 miliony parametra s velikosti potiebné paméti 364 MB, ¢imz se piilis
nehodi pro embedded systémy. Z tohoto divodu byly klasické konvolu¢ni a
transponované konvolu¢ni vrstvy nahrazeny jejich redukovanymi verzemi. Podle
[18] mohou tyto ndhrady zajistit vice nez desetindsobné snizeni parametrii pii
zachovani ptivodni pfesnosti.

Dalsi vylepSeni vychazi ze skute¢nosti, ze cilem sité bylo detekovat relevantni
vlastnosti umisténé na objektech nékolika barev za riiznych svételnych podminek.
Proto byl implementovén tzv. attention mechanismus [19].

Posledni vylepSeni vychazi zinformace, Ze model by mél generovat dvé
pravdépodobnostni mapy, z nichZ kazda by méla poskytovat informace o jednom
typu tuchopového bodu. Vzhledem k této skutecnosti by bylo vyhodné v ur¢itém
okamziku paralelizovat Sifeni dat modelem, aby bylo mozné zajistit oddélenou
¢ast architektury pro zpracovani kazdého typu relevantni vlastnosti. Proto byla
¢ast pivodni architektury U-Net replikovana a zrcadlena. Ob¢ paralelni ¢asti byly
spojeny v zavérecném useku sit€. Diky tomuto vylepSeni se ofekava, Ze model
piizpisobi své parametry tak, aby v jedné paralelni vétvi zpracovaval prvky
relevantni pro gripper a v druhé vétvi prvky relevantni pro vakuovou savku.
Vysledna architektura modelu byla nazvana ASP U-Net a jeji zjednoduSené
schéma je uvedeno na Obr. 12.
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Obr. 12 ASP U-Net. Vstupni vizualni data jsou zpracovana dvéma konvolucnimi vrstvami. Poté
je signal rozdelen do dvou paralelnich vétvi, z nichz kazda zpracovava jiny typ
relevantnich vlastnosti. Obé vétve jsou pak spojeny a zpracoviny sekvenci
konvolucnich vrstev. Posledni konvolucni vrstva se sigmoidalni aktivacni funkci a
2 filtry poskytuji vystupni pravdeépodobnostni mapy. Parametr n slouzi ke skalovani
modelu.

3.3.4 Implementace modelu

Po procesu trénovani, ladéni hyperparametri, testovani a optimalizace byl
vysledny model implementovan pro extrakci relevantnich vlastnosti z vizualnich
dat v systétmu detekce dostupnych tuchopovych bodi podle Obr. 10. Ptiklady
vysledného chovani jsou uvedeny na Obr. 13, Obr. 14, a Obr. 15.

Obr. 13 Odezva modelu ASP U-Net na scénu se dvema objekty. Dvojice vievo predstavuje
situaci, kdy neni ovlivnéna dosazitelnost uchopovych bodii. Na snimcich vpravo
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sousedni hrany neumozZnuji pouziti gripperu. Proto nejsou tyto uchopove body
modelem oznaceny.

Obr. 14 Odezva modelu ASP U-Net na scénu se dvema nepravidelné umistenymi objekty. Za
povsimnuti stoji, ze na levych snimcich je prostor richopového bodu (modry objekt,
pravy okraj) zmenSen oproti piivodni velikosti kviili blizké poloze bilého objektu.
Uvazované uchopeni pomoci gripperu by se vSak do zmenseného mista stale veslo.
Na pravé dvojici snimku, kde se bily objekt nachazi vice nahore, je uchopovy bod
zcela zamitnut, protoze v tomto pripade by se gripper do tohoto mista viitbec nevesel
(tj. uchopovy bod nespliuje pozadavky na minimadlni rozmer).

Obr. 15 Odezva modelu ASP U-Net na scénu se skupinou nahodné rozmisténych objekti.

Model ASP U-Net je obecné pouzitelny pro simultdnni detekci uchopovych
bodii vhodnych pro rlizné typy koncovych efektort robotickych ramen. V této
studii byl tento model vyuzit pro detekci a lokalizaci uchopovych boda pro
gripper a vakuovou savku. Jak je ukazdno vySe, tento pfistup nejen detekuje
vhodné typy tichopovych bodi, ale také je schopen poskytnout informace pouze
o uchopovych bodech realné dostupnych pro robotické rameno.

3.3.5 Rozsiteni pro RGB-D vizualni data

V ptipadé€ nutnosti zohlediiovat vice vrstev objektii ve snimané oblasti 1ze do
vstupnich vizualnich dat zahrnout hloubkovou mapu snimané oblasti. Model
hlubokého uceni pak v rdmci velikosti poskytovanych tvarti v deformovanych
pravdépodobnostnich mapach mlze poskytnout informaci o ldkavosti
konkrétnich uchopovych bodi pro robotické rameno. Ptiklad takové situace je
uveden a popsan na Obr. 16.
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Vstupni vizualni data v€etné hloubkové mapy

Pravdépodobnostni mapa typ 1 Pravdépodobnostni mapa typ 2

Obr. 16 Odezva modelu ASP U-Net na scénu se skupinou nahodné rozmisténych objektii ve vice
vrstvach. V tomto reseni je do velikosti poskytovanych objektii zakodovana lakavost
uchopového bodu pro uchopeni robotickym ramenem. Nejvétsi objekt
(v prerusovaném ctverci) tedy zaroven definuje predmeét k uchopeni.

3.3.6 Vystupy tviirci ¢innosti spojené s predstavenym reSenim
Pfedstavené feSeni bylo vyvinuto v ramci praci na projektu PosiTrans’.

Popisovany postup je podrobné k dispozici v publikaci [20]. Aplikace pro detekci

téZiSt' objektli je uvedena v [21]. Proces optimalizace ndvrhu ASP U-Net je

uveden v [22]. Pfedstavené teSeni bylo prakticky implementovano pii feSeni
projektu MPO Aplikace?’.

