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Anotace

Hlavnim cilem této diplomové prace je navrzeni a implementace systému,
jehoz tkolem je automatické rozpoznavani plodnic vysokych hub z digitalnich
obrazi s cilem o co nejmensi odchylku za pouziti minima informace od uziva-
tele. Prace prezentuje teoretické informace o vybranych metodach a nasledné se
zabyva i jejich praktickym vyuzitim. Konkrétnéji jde o analyzu vstupnich dat
a jejich predzpracovani, které zahrnuje automatickou segmentaci plodnice a na-
sledné i klasifikaci upravenych digitalnich snimku. Klasifikace se zaobira vyhradné
konvolu¢nimi neuronovymi sitémi jakozto state-of-the-art metodou pro rozpozna-
vani obrazovych dat. Je prezentovana strucna historie a nékolik jiz znamych po-
stupti uzivanych pro optimalizaci klasifikace. Nasleduje vyhradné prakticka cast,
ve které je na zdkladé experimentalné ziskanych vysledki, predstaven a apliko-
van postup pro rozpoznavani plodnic vysokych hub. Zavér prace se vénuje navrhu

konkrétniho systému slouziciho k vyuziti v redlném svété.

Klicova slova: OpenCV, konvolu¢ni neuronové sité, houby, plodnice vysokych

hub, segmentace, GrabCut, Deep learning, klasifikace, SVM
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Abstract

The main aim of this thesis is to design and implement an computer sys-
tem which would manage automatic mushroom species recognition from digi-
tal images. High accuracy with only minimal user interaction is a must. This
thesis is divided into several parts where theoretical information about selec-
ted methods and their practical usage are presented. Especially with input data
analysis, data preprocessing including automatic segmentation of a mushroom
and finally classification of preprocessed data. Classification is mainly focused
on deep convolutional neural networks as state-of-the-art method for image data
classification. History is briefly introduced together with common neural network
training and classification approaches related to previous research. Followed by
the practical part which introduces the main ideas for better image classification.
Basically, the theoretical background is converted to practical use in the form of
experiments. These experimets proves and disproves deep convolutional neural
networks teoretical knowledge on mushroom recognition topic. In conclusion, the
thesis is focused on possible and specific system which is supposed to help with

recognition of mushrooms in the real world.

Keywords: OpenCV, convolutional neural networks, mushrooms, segmentation,

GrabCut, classification, Deep learning, SVM
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Kapitola 1
Uvod

V soucasnosti, zejména diky dostupnosti spotfebni elektroniky, je zcela bézné
narazit na rizné podpurné systémy umélé inteligence, majici za tkol asistovat,
pomahat, popripadé nahradit clovéka v béznych, ale i specifickych védeckych
tukonech. Jednim z téchto systémt jsou i takzvané systémy expertni. Ty jsou
vyuzivany predevsim ve zdravotnictvi, ale zcela bézné je mozné na né narazit
i v dalsich oborech jako jsou mechanika, technicka diagnostika a financénictvi.
Jejich hlavnim tkolem je poskytovani rad, rozhodnuti, nebo doporuceni tak jak

by je doporudil ¢lovék/expert kdyby byl dotdzan.

Dalsim fenoménem souvisejicim se strojovym ucenim, jakozto ¢asti umélé in-
teligence a zaroven state-of-the-art metodou pro klasifikaci obrazu, jsou konvo-
luéni neuronové sité. V soucasnosti jsou vyuzivany v mnoha rozdilnych odvét-
vich, pricemz nejcastéji je mizeme nalézt v oblastech souvisejicimi s rozpozna-
vanim obrazu a analyzou videa, respektive s pocitacovym vidénim. Konkrétné se
jedna o tulohy, jako je rozpoznavani textu, obli¢eje, kompozice snimku a dalsich
informaci, zjistitelnjch z analyzovaného obrazu & videa. Skéla jejich vyuziti je
opravdu Sirokd, nicméné v kontrastu této prace jsou zajimavé pravé diky jejich

schopnostem v oblasti rozpoznavani obrazu.



1.1 Motivace

Dle udaju ¢eského statistického ifadu vyrazi kazdy rok za sbérem hub 70 %
obyvatel Ceské republiky. Velké oblibé houbafen{ se t&sf i ostatni zemé st¥edni
a vychodni Evropy. Pocet druhii vysokych hub, které v téchto zemich mohou
byt nalezeny, je odhadovan na vice jak 3000. Z toho je priblizné 300-400 druht
povazovano za nejedlé nebo jedovaté, a méné nez 10 za smrtelné jedovaté [1].
I pres nizké procento z celkového poctu druht, které se da povazovat za jedo-
vaté, dochazi kazdy rok v Ceské republice primérné k 300 pifpadiim pfiotraveni
a nékolika imrtim zptsobenych jejich konzumaci. Velka ¢ast téchto pripadu je
prikladana vyhradné nedostatecné mykologické znalosti pri jejich sbéru. Nasnadé
je tedy otazka, jak co nejlépe zvysit povédomi béznych houbaii o jednotlivych
druzich, popripadé zjednodusit jejich rozpoznavani. Protoze je tato prace zpra-
covavana na zavér studia fidicich a rozhodovacich systémi, mizeme moznost
dodatecného vzdélavani ihned vyloucit a soustfedit se zejména na podptrné po-
¢itacové systémy.

7, pohledu umélé inteligence lze k otazce zjednoduseni rozpoznavani pristu-
povat riznymi zpusoby. Jednim z nich je moznost jiz zminéna v tvodu a tou
je sestaveni expertniho systému. V soucasnosti existuje nékolik webovych pro-
jektt, které se rozpoznavanim za pomoci ranych expertnich systémui zabyvaji.
Jejich nejvétsi vyhodou je schopnost objektivné a relativné rychle vyresit dany
problém, a to s vétsi dostupnosti, nez by takovéto ¢innosti byl schopen ¢lovék. Bo-
huzel jejich ovladani je ve vétsiné pripadit pro bézného uzivatele zbytecné slozité
a velmi zdlouhavé. Tyto a dalsi nevyhody expertnich systémi ndm umozni od-
stranit feseni spocivajici ve vyuziti konvoluénich neuronovych siti. Jejich vysoka
flexibilita nam nabizi prijatelné feSeni, na zakladé kterého 1ze ocekavat kvalitni
vysledky za vyuziti jednoduché uzivatelské interakce. Touto interakci je mysleno
porizeni snimku plodnice jakymkoliv zafizenim opatfenym fotoaparatem a jeho
nahranim do natrénované sité, ktera je nasledné schopna uzivateli prezentovat

vysledky klasifikace.