2 OPVVYV: EF17_049/0008394 Spoluprace Univerzity Pardubice a aplikaéni sféry v aplikaéné orientovaném
vyzkumu lokac¢nich, detek¢nich a simulacnich systému pro dopravni a pfepravni procesy (PosiTrans), 2018-2022
(Tesitel)

3 MPO Aplikace: CZ.01.1.02/0.0/0.0/20 321/0024390 Vyzkum a vyvoj moduldrni automatizované vyrobni
linky na bazi inovovanych robotickych modult a jeji aplikace na vyrobu lékatskych katetri, 2021-2023
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3.4 Efektivni detekce hlav cestujicich v prostfedcich hromadné
dopravy

Ve vefejné dopravé ma sledovani pohybu osob nezastupitelny vyznam.
V nékterych oblastech verejné dopravy jsou pouzivany systémy sledovani pohybu
cestujicich, které tuto ulohu automatizuji. Jednou z kli¢ovych funkci, které musi
tyto systémy poskytovat, je informace o poc¢tu prepravenych cestujicich. Pfesné
pocitani cestujicich pfi nastupu a vystupu z dopravnich prostiedkli pozitivné
ovliviiuje dohled nad vetejnou dopravou, predpovéd’ toku cestujicich, planovani
dopravy, monitorovani zatizeni dopravnich prostfedkd, fizeni a spravu stanic a
optimalizaci néklada [23], [24].

Pro zajiSténi robustniho a pfesného pocitani cestujicich v redlném Case musi
byt systém sledovani pohybu cestujicich zaloZzen na vhodném néstroji
pocitaCoveého vidéni a robustnim algoritmu zpracovani dat. S ohledem na masove
nasazeni takového monitorovaciho systému je stejné dilezité, aby dany systém
byl financné dostupny. Zaroveii musi byt dodrzena legislativni omezeni
spocivajici zejména v zachovani anonymity cestujicich.

Klicovym krokem systému pocitatoveého vidéni pro pocitani osob je detekce
osob. V této studii je popsano vyuziti extrakce relevantnich vlastnosti pomoci
transformace vizudlnich dat do pravdépodobnostnich map pro detekci osob
v ortogonalné snimanych scénach.

3.4.1 Reprezentace relevantnich vlastnosti pomoci deformovanych
pravdépodobnostnich map

Ukolem je detekovat hlavy cestujicich ve vizualnich datech. Jedna se tedy
o jeden relevantni typ vlastnosti. Vzhledem k obecné elipsovitym tvarim hlav
byla pro jejich reprezentaci v pravdépodobnostni map¢ takeé zvolena elipsa. Pro
zjednodusSeni anotacniho procesu byly v datasetu pro navrh modelu hlubokého
uceni nejprve vytvoieny obdelniky tésné obklopujici pfitomné hlavy. Pro zajisténi
spravné aproximace tvard hlav, které nejsou ve scéné celym objemem, byly
obdélniky odhadovéany 1 mimo rozméry vstupnich vizualnich dat. Takto ziskané
obdélniky pak slouzily k vypoc¢tu deformované pravdépodobnostni mapy. Situace
je znazornéna na Obr. 17.

27



Obr. 17 Deformovana pravdepodobnostni mapa pro anotované vstupni snimky. Za zminku stoji
odhad tvaru hlav, které nejsou na vstupnim snimku celym objemem.

3.4.2 Implementace modelu

Po procesu vybéru architektury modelu, trénovani, ladéni hyperparametri,
testovani a optimalizace byl vysledny model implementovan pro extrakci
relevantnich vlastnosti z vizualnich dat v systému detekce cestujicich v méstské
hromadné doprave.

Ptiklady deformovanych pravdépodobnostnich map z realného provozu, které
slouzily pro efektivni stanoveni polohy hlav osob ve vizualni mapg, jsou uvedeny
na Obr. 18. Informace uvedené na obrazku indikuji funk¢nost systému v riznych
prostiedich za riznych svételnych podminek.
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Obr. 18 Priklady vstupnich vizualnich dat (nahore) a odpovidajicich deformovanych
pravdépodobnostnich map (dole) pri testovani systému v realném provozu méstské
hromadné dopravy. Na prostiedni a pravé dvojici snimkii je mozné identifikovat
objekty, které nejsou umistény celym objemem ve sledované scéne.

3.4.3 Vystupy tviiréi ¢innosti spojené s predstavenym reSenim

Pfedstavené feSeni bylo vyvinuto vramci praci na projektu PosiTrans®.
Popisovany postup je podrobné k dispozici v publikaci [25]. Diléi casti
piedstaveného feSeni byly publikovany také v €lancich [26], [27], [28].
Ptedstavené feSeni bylo prakticky implementovano pii feSeni projektu MPO
Aplikace® a pii feSeni smluvniho vyzkumu pro firmu Satec s.r.0.

4 OPVVV: EF17_049/0008394 Spoluprace Univerzity Pardubice a aplikaéni sféry v aplikaéné orientovaném
vyzkumu lokacnich, detekénich a simulacnich systému pro dopravni a piepravni procesy (PosiTrans), 2018-2022
(Tesitel)

5 MPO Aplikace: CZ.01.1.02/0.0/0.0/20_321/0024668 Vyzkum a vyvoj nové generace inteligentniho systému
FareOn NextGen, 2021-2023

6 Snima¢ pro detekci prokladovych cihligek, Satec, s.r.0.
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3.5 Efektivni detekce zajmovych objekti ve sledovaném
prostoru

Monitorovani vzdusného prostoru je velmi dilezitym tématem pro civilni i
vojenskou obranu. S rostoucim poctem drona a bezpilotnich letadel je kladen
klicovy daraz na stfezeni vzdusného prostoru kolem soukromych i vetfejnych
budov [29].

Cilem studie bylo navrzeni a implementace piistupu k detekci objekti ve
vzdusném prostoru na zaklad¢ vizualnich dat poskytovanych monokuldrni
kamerou umisténou na zemi uprostied stieZen¢ho prostoru. Monokularni kamera
byla fizena nadfazenym fidicim systémem, ktery na zdklad¢ informace z radaru
detekoval podeziely objekt, a cilem vyvijeného systému bylo rozhodnout
o konkrétnim typu objektu detekovaného radarem.

KteSeni byl vyuzit koncept extrakce relevantnich vlastnosti pomoci
transformace vizuélnich dat do pravdépodobnostnich map.

Schéma vyvijeného systému je uvedeno na Obr. 19. Detail implementované
monokularni kamery je uveden na Obr. 20. Piiklady objektii detekovanych pfti
implementaci systému jsou uvedeny na Obr. 21.

data

poloha — wyfof
|
E; g:“ - obrazova jednotka
nastav _——
. (=)

wisledek >

radar vyhodnocovad jednotka @
pripraveno [ =]

polohovaci jednotka

Obr. 19 Schéma vyvijeného systéemu.
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Obr. 20 Detail monokularni kamery.

Obr. 21 Priklady vizualnich dat pro detekci zajmovych objektit ve sledovaném prostoru.

3.5.1 Vystupy tvirci ¢innosti spojené s predstavenym reSenim
Predstavené feSeni bylo vyvinuto v rdmci praci na projektu LTAIN19100’.
Popisovany postup je podrobné k dispozici v publikaci [30].

3.6 Dalsi aplikace autora v oblasti vyuziti modelii hlubokého
uceni pro zpracovani obrazu a videa

V této kapitole jsou prezentovany aplikace zpracovani obrazu, které vznikly
v ramci mezioborové spoluprace, ptipadné v reakci na poptavku aplikacni sféry.
Ackoliv se jedna zpravidla o jednoucelova feSeni plnici zadany ukol, ilustruji tyto
projekty moznosti vyuziti technologie zpracovani obrazu k feSeni komplexnich
problémil, jeZ by jinak byly jen obtizné dosaZitelné.

TINTER-EXCELLENCE: LTAIN19100 Vyvoj bezkontaktni technologie pro inteligentni ochranu zajmovych
prostor, 2020-2022
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3.6.1 Digitalni zpracovani obrazu pro stanoveni degradace polymeri a
natérovych hmot

Tato prace byla realizovdna na ptfimou poptavku spolecnosti METAL TRADE
COMAX, a.s., ktera se mimo jiné zabyva aplikaci ochrannych vrstev na kovové
struktury za u¢elem omezeni degradace materidlu. Pro méteni odolnosti ochranné
vrstvy natérové hmoty byla vydana norma CSN ISO 4628 zabyvajici se
zpracovanim a kvantifikaci hlavnich vad ochrannych vrstev. Cilem prace byl
navrh, implementace a ovéieni systému zpracovani obrazu pro pouZiti pfi
vyhodnoceni kvality testovanych natérovych hmot podle této normy. Navrzeny
systém implementujici model hlubokého uceni uspé$né splnil pozadavky na
robustnost, zejména v podob¢ necitlivosti na lesk, zrnitost, barvu a jiné vlastnosti
vyhodnocované natérové hmoty.

Schéma metody je uvedeno na Obr. 22. Spoluprace byla realizovana formou
smluvniho vyzkumu®. Metoda byla také podrobné piedstavena v ramci publikace
[31].

< Lo 4

: Zafizeni pro Implementace .
c

. . ernobily .
Testovaci vzorek RGB snimek schématicky obraz Stupen degradace

Obr. 22 Schéma metody pro hodnocent stupné degradace natéru podle CSN ISO 4628.

3.6.2 Automatizovana kontrola svaru

Tato prace byla realizovdna na ptimou poptavku spole¢nosti KWD Bohemia,
s.r.0., kterd se zabyvé svafovanim lehkych kovovych konstrukci, jez nasledné
slouzi v automobilovém primyslu. Pfedmétem poptavky bylo feSeni systému
automatické kontroly kvality svart na riznych komponentech v ramci vyrobniho
fetézce implementovaného v rdmci vyroby.

Reseni bylo vyvijeno v ramci projektu TACR® a vystupem byl uZitny vzor
systému k provadéni automatizované kontroly svarti'®. Vyhodou piedstaveného
systemu je dynamicky se ucici model hlubokého uceni, ktery je ptes definovana

8 Systém pro hodnoceni miry degradace natéri, METAL TRADE COMAX, a.s.

9 Smart systém pro automatické vyhodnocovani kvality svarG, GAMA02/012 (nadfazeny projekt TG02010058
- Podpora aktivit proof-of-concept na Univerzité Pardubice), TACR, program GAMA

10 Systém k provadéni automatizované kontroly svarii. Utad primyslového vlastnictvi, 34543. 2020
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rozhrani implementovan do vyrobni linky a synergicky spolupracuje s lidskymi
operatory na neustalém zlepSovani svého vykonu. Zjednodusené schéma systému
je uvedeno na Obr. 23. Za zminku také stoji, ze uzitny vzor byl licencovan

spole¢nosti K2 Machine s.r.o.

am

AL
=1

—

Klasifikace

|

TFida

+ mira vérohodnosti

Obr. 23 Schéma systéemu k provadeni automatizované kontroly svarii.