1.2 Popis problému

Rozpoznavani hub, pti existenci velkého mnozstvi druhti a vysoké podobnosti
mezi nimi, je velice slozitou tlohou i pro zkuseného mykologa. Pti preneseni do-
tématiky zpracovani obrazu za predpokladu, ze plodnice jednoho druhu mohou
béhem svého zivotniho cyklu nabyvat rozlicnych tvari, barev a podob, nabyva
tato problematika jesté slozitéjsi rozmér. Je tedy nutné podivat se na problema-
tiku rozpoznavani hub nejprve z obecného pohledu a az nasledné na jeho mozné
reseni pomoci nékterych z konvencnich postupt a metod pocitacového vidéni.
V zavislosti na zminéné slozitosti rozpoznavani je potieba brat v potaz, ze vy-
sledny pocitacovy systém nemusi byt vzdy 100 % presny. Je tfeba na néj nahlizet
spise jako na uzitecnou pomucku, ktera ma za kol zjednodusit uzivateli rozpo-

znavani jednotlivych druht, nikoliv jako na bezchybny zdroj informaci.

1.2.1 Urcovaci znaky plodnic a obecné zpusoby jejich roz-
poznavani

Jelikoz navrhovat systém pro rozpoznavani obrazu bez alespon zakladnich
znalosti dané tématiky je vyraznéji komplikované, bude nejprve predstavena obe-
cné mykologicka teorie potiebnd pro porozuméni problematiky rozpoznavani hub.
V této ¢asti bude pojednavano o zakladnich vlastnostech tzv. vysokych hub, které
jsou charakteristické napadnymi plodnicemi, a také o jejich obecnych zptisobech

rozlisovani.

klobouk

R &
?k 3 lupeny
SAN rourky

prstenec

e . tiefi - noha

N

podhoubi

Obrazek 1.1: Obecné znaky plodnic vysokych hub. Prevzato z [2].



Vlastni télo houby se vétsinou skldda z bezbarvé spleti tenkych vlaken nazy-
vanych hyfy. Soubor téchto hyf je oznacovan jako mycelium, nebo také podhoubi.
To za priznivych podminek vytvari plodnice, které slouzi vyhradné k rozmnozo-
vani a tedy sifeni hub. Rozmnozovani je umoznéno prostrednictvim sport, uvol-
novanych z vytrusnych ltzek. Ty se mohou v zavislosti na druhu vyskytovat na
velmi rozdilnych mistech. Na zakladé jejich tvaru mtzeme plodnice rozdélit do
dvou skupin, a to konkrétné na ty s rourkami a s lupeny. Obecné priklady obou
druht jsou viditelné na Obrazku 1.1 spolu s ostatnimi ¢astmi plodnice. Mezi dalsi
vyznamné ¢asti se fadi tfen a klobouk. Ty mohou nabyvat rtiznorodych tvart a
diky tomu vyrazné napomdhaji s urc¢ovanim konkrétnich druhii. Riizné druhy

tfené a klobouki jsou znazornény na Obrazku 1.2.

TVAR KLOBOUKU U HUB

TUARY TRENE HRTBOVITYCH LUPENATCA & HRIBOVETYCH
& LUPENKTYCH HUB kuielovity  miskovity  ndlevkovity plochy
pronjbany  odsedle - zkrouceny e kofenujici %& WV ﬁ%
E;E Cg % é ; 3( polokulovity vejcovity zvonkovity politatkovité

Wiowtj  bhichaty  vlcovity  zahnutj  zaSpitotdly m /@ m Wyidenuty
ﬁ % @ T % e Eﬁzﬂﬁi s ﬁ:,@
e

(a) )

Obrazek 1.2: Razné tvary trené (a) a klobouku (b) u plodnic vysokych hub.
Prevzato z [2].

Dalsi urc¢ovaci znaky plodnic, respektive hub, se z velké ¢asti tykaji prostiedi
a rocniho obdobi, ve kterém se bézné nachézeji. Plodnice rostouci mimo jejich
bézné prostiedi a ¢asové obdobi je mozné nalézt velice ziidka. I kdyz jsou tyto
znalosti v praxi minimalné vyuzivané, jedna se o dulezité informace, které mohou
rozlisit, zdali se jedna o houbu jedlou, popripadé nejedlou. V neposledni radé je

mozné ziskat dalsi iidaje z barvy vytrusového prachu, viné a chuti plodnice.



7 pohledu pocitacového vidéni miizeme brat v potaz pouze ty priznaky, které
jsou viditelné na prvni pohled a tedy zachytitelné pomoci digitdlniho snimku.
Je zcela ztejmé, Ze informace ohledné roéniho obdobi, prostredi, chuti a viiné je
takto mozné ziskat pouze velice slozité. Z tohoto divodu je tiloha rozpoznani hub

v kontextu umélé inteligence vyrazné ztizena. Mezi nejrelevantnéjsi informativni

priznaky, potiebné pro klasifikaci, se v tomto pripadé radi zejména:

barva a tvar klobouku,

barva a tvar trené,

existence prstence na treni,

druh vytrusného rouska udavajici jestli jde o houbu s rourkami, nebo lupeny.

Diilezitost jednotlivych priznaki je zfejma, nicméné pocitacovy systém, ktery
se stard o TeSeni ulohy, by mél byt dostatecné robustni pti klasifikaci. Mél by
tedy byt schopen klasifikovat i takovy snimek, kde chybi jeden, nebo vice pri-
znaktl. Nutno podotknout, ze v nékterych pripadech mize mit absence nékterych
zakladnich znakt fatalni disledky na vysledek klasifikace, a z tohoto divodu je

doporuceno poskytnout klasifikatoru co nejvétsi mnozstvi informaci.

1.2.2 Predzpracovani dat

Prestoze jakékoliv upravy formou predzpracovani dat evokuji znacnou ztratu
informaci, mohou mit zaroven velmi pozitivni vliv na vysledek fesené tlohy. Je
tfeba se snazit o takové upravy, které potlaci nepodstatnou ¢ast dat a zaroven
zvyrazni tu potfebnou. V soucasnosti, u vétsiny béznych tloh v oblasti pocitaco-
vého vidéni, dochézi alespon k minimalnim tupravam zpracovavanych dat. Mezi

ty se fadi predevsim:

jasové a geometrické transformace,

morfologické operace,

detekce nebo zvyraznovani hran,

segmentace.



Po prvotnim vybéru informativnich priznakt zminénych v predeslé podkapi-
tole by se mohlo jevit, ze predzpracovani dat v problematice rozpoznavani hub by
mohlo mit pouze negativni vliv na vysledek. Je tedy nutné experimentalné ovérit,

zdali po riznych upravach dojde ke zlepseni, popripadé zhorseni ve vysledcich.

1.2.3 Klasifikace

Nejpodstatnéjsi casti pottebné v tlohach rozpoznavani obrazu je klasifikace.
Jejim tcelem je nejprve stanovit podobnost mezi trénovacimi daty a nasledné
poskytnout informace ohledné zatrazeni nevidénych dat do nékteré z trid. K tré-
novani klasifikdtort mizeme pristupovat dvéma zptisoby, a to jako k trénovani
s ucitelem a bez ucitele.

Pti aplikovani nékteré z metod trénovani bez ucitele neni znama zadna apri-
orni informace o vstupnich datech, a proto se klasifikitor mezi nimi snazi najit
ur¢itou podobnost. Tim je mysleno, ze vstupni data jsou naptiklad na zakladé
Euklidovské vzdélenosti priznakovych vektort rozdélena do nékolika t¥id. Na dru-
hou stranu pti uceni s ucitelem ma klasifikator k dispozici apriorni informaci
ohledné jejich zatazeni, a cilem klasifikatoru je urcitym zpltsobem zobecnit po-
hled na jednotlivé tridy tak, aby minimalizoval chybné zafazeni u nevidénych dat.
Pro klasifikaci a trénovani s ucitelem je mozné v tloze rozpoznavani hub vyuzit
nekteré jiz konvencéné vyuzivané postupy a metody. Mezi ty se fadi predevsim
klasifikator Support vector machines (SVM) a konvoluéni neuronové sité. Obé
metody budou blize popsany v jedné z nasledujicich kapitol a zaroven podrobeny

klasifikaénimu experimentu.



Kapitola 2
Klasifikace obrazovych dat

V tlohach rozpoznavani obrazu je problém klasifikace definovan jako problém
identifikace neznamych dat k nékterému ze souboru znamych kategorii. Algorit-
mus provadéjici klasifikaci se nazyva klasifikator. Pfi jeho trénovani se v tilohach
rozpoznavani obrazu, jakozto soucasti strojového uceni, pracuje vyhradné s ex-
pertné oznacenymi daty (apriorni informaci). Ta ndm udévaji k jaké kategorii
jednotlivé snimky patii, a tim nam zatrazuji uceni klasifikatoru do tloh klasifikace
s ucitelem. Dale lze k tloze rozpoznavani obrazovych dat pristupovat tradi¢nim
zpusobem s extrakci nizkodrovnovych priznaki, nebo jako k tzv. Deep learningu

zamérenému na generovani vysokourovnovych priznaki.

2.1 Tradicni pristup

Tradi¢ni zptisob klasifikace obrazovych dat zalozeny na extrakci priznaki lze
rozdélit do nékolika krokti. Nejprve je mozné, nikoli nutné, vyuzit nékterych
z postupil predzpracovani dat tak, aby doslo ke zvyraznéni podstatnych casti
obrazu. Nasledné je z takto upraveného obrazu (odstranéni Sumu, normalizace
atd.) mozné ziskat charakteristické znaky ve formé ptiznaka. K jejich extrakei
1ze vyuzit nékteré z mnozstvi metod (SIFT, SURF, HoG atd.). VSechny nalezené
priznaky spolu tvofi vektor priznaki, ktery je vyuzivan v poslednim kroku, a to

klasifikaci. Ta vektoru priznakt pritadi jednu z vystupnich ttid.



2.2 Deep learning

Pri zpracovani obrazovych dat se nejcastéji pracuje s jeho maticovou formou.
Z té je nasledné mozné vygenerovat rizné druhy priznakt, pomoci kterych mii-
zeme analyzovand data lépe popsat. K podrobnému popisu je dilezité mit mimo
nizkotirovnovych ptiznakt i ty vysokoturoviové. K jejich generovani slouzi mno-
zina algoritmu strojového uceni zvana Deep learning. Ta k jejich ziskani pouziva
modely architektur slozené z nékolika nelinedrnich transformaci. Hlavnim cilem
Deep learningu je tedy automaticky vyhledavat priznaky urcené pro popis, nebo
detekci obrazovych abstrakei.

Jelikoz je kazda tloha svym zpisobem specificka, je dilezité generovat pri-
znaky vSech turovni, tak jak je zobrazeno na Obrazku 2.1. Z nich je poté mozné
urcit konkrétni abstrakci. Pro priklad muzeme vychézet z nize uvedeného ob-
razku, reprezentujictho automobil. Specifickou kombinaci ziskanych priznaki je
mozné urcit, ze konkrétni abstrakce je ”zluty automobil”. Dalsi moznosti ale mtze
byt i "Cerveny automobil”, nebo "louka”. Ackoliv vyuziti Deep learningu ke gene-
rovani priznaki je velice cenny a funkéni nastroj, je nutné zminit i jeho nevyhodu.
Ta spociva v tom, ze vygenerované priznaky nemusi byt v kontextu tlohy dosta-

tecné relevantni a zaroven neni mozné je jednoduse k tém relevantnim nasmérovat.

Priznaky Piznaky Priznaky

nizké arovn& [ | stfedni Grovng || vysoké Urovn& Klasifikator

Obrézek 2.1: Schéma klasifikace vyuzivajici Deep learning a vizualizace nékterych
trovni priznaku. Prevzato z [3].



2.3 Hodnoceni kvality klasifikace

Pro zhodnoceni kvality klasifikace nelze vychazet pouze z procentualni hod-
noty reprezentujici spravné zarazeni dat, ale je dulezité brat v potaz i hodnoty
ziskané pro jednotlivé tiidy. Vysledna procentudlni hodnota klasifikdtoru nemusi
vzdy reflektovat funkéni klasifikator, a to zejména diky nerovnomérnému zastou-
peni dat. Pokud je tedy v nékteré tridé vyrazné méné dat nez v ostatnich a
zaroven u ni dojde k relativné velkému procentu nekorektni klasifikace, bude tato
chyba potlacena velkou tspésnosti ostatnich ttid. Z tohoto diivodu jsou zavedeny

¢tyri druhy zaklasifikovani viditelné v Tabulce 2.1.

Actual Value 0 0 1 1
Predicted 0 1 0 1
True negative | False positive | False negative | True positive
(TIN) (FN) (FP) (TP)

Tabulka 2.1: Ctyfi zptisoby zaklasifikovani umoziiujici smérodatnéjsi vyhodnoceni
kvality klasifikatoru.

2.3.1 Precision a recall

Jelikoz pracovat s pouhym primeérem neni pii analyze vysledkti racionalni,
rozlisuji se pro predikovana data ¢tyti zpiisoby zaklasifikovani. Tyto zptisoby jsou
viditelné v Tabulce 2.1. Castéji se ale setkavame s hodnotami precision (pfesnost)
a recall (iplnost), z jejichz pomoci jsme schopni uspésnost klasifikace vyjadiit
jednoznac¢néji. Jejich vypocet zavisi na ¢etnosti spravnych a chybnych klasifikaci.
Hodnota precision odpovida pro binarni tlohu klasifikace pomeéru vsech spravné
klasifikovanych dat jedné t¥idy ku vsem klasifikovanym k této t¥idé. Na druhou
stranu recall dodava informace ohledné poctu spravné klasifikovanych ku vSem,
které mély byt spravné klasifikované. Pro lepsi predstavu je jejich vypocet znazor-
nén formou Obrazku 2.2 a Vzorcu ve 2.1, kde P reprezentuje hodnotu precision

a R hodnotu recall.