3.6.3 Inteligentni firewall pro primyslové sité

Ukol v ramci t&chto &innosti byl definovan ve spolupraci s podnikem RONAL
CR s.r.0. a byl feSen v ramci projektu TACR!'. Cilem projektu bylo vytvofeni
inteligentniho firewallu pro primyslové sit¢ vyuzivajiciho principti hlubokého
uceni. Vyvinuty firewall umoznoval kromé tradi¢niho povoleni a blokovani
provozu také podrobnou inspekci na aplikacni vrstvé, duplikaci zpravy, nebo
klasifikaci toku pro sluzbu QoS. Zvlastnim principem realizovanym v rdmci
feSeni byla procedura kodovani vlastnosti sitového provozu do 2D struktur, které
byly specidln€¢ navrzeny pro efektivni zpracovani pomoci konvolu¢nich
neuronovych siti. Postup je podrobné popsan v rdmci publikace [32].

4. PRINOS AUTORA V OBLASTI ANALYZY
SIGNALU A CASOVYCH RAD

4.1 Uvod do problematiky
Analyza signdlu a ¢asovych fad predstavuje klicovy aspekt napiiklad ve fyzice,
medicin€, financnictvi a ve strojirenstvi. V poslednich letech je pro feSeni

' Inteligentni firewall pro primyslové sité, TJ01000358; TACR, program ZETA
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problémi v téchto oblastech moZno pozorovat rapidni vzestup vyuziti nastroji
hlubokého uceni [33], [34]. Hluboké uceni ziskalo pozornost zejména diky své
schopnosti automaticky extrahovat a reprezentovat slozité¢ vzory v datech, coz
umoznuje efektivni a vykonnou analyzu signélu i ¢asovych fad.

Dosavadni metody analyzy signalu a cCasovych fad zahrnovaly tradi¢ni
statistické a matematické techniky, jako je Fourierova transformace, autoregresni
modely, nebo vinkova transformace [35], [36]. Tyto metody se osvédcily, avSak
casto narazely na komplexni nebo neuplné vzory v datech, které nebyly pomoci
téchto metod snadno detekovatelné. Naproti tomu konvolu¢ni neuronové sit¢,
rekurentni neuronové sité¢ Ci generativni adversaridlni sit€¢ jsou UspeSné
aplikovanymi typy modeli, které jsou schopny efektivné odhalovat invariantni
znaky a abstraktni vzory [37], ¢imZ umoznuji dosahnout noveé Urovné analyzy
signalu. Do zpracovani signalu a Casovych fad piinesly modely zalozené¢ na
hlubokém uceni nasledujici prvky [38].

e Hierarchické zpracovani — hierarchicka struktura hlubokych siti
umoziuje efektivni zpracovani komplexnich vzori a reprezentaci na
vice trovnich abstrakce.

¢ End-to-End modelovani — schopnost end-to-end modelovani umoziuje
hlubokym sitim zpracovavat signal a ¢asove fady jako komplexni entity
bez nutnosti manualné definovanych ptiznaki.

e Adaptabilita— modely jsou schopny se adaptovat na nové vzory v datech
a reagovat na jejich evolucni charakter.

Analyza signalu nebo ¢asovych fad pomoci hlubokého uc¢eni zahrnuje nékolik
klicovych krok. Mozné schéma celého procesu je zobrazeno na Obr. 24.
Ptedzpracovani signalu je zahajeno jiz sbérem surovych dat, kterd nasledné
podléhaji filtraci, normalizaci a segmentaci na Useky o stejnych délkach. Béhem
tohoto procesu jsou odstranény nebo potlaeny nezadouci artefakty, Sumy a
vykyvy. Vysledkem je harmonizovany a normalizovany signal, ktery je pfipraven
k dalsi analyze. Nasleduje extrakce relevantnich vlastnosti ze signalu, kterd je
provedena pomoci modelu hlubokého uceni trénovaného na robustnim mnozZstvi
dat. Model je navrzen tak, aby automaticky identifikoval klicové vzory a
charakteristiky. Modely hlubokého uceni jsou obecné schopny detekovat
v signalu vlastnosti, které nejsou klasickymi metodami rozpoznatelné [39]. Cilem
klasifikace pomoci modelu hlubokého uceni je generalizovat a klasifikovat nove
neznam¢é signaly na zaklad€ naucenych vzord. Klasifikace se provadi v ramci
ruznych tfid nebo kategorii, které jsou definovany specifikacemi ukolu. Modely
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hlubokého u¢eni mohou v ramci hierarchické architektury zahrnovat nékteré nebo

1 vSechny kroky uvedené na Obr. 24.
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Obr. 24 Priklad schématu pro extrakci vlastnosti ze signalu nebo casovych rad. Extrakce

vilastnosti ze signalu poskytuje konkrétni viastnosti zkoumaného signalu, klasifikace
primo prirazuje signalu tridu, do které signal nalezi.

Pro navrh modelu hlubokého uceni za ucéelem extrakce dat nebo klasifikace

signalu je tfeba obecné implementovat nasledujici kroky.

1.

Definovani datasetu — ziskani nebo vytvofeni vhodného datasetu, ktery
obsahuje signaly riiznych tfid a variant v ramci téchto tfid. Pro signély
v datasetu je tieba rucné nebo automaticky provést rozdéleni do
pozadovanych tfid, ptipadné definovat a stanovit ocekdvané hodnoty
extrahovanych vlastnosti. Je dale tfeba provést rozd€leni datasetu na
trénovaci, validani a testovaci sady. Trénovaci sada bude pouZita
k trénovani modelu, valida¢ni sada k ladéni hyperparametrii a testovaci
sada k vyhodnoceni finalniho modelu.

Ptedzpracovani dat — pfizpisobeni signall v datasetu do formétu, ktery
lze snadno zpracovavat v hlubokém uceni. To muize zahrnovat
normalizaci délky signalli, jeho hodnot, ipravu vzorkovaci frekvence a
podobné.