TP TP PR
Precision = ———— = =2
recision TP+ FP Recall TP+ N 1 PR




Aplikaci téchto metrik na klasifikac¢ni ilohu obdrzime hodnoty, které nam po-
pisuji kvalitu klasifikatoru vyrazné lépe nez primér. Protoze posuzovani kvality
systému pomoci dvou c¢isel neni dostatecné zretelné, byla stanovena jesté jedna
metrika zvand jako F1 skore. Tato metrika kombinuje vysledky precision a recall
tak, ze kvalitu klasifikatoru popisuje mnohem vérohodnéji nez jejich pouhy arit-
meticky prameér. Pomoci vzorce ve 2.1 ziskdme jednu konkrétni hodnotu, diky niz

lze velice snadno a rychle porovnat tispésnost vice systémii.

relevant elements

false negatives true negatives
° o ° o o
Precision= ———
true positives false positives
Recall= ——

selected elements

Obrazek 2.2: Vyjadfeni hodnot precision a recall formou grafického zobrazeni.
Prevzato z [4].

2.3.2 Matice zamén

Dalsi mozny zpusob posouzeni kvality klasifikace je pomoci matice zamén
(Tabulka 2.2), ktera sleduje pocty spravné a nespravné zafazenych dat. Pomoci
této matice je relativné snadno zjistitelné, mezi kterymi t¥idami dochézi k chybam
nejcastéji, a tim odhalit potencialni klasifikac¢ni problém. V fadé tloh mtze byt
dilezity i typ chyby, kterého se systém dopustil (FP vs. FN). To plati zejména
v kontextu rozpoznavani hub, kdy zdména jedlé houby za nejedlou nema na rozdil

od opacné zamény fatalni nasledky.

10



Skutecnost, ze rtizné chyby mohou byt jinak zavazné, lze predejit vyuzitim tzv.
matice cen. Ta uvadi ceny pro rizné typy rozhodnuti. Cim vétsf chyba, tim vyssi
cena. PTi hodnoceni znalosti se tedy nemusi brat v iivahu prosty pocet chybnych

rozhodnuti, ale i pripadny vliv na uzivatele.

Klasifikace
Zarazeni | Jedla \ Nejedla
Jedla 0.95 0.05

Nejedla || 0.02 0.98

Tabulka 2.2: Priklad normalizované matice zamén v binarni tloze. Hodnoty v ta-
bulce reprezentuji procentualni zarazeni.

2.4 Rozdéleni dat

Jednim z predpokladii spravné fungujiciho klasifikatoru je jeho obecné popsani
jednotlivych tiid. Pii jeho trénovani se hleda takové nastaveni, aby minimalizo-
valo chybné klasifikace u dat obsazenych v trénovaci sadé. Je vSak nutné brat
v potaz i moznost pretrénovani, kdy jsou parametry klasifikdtoru uzptisobeny
a nastaveny vyhradné ke klasifikaci jiz vidénych dat. To znamena, ze klasifika-
tor dokaze velmi dobre klasifikovat trénovaci data, avsak selhava pri klasifikaci
dat nevidénych. Dochazi tak ke ztraté schopnosti zobecnovat. Z tohoto divodu
se zavadi takzvana zpétna validace, kterda nam castecné umoznuje snizit riziko
pretrénovani. Datova sada je rozdélena do trénovaci a testovaci c¢asti. Nasledné
se provadi trénovani na trénovaci ¢asti a poté ovéreni kvality klasifikace na tes-
tovacim setu. Toto ovéreni vsak nemusi byt vzdy smérodatné. Pokud na sebe
data budou ¢astecné navazovat a budou i relativné podobna, muze se dosahnout
dobrych testovacich vysledki, které bohuzel nebudou vypovidat o kvalité kla-
sifikdtoru. Z tohoto divodu se ¢asto vyuziva krizova validace, u které dochazi

k opakovanému rozdélovani dat a trénovani.
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2.5 Cross-validation

Ktizova validace se provadi pro posouzeni natrénovaného klasifikatoru, ktery
by mél co nejvice zobecnovat model jednotlivych tiid. Tato metoda je zalozena na
opakovaném déleni trénovacich dat do trénovaci a testovaci ¢ast, s kterymi je na-
sledné provadéno trénovani. Timto ziskdme nékolik vysledki, které nam pti jejich
porovnani udavaji, jak se tento klasifikator bude chovat v praxi, respektive jak
bude presny pri klasifikaci nevidénych dat. Porovnani je mozné provést napriklad
za pomoci prumeéru hodnot ziskanych z jednotlivych iteraci. Pokud bude sméro-
datna odchylka vykazovat extrémni rozdily, je ziejmé, Ze natrénovany klasifikator
jednotlivé tridy dostatecné nezobecnil, a z tohoto diivodu bude mit problémy pii

klasifikaci nevidénych dat.

test training
I I I
ol 1 ( nlann eal L L kel el L e el el
training test training
I I I I
o2 (LI L L LI L L ]
training test
I I I

ol [ T L LTI T T LWL LI T I I I T I I ]]

Obrazek 2.3: Tlustrace moznych rozdéleni dat do trénovaci a testovaci sady.

2.6 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) je jedna z ¢asto vyuzivanych klasifika¢nich
metod. Umozniuje najit nadrovinu, kterd od sebe vzdjemné oddéli dvé tridy tak,
aby jejich vzdalenost od nalezené nadroviny byla co nejvétsi a tim doslo k opti-
malnimu rozdéleni. Jedna se tedy o typickou tilohu binarniho déleni. SVM je ale
mozné vyuzit také ke klasifikaci do vice tiid. V tomto pripadé se nehledé jedna,
ale ne¢kolik nadrovin, které se snazi rozdélit jednu konkrétni tiidu od vsech ostat-
nich, popripadé vzdy dvé tiidy od sebe. Ziskat ale takové nadroviny je mozné
pouze u linearné separovatelnych mnozin. Bohuzel nalézt takovéto mnoziny v né-
které z tloh redlného svéta je mozné pouze v ojedinélych pripadech. Jelikoz mate-
matické feseni nelinearné separovatelnych tloh je velice slozité, zavadi se takzvany
Kernel Trick.
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2.6.1 Kernel Trick

Cilem klasifika¢ni metody SVM je linearni rozdéleni trénovaci mnoziny do
dvou nebo vice trid. Jak jiz bylo feceno, velice ¢asto neni tento postup reali-
zovatelny. Za timto ucelem se vyuziva tzv. Kernel Trick, ktery nam umoznuje
transformovat priznaky do typicky mnohem vyssi dimenze, ktera linedrni sepa-

raci umoznuje. Grafické znazornéni této transformace je zobrazeno na Obréazku
2.4.

Data projected to R~ 2 (nonseparable)

Data in R" 3 (separable)
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Obrazek 2.4: Grafické znazornéni Kernel Tricku, respektive transformace dvouroz-
mérnych nelinearné separovatelnych dat do vyssi dimenze, ktera nam umoznuje
linedrni rozdéleni. Prevzato z [5].