Vybér architektury modelu a jeji implementace — zvoleni vhodné
architektury modelu zalozeného na hlubokém uceni, ktera umozni
zpracovani signdlu, extrakci poZzadovanych vlastnosti, ¢i klasifikaci do
urcené tiidy. Pro zohlednéni Casovych zavislosti se voli rekurentni
neuronové sité, pro zpracovani prostorovych vlastnosti signalu
konvolu¢ni neuronové sité. V posledni dobé se pozornost upina
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ke generativnim adversaridlnim sitim a architekturam typu transformer
[40].

4. Trénovani modelu — trénovani modelu na trénovaci sadé pomoci
vybraného algoritmu trénovani. Cilem je minimalizovat ztratovou funkci
a naucit model spravné extrahovat vlastnosti ¢i klasifikovat signal.

5. Ladéni hyperparametric — nalezeni vhodnych hodnot hyperparametrii
modelu, jako je velikost trénovaci davky, pocet epoch trénovani, rychlost
uceni, pocet a typ vrstev v modelu a podobné¢. Ladéni se vyhodnocuje
pomoci stanoveni hodnoty ztratové funkce na validacni sad¢.

6. Evaluace a testovani — ovéfeni modelu na testovaci sadé a vyhodnoceni
jeho vykonu. Srovnani predikovanych vysledkii s ocekavanymi
vysledky v testovaci sadé pomoci vybranych kritérii.

7. Optimalizace — vylepSovani modelu na zaklad¢ zjisténi béhem evaluace.
Optimalizace vypocetni ndroCnosti, piipadn€ ndvrat k nékterému
z ptedchozich bodi, pokud je vykon modelu nedostate¢ny.

8. Implementace modelu do nadfazeného systému — zafazeni vyvinutého
modelu do systému feSiciho pozadovany problém.

Tento genericky metodologicky pfistup k ndvrhu model hlubokého uceni byl
efektivné vyuzit v ramci teSeni fady ukoli zahrnujicich jak zakladni, tak
aplikovany vyzkum. Nejvyznamnéjsi aplikace jsou pfedstaveny v nasledujicich
odstavcich, pficemZ prvni z téchto aplikaci je popsana detailnéji, zatimco ostatni
jsou pouze stru¢né zminény.

4.2 Model hlubokého uceni pro extrakci vlastnosti z teplotnich
priubéhi relaxani dynamiky v amorfnich materialech
v oblasti skelného piechodu
Skelné piechody jsou kliCovym jevem amorfnich materidli, pfiCemz maji
vyznamny potencidl pro vyuziti v Sirokém spektru aplikaci, véetné elektroniky,
mediciny a pramyslu [41], [42]. Jednou z nejdilezitéjSich a urcujicich vlastnosti
amorfnich materiald je jejich teplota skelného pfechodu, pod kterou se material
chové jako sklovita pevna latka, a nad kterou se chova jako ptechlazena kapalina.
Teplota skelné¢ho prechodu je klicovym parametrem, ktery ovlivituje mechanicke,
tepelné a transportni vlastnosti amorfnich materialti. Pfesna charakterizace teplot
skelného ptechodu a s nimi spojenych parametri je proto nezbytné pro pochopeni
a vyuziti téchto materialt.

Tooltiv-Narayanaswamytv-Moynihantiv (TNM) model [43], [44] je casto
pouzivany empiricky model, ktery popisuje entalpickou relaxaci amorfnich
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materialll v blizkosti teploty skelného ptechodu. TNM Model je zaloZzen na
konceptu strukturni relaxace, ke které dochazi pii prechodu materidlu
z metastabilniho stavu do stabilnéjsiho. Navzdory svému rozsifeni ma TNM
model fadu omezeni. Jednim z hlavnich problémi je stanoveni vhodnych hodnot
jeho parametrii. Tento ukol Casto komplikuje skuteCnost, ze parametry jsou
vzdjemné zavislé a mohou se liSit v zavislosti na materidlu a experimentalnich
podminkéch. Pfesto je pfesné stanoveni parametri TNM modelu nezbytné pro
piesné predpoveédi entalpického relaxaéniho chovani a teplot skelného ptechodu.

Jednou z metod stanoveni parametri TNM modelu je entalpicka diferencidlni
skenovaci kalorimetrie (DSC) [45], kterd mé&fi teplo absorbované nebo uvolnéné
materialem pii1 fizeném teplotnim programu. Opakovanym vystavovanim
materidlu teplotnim cykliim a méfenim entalpické odezvy l1ze ziskat soubor kiivek
diferen¢ni skenovaci kalorimetrie (DCS kiivky), které 1ze nasledné analyzovat a
ziskat parametry TNM modelu. Tento proces je vSak ¢asoveé naro¢ny a k ziskani
pifesnych a reprodukovatelnych vysledki vyZzaduje kvalifikovany personal.
K feSeni tohoto problému vSak I1ze vyvinout pokrocily model hlubokého uceni,
ktery bude extrahovat parametry TNM modelu ptimo ze souboru DSC kiivek.
Tento ptistup ma potencidl vyrazné sniZit Cas a pracnost pottebnou pro stanoveni
parametri. TNM modelu a zarovenn zlepSit presnost a reprodukovatelnost
vysledk.

V rdmci predstavené studie byl navrzen model hlubokého uceni, piesnéji
feCeno multiSkalovda konvolu¢ni neuronova sit’ [46], ktera dokaze extrahovat
parametry TNM modelu sklotvornych materiali ze souboru jejich DSC kiivek.

4.2.1 Dataset

TNM model je definovan nasledujicimi rovnicemi.

B
d(t) = exp [— (fOtT(;tTf)> ], (3a)
T(T, Tf) =A-exp [Xi—f + (1 -y 2;1;], (3b)

kde ®(t) je relaxacni funkce dané vlastnosti, t je Cas, T(T , Tf) je relaxaéni Cas,

je neexponencialni parametr, A je preexponencidlni faktor, y je parametr
nelinearity, Ah™ je zdanliva aktivacni energie strukturni relaxace, R je univerzalni
plynova konstanta, T je teplota a Ty je fiktivni teplota, ktera je definovana jako
teplota pfechlazené kapaliny se stejnou strukturou jako relaxacni amorfni
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material. Kazdy jev popsany TNM modelem je definovan Ctyfmi parametry:
A,Ah*, xy a B [47].

Pro ziskani souboru parametri TNM modelu je vzdy nutné¢ experimentalné
ziskat vhodna data, kterd dostatecné popisuji chovani amorfniho materilu.
Jednou z nejc€astéji pouzivanych metod ziskavani dat je aplikace tzv. klasickych
cykld, kdy je vzorek amorfniho materidlu opakované ochlazovan pfi rtiznych
rychlostech ochlazovani, zatimco ohiev je provadén vzdy stejnou rychlosti (viz
levou ¢ast Obr. 25). Poté se sleduje normalizovana tepelna kapacita c{,\’
v zavislosti na teploté¢ béhem kazdého kroku chlazeni a ohievu. Tato odezva tvoii
DSC kiivky. Obecny ptiklad empirickych vysledki je uveden na Obr. 25. Je tieba
poznamenat, Ze kiivka je pro kazdy teplotni pribé¢h mirné odlisna, tj. material
vykazuje pamétovy efekt.

Teplota

Cas Teplota

Obr. 25 Prubeh teplot (vlevo) a odpovidajici sada DSC kirivek (vpravo) pro studium relaxacniho
chovani amorfnich materialil.

Cilem této studie bylo vytvofit multiS§kalovy konvolu¢ni neuronovy model,
ktery bude zpracovavat DSC kiivky (prava ¢ast Obr. 25), a ndsledné poskytne
hodnoty parametrti A, Ah*, y a 5.

Pro trénovani modelu hlubokého uceni bylo tieba ptipravit sadu dvojic vstup —
ocekavany vystup. V tomto piipad€ byla vstupni struktura reprezentovana Sesti
DSC kitivkami a vystupni strukturu tvotily Ctyfi parametry TNM modelu. Soubor
dat byl vypocten pomoci algoritmu pro implicitni vypocet DSC kiivek [45]. Tento
proces je vypocetne narocny — vypocet pro jednu ¢tvetici parametrdt TNM modelu

38



trvd na Spickovém pocitac¢i piiblizné¢ 10 minut. Pro ucely této studie bylo
vypocteno 5000 sad DSC kiivek o délce 18501 bodi. Kazdy parametr TNM
modelu pro kazdou wvypoctenou sadu DSC kiivek byl vybran ndhodné
s rovnomérnym rozdélenim pravdépodobnosti. Rozsahy jednotlivych parametra
byly definovany na zaklad¢ ptirozené se vyskytujicich hodnot ve skute¢nych
amorfnich materialech a jsou uvedeny nize.

loged: [-18;-630],

Ah*:  [2x10°% 12 % 10°] Jmol ™!,
X [0,2; 1],

B: [0,2; 1].

1250 sad bylo zafazeno do testovaci mnoZiny. Pro ucely trénovani
neuronoveho modelu byly hodnoty vystupu normovany na rozsah [-1, 1]. Pfiklady
DSC kiivek z datasetu jsou uvedeny na Obr. 26.
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Obr. 26 Priklady DSC krivek pouzitych v datasetu v zavislosti na zvolenych parametrech TNM
modelu.

4.2.2 Vybér architektury modelu a jeji implementace

Pro feSeny ukol byla vyvinuta vlastni architektura modelu hlubokého uceni
vychazejici z principu multiskalovych neuronovych modeld. Jednou z klicovych
vyhod multi§kalovych modelt je jejich schopnost zpracovavat signaly s riznym
frekvenénim obsahem. Diky pracovnimu rozsahu v riznych méfitcich mohou
multiSkadlové modely u¢inné zachytit jak nizkofrekvenéni, tak vysokofrekvenéni
slozky vstupnich signala [48].
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Pro extrakci parametri TNM modelu byl navrzen hierarchicky model
hlubokého uceni. Multiskalovost navrzené¢ho modelu je dosazena prostfednictvim
uvodni sekce, kterd pracuje ve tfech paralelnich nezavislych vétvich. Kazda vétev
implementuje modul pro extrakci vlastnosti rizné povahy, pti¢emz kazda pracuje
na jiném frekvenénim rozsahu. Kazdy extrakéni modul navic rozd¢li Sestici DCS
kiivek do samostatnych vétvi a zpracovava kazdou z téchto Sesti kiivek nezévisle.
Vystupy vSech vétvi se poté spoji a vysledny signdl se zpracuje dohromady
pomoci fady plné propojenych vrstev. Vystup navrzeného modelu se sklada ze
Ctyf neuront s linearni aktiva¢ni funkci, kde kazdy neuron poskytuje hodnotu
jednoho z parametrit TNM modelu. Celkova architektura modelu je zndzornéna
na Obr. 27. Architektura extrakéniho modulu je znazornéna na Obr. 28. Velikost
jadra konvolucni vrstvy se pohybuje od 4 (horni modul) ptes 12 (stfedni modul)
az po 24 (spodni modul). Vstupem dolniho modulu je pivodni sada DSC kiivek,
vstup prostfedniho modulu je pfevzorkovan na polovi¢ni velikost a vstup horniho
modulu na tietinovou velikost ptivodni sady DSC kiivek.