Kernel Trick se provadi pomoci specifické funkce (kernelu) z Tabulky 2.3 a
podpturnych vektorti. Ty hledaji takové body na okrajich rozdélujici nadroviny
jsouci nejblize. Vysledny klasifika¢ni model je poté tvoren vektory (support vec-

tors) z téchto bodu. Typicky pouzivanymi jadry jsou Gaussovské, polynomialni
a Sigmoidalni.

Jadro Predpis Poznamka
Sigmoidalni K(z;,2;) = K(z2; + 0)° d a 6 voleno uzivatelem
Polynomialni K(z;,x;) = tanh(nx;x; + 0) n a 6 voleno uzivatelem
Gaussovské | K(z;,z;) = exp(—@Hxi —z|*) | o voleno uzivatelem

Tabulka 2.3: Nejcastéji vyuzivana nelinearni jadra Kernel Triku pro metodu SVM.
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Jejich vhodnou volbu 1ze u metody SVM docilit spravného namapovani tréno-
vacich vektorti do prostoru, ve kterém jsou nasledné aplikovany principy hledani
klasifika¢ni nadroviny, jenz ma maximalni mozny odstup od nové namapovanych
trid. Na druhou stranu volbu funkce jadra nelze zobecnit. Obvykle se testuji ite-
rativné, pficemz je vybrano jadro vykazujici nejmensi chybu klasifikace. Casto se

ovsem doporucuje toto testovani odstartovat s jaidrem Gaussovskym.
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Kapitola 3
Konvoluéni neuronové site

V této ¢asti prace se budu zaobirat specialnim druhem neuronovych siti, ktery
zejména diky vyvoji v oblastech pocitacového hardwaru a mikroelektroniky zaziva
v poslednich letech renesanci. Tento specidlni druh neuronovych siti se nazyva
konvoluéni (dale jako CNN') a vyuZiva se zejména v oblasti pocitacového vidéni,

konkrétné rozpoznavani obrazu.

3.1 Historie

2/ e

od roku 1989, kdy v ¢ldanku [6] prezentoval Y. LeCun a kolektiv vyuziti Bac-
kpropagation algoritmu k ziskani hodnot konvolucnich jader tak, aby konvoluce
vstupniho obrazu s natrénovanymi jadry fungovala jako extrakce pouze potieb-
nych obrazovych ptiznakl vyssi irovné. Tyto ptiznaky byly nasledné za pomoci
neuronové sité pouzity ke klasifikaci znakt z ruéné psanych postovnich smérova-

cich cisel.

V nésledujicich letech byl koncept CNN predstaven podrobnéji obzvlast pro-
stfednictvim Y. LeCuna v ¢lancich zamétujicich se jiz konkrétné na problema-
tiku CNN [7], [8], [9]. Bohuzel vysledky a moznosti vyuziti byly velice zavislé
na zakladé jiz zminéné vypocetni narocnosti. Zlom prisel az po velkém tspéchu
tymu z univerzity v Torontu, ktery v roce 2010 vyhral zndmou soutéz ILSVRC
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) zamérujici se na klasifikaci

enormniho mnozstvi dat (vice jak 1,2 milionu obrazkua a 1000 t¥id). Spolu s timto

LConvolutional Neural Network
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tspéchem publikovali ¢lanek [10], v némz popsali novy piistup k trénovani CNN
vyuzivajici nékterych jiz diive popsanych postupii a zejména vyuziti dvou gra-
fickych karet, kterym vyrazné zkratili dobu trénovani. Podrobnéjsimu rozboru

pouzitych pristupi se vénuje jedna z nasledujicich sekci.

V poslednich mésicich mohlo Sirokou verejnost zaujmout specidlni pouziti
CNN v programu AlphaGO. Ten byl navrzen a implementovan za tc¢elem pora-
zeni svétového velmistra hry GO? a jako prvni poéitacovy program uspél. Dalsim
prikladem miize byt i vyuziti v oblasti uméni, konkrétné malby. Tam umoznuji

transformaci obrazovych dat do podoby, jakou by ho ztvarnil néktery z proslulych

maliri.

Obrézek 3.1: Priklad vyuziti neuronové sité k tématickému premalovani obrazku.
Ptevzato z [10].

3.2 Charakteristika

CNN jsou nejnovejsim typem doptednych neuronovych siti vytvorenym a vy-
uzivanym predevsim v oblasti pocitacového vidéni. Jejich koncept je postaveny
na biologickém zakladu, konkrétné na biologické funkci mozku kocky. Ve studii
[12], kde zkoumali zrakové centrum mozku odhalili, Ze na nékteré tvary objektu
reaguji vzdy stejné shluky neuronti. Pfi podrobnéjsi analyze zjistili, ze jednotlivé
neurony fazené hierarchicky do kaskad zrakového centra mozku opakované rea-

guji na konkrétni priznaky vyskytujici se v obraze. Funguji tedy jako detektory.

Zékladnim kamenem CNN je pouziti konvoluce k ziskani vstupnich hodnot pro

neurony v nasledujicich vrstvach sité, na rozdil od neuronovych siti, kde se k zis-

2Hra vysoké obtiznosti a neséetnych herni moznosti povazovana za velice obtiznou zkouskou
pro umélou inteligenci.
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kani téchto hodnot vyuzivaji aktivacni funkce jednotlivych neuroni. Na vstupu
CNN tedy dochazi ke zpracovavani obrazovych dat namisto priznakového vek-
toru. Tato vstupni vrstva se dle jeji funkce jmenuje konvolu¢ni a je mozné ji
pro ziskani ptiznaki s vétsi informativni hodnotou zfetézit. Casto jsou ale mezi
né vkladany takzvané poolingové vrstvy. Ty jsou schopny zajistit jistou invari-
anci viaci posunu a drobnym zkreslenim obrazu. Zaroven s tim redukuji mnozstvi
"nepottebnych” dat. Jedné se tedy o pomyslné filtry, které propousti pouze pod-

statnou ¢ast informace.

Hlavnim cilem je natrénovat sit (respektive hodnoty kernela vyuzivanych ke
konvoluci) tak, aby reagovala na nékteré dilezité zmény v obraze. Timto ziskdme
neurony, které budou presné jako v mozku kocky reagovat na konkrétni objekty.

Na jejich zakladé je nésledné mozné klasifikovat neznama data.

FEEFH e
HITTHI HEE
A AT
AT L4
mmpamml 7
At .
S S~/ ARy AR
e .
TSRS
T & [
o
Vstupni vrstva - Konvoluéni vrstva - Vrstva max-poolingu -  Konvoluéni vrstva -  Klasifikaéni vrstva -
obraz (29x29 px) konv. obrazy (15x15 px) mapy (5x5 px) konv. obrazy (1x1 px)  pIné propojena

Obrazek 3.2: Tlustrace moznych rozdéleni dat do trénovaci a testovaci sady.

3.3 Architektura

Architektura CNN je formovana pomoci nékolika rozdilnych vrstev, které pre-
vadeéji vstupni data na vystup reprezentujici informaci ohledné umisténi do ttid.

Ackoliv je mozné se setkat s mnohymi specidlné navrzenymi vrstvami, jen né-
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které z nich jsou vyuzivany témeér ve vsech pripadech. A pravé o nich a jejich

podrobnéjsim popisu bude pojednavat néasledujici ¢ast této sekce.

3.3.1 Konvolué¢ni vrstva

Konvolué¢ni vrstva je ur¢ena poctem a velikosti konvolucnich jader a jejich hod-
notou posunu. Pocet konvoluc¢nich jader urcuje pocet vyskyti vrstvy, respektive
mnozstvi detektorti, které posléze vstupuji do vrstvy nasledujici, pricemz kazdy
z nich je uzplisoben k vyhledavani jinych druhti nespojitosti. Volba jejich velikost
by méla byt zavisla na velikosti vstupniho obrazu. Cim detailnéjsi je, tim vétsi
by konvolucni jadro mélo byt. Hodnota posunu definuje posun jader po vstupnim
obraze ve sméru osy x a y. Dilezitou myslenkou je dodrzeni prekryvu pii kon-
voluci a nalezeni maximalni aktivacni hodnoty reprezentujici hledané priznaky

(featury).

3.3.2 Poolingova vrstva

Pooling predstavuje proces podvzorkovani vstupniho konvolu¢niho obrazu.
Jeho zarazeni je vyhodné z diavodu rychlejsi konvergence pii trénovani. Zaroven
s tim dochéazi k nalezeni podstatné jinych a robustnéjsich priznaki. V soucas-
nosti se vyuzivaji dva zpusoby poolingu (max a average), jejichz princip je témér
stejny. Jak je viditelné na Obrazku 3.3, je vystup konvolucéni vrstvy rozdélen do
nékolika neprekryvajicich se regionii. Ty jsou definované velikosti konvoluéniho
jadra. Nasledné je v téchto regionech vyhleddvano maximum pro max-pooling,
a nebo pocitan prumér pro average-pooling. Vystupem je tedy mapa obsahujici

nalezend maxima, nebo vypocitané pruméry. Dochazi tak k vyrazné redukci dat.

3.3.3 Fully Connected vrstva

Predposlednim ¢lankem CNN je vzdy Fully Connected vrstva a bézné se vyu-
ziva i jejich sériové ztetézeni. V pripadé klasifikace neni jeji pocet neuront nijak
omezen, pouze s jednou vyjimkou a tou je vrstva posledni. U té by jejich pocet
mél vzdy odpovidat mnozstvi klasifikacnich t¥id. Pokud se tedy nejedna o po-
sledni vrstvu CNN neni pocet neuronii omezen a zalezi vzdy na konkrétni tloze.
Neurony uvnitf ni jsou stejné jako u béznych neuronovych siti propojeny ke vsem

vystuptim z predeslé vrstvy.
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Obréazek 3.3: Ilustrace max-poolingu. Obraz je rozdélen do 4 stejnych regioni.
Nalezena maxima jsou zvyraznéna cervenou barvou.

3.3.4 Loss vrstva

Takzvana Loss vrstva je vyuzivana az jako posledni ¢ast CNN a vyhradné
specifikuje jaky je rozdil mezi predikovanymi a skutecnymi labely. K vypoctu

hodnoty Loss funkce vyuziva dle povahy tlohy néktery ze znamych pristupti:

o Softmax Loss - je vyuzivan pro predikci jedné t¥idy z mnozstvi vzajemneé se
vylucujicich trid
/ L (3.1)
i =g »J=41, -, . .
nj 2521 eni
e Sigmoid cross-entropy Loss - je vyuzivan pro predikci trid formou pravdeé-

podobnosti

B =~ lpddogr, + (1~ po)log(1 — )] (32)

n=1

o Euclidean Loss - je vyuzivan u regrese ke skutecnym labeltim
| X
E=_— L= Unll5- 3.3
o 2 o~ (33)

3.4 Trénovani

V problematice trénovani neuronovych siti se setkavame zejména algoritmem
zpétného Fetézeni (Backpropagation), ktery v nékterym piipadech muze byt obo-

hacen o pre-training nebo fine-tuning. Pomoci pre-trainingu je mozné inicializovat
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vahy v urcité vrstvé. Fine-tuning se stara o obdobny problém, ale u tiloh s malym
mnozstvim trénovacich dat. Jakmile jsou vahy neuronti nastaveny, je mozné je

optimalizovat pomoci algoritmu zpétného retézeni (Backpropagation).

3.4.1 Pre-training

Pre-training ndm umoznuje nastavit vahy urcité vrstvy v neuronové siti. Ty
muzou byt nasledné relativné rychle optimalizované pomoci trénovaciho Bac-
kpropagation algoritmu. Literatura popisuje mnoho algoritmii, ale nejcastéji je
vyuzivina metoda RBM (Restricted Bolzmann Machines). S jeji pomoci dojde
k trénovani prvni skrytou vrstvu, ktera se nasledné vyuzije k ziskani hodnot pro
dalsi skryté vrstvy. Tento proces je nasledné opakovan tolikrat, kolikrat je potieba

k ziskani pottebnych hodnot.

3.4.2 Fine-tuning

Jelikoz CNN vyzaduji z divodu snizeni mozného pretrénovani co nejobsah-
lejsi dataset pottebny pro trénovani, je velkym problémem u mnohych tloh prave
mnozstvi dat, které je pro trénovani mozné vyuzit. Jednim z moznych feseni je
natrénovat sif na podobné tloze, pro kterou mame dostupny vétsi dataset a na-
sledné ji pretrénovat pomoci datasetu konkrétni tlohy s nedostate¢nym mnozstvi
dat. Tento pristup se nazyva fine-tuning a umoznuje nam aplikovat CNN i na

problémy popsatelné pouze malymi trénovacimi sety.

3.4.3 Backpropagation

Nejcastéji vyuzivanym algoritmem k uceni CNN, ale i béznych neuronovych
siti je algoritmus Backpropagation. Jelikoz se tato prace zabyva vyhradné aplikaci
CNN v tdloze realného svéta a jeji mozné implementace, bude jeho princip popsan
pouze struéné bez presné matematické definice.

Princip funkce tohoto algoritmu je mozné rozdélit do tfech na sebe navazujicich

casti:
1. Dopiedné (feed-forward) sifeni vstupniho signdlu trénovactho vzoru.
2. Zpétné siteni chyby.

3. Aktualizace vahovych hodnot na spojenich.
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Pred zacatku ucenti je, k nastaveni parametrii sité, mozné vyuzit nékteré z me-
tod pre-trainingu, nebo kompletné nahodného nastaveni. Tim je stanovena vy-
chozi hodnota chyby z které algoritmus nésledné zjisti smér, ve kterém chyba
z tohoto "bodu” klesa nejrychleji. Smér reprezentuje vektor, ktery nazyvame gra-
dient. Postupné proti sméru jeho rustu upravujeme vahy neuronové sité, a tim
dochézi ke minimalizaci chyby klasifikace. Funkce prepocitavajici parametry sité
pomoci hodnoty gradientu se nésledné opakuje do té doby, dokud dochazi ke
konvergenci chyby k nékterému z lokalnich minim.