Extrakéni
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(D 1
- D —g3
c zZ
Extrakéni LU @ ®4' £
modul
Poget —
kFivek
Extrakéni
modul

Prevzorkovani

Obr. 27 Celkova architektura multiSkalového modelu.
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Obr. 28 Extrakcni modul. Vstupni Sestice kiivek je rozdélena na Sest nezavislych vétvi, z nichz
kazda je zpracovavana samostatnée.

4.2.3 Implementace modelu

, ladéni hyperparametrii, testovani a optimalizace byl

vysledny model implementovan pro extrakci parametric TNM modelu z DSC

ktivek.

4

énovani

4

Po procesu tr
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Pro demonstraci funkénosti modelu je na Obr. 29 zobrazen graf nédhodné
vybrané vstupni sady DSC kiivek a souvisejici sady kiivek vypoctenych pomoci
vystupnich parametri navrzeného modelu uvedeného v této studii. Ciselné
hodnoty parametri jsou shrnuty nize.

Ocekavana hodnota Poskytnutd hodnota
log.4: -120,10 -122.92,
Ah*: 1,0300 x 10° Jmol !, 1,0294 x 10° Jmol !,
X: 0,3600, 0,3484,
B: 0,3400, 0,3378.
-
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Obr. 29 Priklad piivodniho souboru DSC krivek a DSC krivek vypoctenych pomoci parametrii
poskytovanych modelem hlubokého uceni uvedenym v této studii.

Vysledna stiedni absolutni chyba modelu na testovacich datech je 0,0252, coz
ukazuje na vysokou piesnost predpovidanych hodnot. Vzhledem k tomu, Ze

transformované vystupni hodnoty se pohybuji v rozmezi -1 az 1, je vysledna
chyba vystupu modelu nizsi nez dv¢ procenta.

Ptedstaveny model tedy efektivné a dostatecné ptesné poskytuje parametry
TNM modelu na zéklad€ poskytnutych DSC kiivek. Vzhledem k tomu, Ze doba
odezvy modelu je na béznych pocitacich v fadu setin az desetin sekundy, je Gispora
vypocetniho ¢asu ve srovnani s algoritmem pro implicitni vypocet DSC kiivek,
jehoz vypocet trva v fadu jednotek az desitek minut, nezanedbatelna.
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4.2.4 Vystupy tviréi ¢innosti spojené s predstavenym reSenim

Popisovany postup je podrobné k dispozici v publikaci [49]. Téma je také
pfedmétem disertani prace Ing. Marka Pakosty s nazvem Extrakce vlastnosti
z teplotnich pribehi skelného pfechodu amorfnich materialt.

4.3 Spektralni klasifikace mikroplastii

Mikroplasty, tj. syntetické polymery s velikosti ¢astic mensi nez 5 mm, jsou
nov¢ vznikajici znecistujici latky, které jsou v zivotnim prostiedi velmi rozsitené.
Pro monitorovani znecisténi zivotniho prostfedi mikroplasty je nezbytné mit
k dispozici rychlé screeningové techniky, které poskytuji piesné informace
o kvalité (typ polymeru) a mnozstvi. Spektroskopie je klicovou technikou pro
klasifikaci mikroplasti.

V ramci aplikace spektroskopie je dilezitym krokem porovnavani jednotlivych
namétenych spekter, resp. zafazeni zkoumané latky do spravné ttidy vzhledem
k tomu, ze kazdé méfeni je velmi individudlni a pribéhy spekter i pro shodnou
latku se vyrazng 1isi (na Obr. 30 je ukazka riznych méfeni FTIR spektra [50]).
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Obr. 30 Ctyii piiklady FTIR spekter polyethylenu namérenych stejnym piistrojem. Signdly se

lisi v poctu Spicek, jejich poloze i vysce. Navzdory zjevnym rozdilum by tato spektra
meéla byt hodnocena jako jedna trida.
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V ramci studie byla zkoumana kvalita a efektivita riznych typt modeli
hlubokého uceni pro klasifikaci FTIR spekter rGznych typi mikroplasth.
Vysledky indikuji obecnou vhodnost modeld hlubokého uceni pro porovnavani
spekter pfi klasifikaci mikroplastl, pfi¢emz specialn€ dobrych vysledkli doséhly
architektury typu transformer a multiskalovy neuronovy model.

4.3.1 Vystupy tviiréi ¢innosti spojené s predstavenym reSenim

Pfedstavené feSeni bylo vyvinuto v ramci praci na projektu PosiTrans'?.
Popisovany postup je podrobné k dispozici v publikaci [51]. Re$eni problematiky
s doplnujicim vyuzitim SWIR kamery je uvedeno v ¢lanku [52]. Téma je takeé
pfedmétem disertatni prace Ing. Jifiho RoleCka sndzvem Segmentace a
klasifikace multispektralnich dat pomoci nastrojt hlubokého uceni.

4.4 Dalsi aplikace autora v oblasti analyzy signalu a ¢asovych
rad

Analyza signalu a extrakce vlastnosti ze signalu je multidisciplindrnim
fenoménem, ktery spojuje razné védecké obory ve snaze l€pe porozumét,
analyzovat a vyuzit komplexnich informaci, které signaly poskytuji. Timto
piistupem se oteviraji nové perspektivy pro dalsi vyvoj technologii a aplikaci,
které¢ umozni efektivnéji a inteligentnéji pracovat s velkym mnozstvim dat, ktera
jsou v soucasné dob& v ramci témeét vSech oblasti lidské ¢innosti k dispozici.
V rdmci spoluprace s védci a vyvojovymi pracovniky z jinych oborti se autor
oblasti analyzy signalu a extrakce dat ze signalu vénoval 1 v dalSich pracich.

Za zminku stoji soubor praci zamétenych na klasifikaci zvukovych zdznamii za
ucelem detekce skidch v rostlinné vyrobé [53], [54], [55].