Snazi se tedy najit takové parametry sité, které minimalizuji vybrané ztratové
kritérium, priéemz je mozné vyuzit nékteré jiz zminéné v sekci 3.3.4. tykajici se

Loss vrstvy.

3.5 Hledani optimalnich parametra

Pro nalezeni optimalnich parametra sité, které nam zaruci nalezeni lokalniho
minima ztratové funkce je mozné vyuzit mnoha iterativnich metod. V této casti
bude popsana predevsim metoda Stochastic Gradient Descent (SGD), kterd ndm
zarucuje velmi pozitivni vliv pri konvergenci k nékterému minimu, ale i metody

vyuzitelné predevsim v tlohach, kde pouziti SGD nevyhovuje.

3.5.1 Stochastic Gradient Descent

Nejcastéji se, z diivodu nizsi vypocetni narocnosti pri ziskavani optimalnich
parametri neuronové sité, vyuziva metoda SGD. Jeji matematicky predpis je
stejny jako u metody Gradient Descent, nicméné nevychazi z celého datasetu.
Rozdéluje ho do prijatelnych davek (anglicky batches), a proto neni tak pamétové
narocna. Aktualizované hodnoty vah jednotlivych neuront jsou poté vypocitany

jako

Wt =t — Z VE; (W), (3.4)
i=1

kde 7 reprezentuje hyperparametr uciciho kroku (Learning Rate), ktery nam pfi
jeho relativné malé hodnoté garantuje pozitivni vliv na minimalizaci hodnotici

funkei.
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Momentova metoda

Prestoze pouziti SGD pfi trénovani CNN mé pozitivni vliv na minimalizaci
hodnotici funkce, byl predstaven i novéjsi pristup vyuzivajici tzv. Momentum.
Ten dosahuje vyrazné lepsi konvergence u vétsiny tloh hlubokych neuronovych
siti(DNN?). Na Momentum lze nahliZet jako na vdZeny priimér soucasné hodnoty
gradientu s kumulovanou hodnotou jeho minulych hodnot. Momentum soucas-

ného kroku lze vypocitat jako

Aw' = — VE(W") + aAw'™, (3.5)

kde o predstavuje hyperparametr momenta, ktery nam udava jak dulezita je
hodnota minulych hodnot gradienti (hodnota volena v rozmezi 0.8 - 1.0). Na
zakladé hodnoty Momenta a jeho hyperparametru je mozné v pritbéhu trénovani

aktualizovat vahy neuronti pomoci Vzorce 3.6.
Wt = w4+ Awt = W' — 3, VE(W") + aAw'™ (3.6)

Nesterova Momentova metoda

7 dtivodu velké popularizace neuronvych siti se v posledni dobé zacali obévo-
vat rtuzné modifikace ptivodni Momentové metody, mezi které patii i Nesterovo
Momentum. Nesterovo Momentum vychéazi z bodu, kam ptvodné smétovalo a
nasledné tuto polohu upravi pomoci jeho hodnoty gradientu. Tim je zajiSténa
teoreticky rychlejsi konvergence pro konvexni funkce a v praktickém vyuziti lepsi

vysledky nez u bézného Momenta. Rozdil je patrny z Obrazku 3.4.

Momentum update Nesterov momentum update

“lookahead"” gradient
step (bit different than
original)

momentum momentum

step step
actual step

actual step

gradient
step

Obréazek 3.4: Grafické znazornéni ziskdvani hodnoty Momenta a Nesterova Mo-
menta. Prevzato z [13].

3Deep Neural Networks
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3.5.2 Adaptivni metody

Predeslé metody byly charakteristické nastavovanim hyperparametri globalné
pro celou neuronovou sif. Tento pristup je volen, protoze jejich nastavovani pro
kazdy neuron je velmi vypocetné naroéné. Oproti tomu metodam, které vyuzivaji
schopnost tyto hodnoty adaptivné ménit, je prislibovana velkd budoucnost. Jeli-
koz je mozné na né v nékterych pripadech narazit, budou stru¢né popsany prave

v této Casti.

Adagrad

Adagrad je adaptivni uéici se metoda navrhnuta Duchim v [14].

ot = 0i +||VE(W))[3 (3.7)
Wit = gt = WV (3.8)
Uf“ +e€

kde € musi byt velmi malé ¢islo z divodu vyhnuti se déleni nulou.

Nevyhodou pri pouziti metody Adagrad je prilisnd agresivita v oblasti Deep
learningu, z duvodu vyuziti monoténni hodnoty uceni (Learning Rate). Zmi-
néna agresivita je charakterizovana hodnotou gradientu, ktera vyrazné konverguje

k nule a tim dojde k pred¢asnému zastaveni uceni.

RMSProp

Metoda RMSProp je momentalné povazovana za jednu z nejefektivnéjsich
adaptivnich metod, nicméné stale nebyla formalné predstavena. Jediny zdroj in-
formaci prameni z prednések Geoffa Hintona [15]. Ten metodu popisuje jako
upravu metody Adagrad tak, aby nedochazelo k agresivnimu poklesu hodnoty

uceni. Konkrétné se vyuziva klouzavy primér umocnéného gradientu.

0i" = aoi + (1 - a)||[VE(W))]]; (3.9)
v ¢ T+1 )
o, +e
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Adam

Adam [16] je neddvno predstavend metoda, kterd upravuje metodu RMSProp
o pridani momenta. Z nasledujicich vzorci je viditelné, ze aktualizace hodnot

vychazi z "hladsi”verze gradienu.

m™ = gm' + (1 — B1)VE(w)) (3.11)
V= Bav’ + (1= )| VE(w))| 3 (3.12)
Wit = gt — e (3.13)

! ' Vottl + ¢

3.6 Best practice

Jak jiz bylo zminéno v ivodu této kapitoly, velky zlom zazily CNN v roce 2010,
kdy doslo k publikaci [10] v zavislosti na vysledcich ziskanych v rameci soutéze
ImageNet. Techniky, které byly pii navrhu ocenéné sité vyuzity se nésledné staly

vvvvvv

budou popsany pravé v této sekci.