S partnery z oblasti mediciny vznikly prace na téma analyzy a klasifikace
uroflowmetrickych kiivek [56] a podpory diagnostiky muskuloskeletalnich
onemocnéni [57]. Vysoky potencial spoluprace v oblasti mediciny jevi take
vyzkum na téma oboustranného screeningového vySetteni chuti prostiednictvim
telemediciny. Modely hlubokého uceni jsou zde aplikovany zejména pii analyze
chovani pacienta pfi samovySetieni za ticelem vyhodnoceni spravnosti pritbéhu

20PVVV: EF17_049/0008394 Spoluprace Univerzity Pardubice a aplika¢ni sféry v aplikaéné orientovaném
vyzkumu lokaénich, detek¢nich a simulacnich systémt pro dopravni a piepravni procesy (PosiTrans), 2018-2022
(Tesitel)
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celé operace. V této oblasti dosud vznikl uzitny vzor' a piispévek [58]. Ve fazi
posuzovani je také Zadost o evropsky patent.

5. PRINOS PRO VEDU, PRAXI A PEDAGOGICKOU
CINNOST

Spolu s vyvojem hardwarovych nastroji jde v soucasné dob¢ prekotné kuptedu
1 vyvoj teoretickych poznatkl tykajicich se hlubokého uceni. V navaznosti na
teoretické poznatky se také vyznamné zvySuje pocet prakticky uplatnitelnych a
komercializovanych vystupi tviir¢ich ¢innosti implementujicich v néjaké podobé
modely hlubokého uceni. Vedle téchto skutecnosti projevuji primyslove 1 jiné
podniky vyrazny zdjem o absolventy technickych vysokych Skol vykazujici
znalosti umélé inteligence a hlubokého uceni, ale také intenzivné vyhledavaji
pfimou spolupraci s vyzkumnymi institucemi za ucelem dosazeni inovaci ve svém
produktovém portfoliu.

Uvedené skutec¢nosti jsou jednou z motivaci autora, ktery béhem vice nez 15
let plsobeni v akademické sféfe zajiStuje predméty vzdElavajici studenty
v oblastech umélé inteligence, strojového uceni a programovani se zamétrenim na
automatizaci technologickych procesti. V poslednich letech autor také zavedl
nové moderni predméty tykajici se zpracovani signalu a obrazu, jejichZ naplni
jsou aktudlni trendy pro extrakci vlastnosti z dat pomoci néstroji hlubokého a
strojového uceni. Tyto sméry autor také zavadi do néaplni zdvérecnych praci
student, které vznikaji pod jeho vedenim.

Do vSech typll vyuky, které autor zajiStuje, jsou implementovany nové
poznatky ziskané v ramci tvlr¢i Cinnosti zdkladniho vyzkumu ¢i vyzkumné-
vyvojovych ¢innosti spojenych s uplatnénim v praxi. Petr DoleZel je nositelem
dvou vysledkil podl¢hajicich priimyslové-pravni ochranég a podilel se na feSeni 12
projektli s pfimou vazbou na uplatnéni v praxi. Pravé diiraz na propojeni obsahu
tercidlniho vzdelavani s aplikacni sférou identifikuje Petr Dolezel jako klicovy
pro zefektivnéni pfipravy studenti na uplatnéni v oboru. V tomto sméru autor
prace také inicioval zapojeni Univerzity Pardubice do mezinarodniho projektu
Deep InventHEI', jehoZ cilem je zajisténi vzdélavani studentl i akademik

13 Tester pro vySetieni chuti, testovaci sada zahrnujici tento tester a systém pro sbér dat z aplikace testovaci
sady. Utad pramyslového vlastnictvi, 36406. 2022

4 EU: Deep InventHEI INnoVation and ENTrepreneurship in HEIs, 2023-2024 (https:/eit-
hei.eu/projects/deep-inventhei/)
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v podnikatelském prostfedi s vysokym potencidlem inovaci a na bazi prostiedi
zapojenych univerzit iniciace vzniku novych podnikli implementujicich inovace
do produkce. Autor v soucasné dob¢ vykonava funkci odborného koordinatora
¢innosti projektu.

6. ZAVER

Ptedlozené teze prednasky ke jmenovani profesorem s nazvem ,,Extrakce
relevantnich vlastnosti pomoci hlubokého uceni pro primyslové aplikace*
souhrnné uvadéji nejzajimavejsi ¢ast autorova piinosu do problematiky vyuziti
hlubokého uceni pro feSeni praktickych problém, které zpravidla vyplynuly ze
spoluprace Petra Dolezela a jeho vyzkumného tymu s partnerskymi podniky
plsobicimi v primyslové vyrobg, piipadné¢ z mezioborové spoluprace
s vyzkumnymi institucemi z Ceské republiky i ze zahraniéi.

Tato prace prinasi uceleny pohled na autorem vyvijené metody zahrnujici
proces extrakce klicovych vlastnosti z riiznorodych datovych zdroji, a to zeyména
z vizudlnich dat, signdlti a casovych fad. S nutnym zohlednénim teoretickych
zékladi problematiky jsou pifedloZzeny nejen konceptudlni rdmce, ale také
praktické aplikace téchto vyvinutych ¢i adaptovanych metod.

Autorova spoluprace s primyslovymi partnery je zaroven prikladem toho, jak
akademické Cinnosti mohou byt pfimo uplatnény v redlném prostiedi a pfinést
méfitelné vysledky. Uspé$né obhajené inovaéni projekty a technologie
integrované do vyrobniho procesu skrze smluvni vyzkum a licencovani ukazuji
na zpusobilost autorova vyzkumného tymu spojit akademické prostiedi
s praktickym uplatnénim, dal$i feSen¢ a planované kolaborativni projekty zaroven
zajist'uji udrzeni zavazkl autora k propojeni teoretickych poznatkti s praktickymi
aplikacemi.
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