3.6.1 Aktivacéni funkce

V minulosti se vystupni hodnota neuronu u béznych neuronovych siti mode-
lovala pomoci Sigmoidalni, nebo linearni funkce. Respektive se vystup neuronu f

modeloval jako funkce jeho vstupu z naptiklad pomoci

B 1
14

f(z) =tanh(z) a  f(z) (3.14)

Bohuzel vyuziti této nelinearni saturacni funkce ma pri vyuziti v . CNN velky
vliv na dobu trénovani, a tim nam vyrazné omezuje jejich vyuziti. Z tohoto di-
vodu se v [10] zabyvali moznou alternativou. Tou je modelovani neuronu pomoci

nelinedrni nesaturovatelné funkce

f(z) = maz(0,x). (3.15)

24



Pfi jejim pouziti vzniknou tzv. Rectified Linear Units (ReLUs). Ty maji line-
arni odezvu na kladné hodnoty vstupii neuronu a nulovou hodnotu pro ty zaporné.
Tim je dosazeno vyrazného urychleni v problematice trénovani. Dle provedeného
experimentu se cas potirebny pro ziskani modelu ¢tyrvrstvé neuronové sité pracu-
jici s priblizné 25% chybou zkratil az 6krat. Na zakladé tohoto zjisténi muze byt

konstatovano, ze pri pouziti ReLLU je trénovani CNN vyrazné rychlejsi.

3.6.2 Overlapping Pooling

V casti 3.3.2 byl kratce predstaven bézné vyuzivany pristup k poolingu. Ten
vychazi z rozdéleni vystupu z konvoluéni vrstvy do nékolika neprekryvajicich se
casti. Z téch se nasledné dle druhu poolingové vrstvy ziska vystupni hodnota.
Jelikoz vétsina predchozich praci vychazela zejména z tohoto postupu, nabizelo
se nekolik jeho moznych modifikaci. Mezi ty patii i Overlapping pooling, u néjz
dochazi k prekryvani jednotlivych regionti. Pi jeho pouziti dochézelo pti klasi-
fikaci IMAGENet dat ke zlepsSeni klasifikace okolo 0.5 % a zaroven s tim i vétsi

odolnosti vii¢i pretrénovani.

3.6.3 Local Response Normalization

Jelikoz se mezi zajimavé vlastnosti ReLU jednotek fadi i nesaturovatelnost,
neni nutné jejich vstupy na dozdil od béznych neuronovych siti normalizovat.
Jejich uceni probihd pouze v tom pripadé, pokud je soucet jeho vstupnich vah
kladny. Presto pri experimentovani s datasetem IMAGENet bylo pouziti normali-
zace vyuzito a tim zaroven docileno snizeni chybovosti sité o 1.4 %. Toto zlepseni
lze ale prikladat i jisté invarianci sité vici zménam osvétleni, kterd je ziskana

pravé vyuzitim normalizace.

3.6.4 Data Augmentation

Nejjednodussi a nejbéznéji pouzivand metoda redukce pretrénovani je tzv.
augmentace dat, respektive vytvareni umeélych dat, pomoci kterych je mozné
zvetsit trénovaci mnozinu. Takto vznikla data mohou nabyvat mnoha rozli¢nych
forem a do jisté miry zaviseji na konkrétni tloze. Nejcastéji se vSak muzeme
setkat s pouzitim nékterych geometrickych transformaci, které nam umoznuji

obraz rizné pootacet, pretacet (horizontalné a vertikalné), ménit mu barvy apod.
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3.6.5 DropOut

DropOut je regularizacni technika slouzici prevazné k redukci mozného pre-
trénovani. Prichazi se zcela novym a velice jednoduchym pristupem, ktery je
dle vysledku prezentovanych v [17] extrémné efektivni. Béhem trénovani dochdzi
k ndhodnému vybéru urcité c¢asti neuront. Ty jsou nésledné z vrstvy odstranény.
Doporuceny pocet odstranénych neuront je dle pozorovani stanoven na 50 - 80 %.

Nutno ale podotknout, ze ma i vyrazny podil na kvalité nalezenych priznakii.
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Obrazek 3.5: Levy obrazek reprezentuje béznou neuronovou sit se dvéma skrytymi
vrstvami. Na pravém obrazku je zobrazena stejna architektu s vyuzitim Dropoutu.

Prevzato z [17].
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Kapitola 4
Segmentace

Segmentace obrazu slouzi predevsim k rozdéleni vstupnich dat do ¢asti, neboli
segmentil, které maji urcitou spojitost s prvky realného svéta a zaroven jako celek
tvori segmentovany obraz. Hlavnim cilem segmentace v mnoha tlohach je odlisit
od sebe podstatnou a nepodstatnou cast informace obsazenou v obraze. Z toho
plyne, Ze pro spravnou funkci segmentace je zapotiebi zna¢né mnozstvi informaci
casto vede k takzvané c¢astecné segmentaci. Z vyse uvedeného je zfejmé, ze ne
vzdy dojde ke kompletni segmentaci, a proto jsou zavedeny terminy castecné a

kompletni segmentace.

Kompletni segmentace

» Jednoznac¢nd korespondence vysegmentovanych objekti s objekty v segmen-

tovaném obraze.

e Dobré vysledky bez vyssich znalosti pro konstantni objekty na konstatnim

jasu pozadi.

vvvvvv

o Priklad ulohy - segmentace krevnich bunék a textu.
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Castecna segmentace

o Vysegmentované oblasti jsou homogenni vzhledem k ur¢itym zvolenym vlast-

nostem - jas, barva, textura apod.
o Obecné se vysegmentované oblasti mohou prekryvat.

o Pro ziskani pouzitelnych vysledkii je nutné vyuzit vyssi irovné zpracovani,

popripadé expertnich znalosti.

« Priklad ulohy - segmentace scenérie reprezentujici pohledu z okna — vysle-

dek neodpovida jednomu objektu.

4.1 Metody segmentace

4.1.1 Prahovani

Prahovani je jednou z nejstarsich metod pouzivanych pro segmentaci obrazu.
Nicméné i pres jeji stari se stale fadi mezi metody nejpouzivanéjsi, a to zejména
diky jeji jednoduchosti, snadné implementaci a nizké hardwarové narocnosti,
kterd umoznuje jeji vyuziti v redlném case. Na druhou stranu ji lze vyuzit pouze
v urcitych typech tloh, kde je evidentni rozdil v irovnich jasu mezi pozadim a ob-
jekty. Prahovani je tedy zalozené na odrazivosti a absorbci svétla povrchi a s tim
spojenou uroven jasu jednotlivych pixeli. Metoda prahovani spociva predevsim

ve volbé konkrétni hodnoty prahu. Ten mtzeme zvolit nasledujicimi zptisoby:
o Interaktivné na zakladé znalosti histogramu.
o Automaticky na zékladé napt. Otsuovy metody blize popsané v [18].

Po zjisténi hodnoty prahu jsme jiz schopni dle Vzorce 4.1 vytvorit binarni obraz,

ze kterého je patrné, jaké casti odpovidaji pozadi, respektive objektu.

pro f(i,j) = T

. 1,
90i,J) = { 0, pro f(i,j) <T (4.1)
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Obrazek 4.1: Vysledek prahovani obrazku (a), prezentovany jako bindrni obraz
(b), kde ¢erna barva reprezentuje pozadi a bild popredi.

4.1.2 Segmentace na zakladé detekce hran

Pred samotnym vysvétlenim funkce segmentace vychazejici z detekce hran je ne-
zbytné si pojmem hrany ujasnit a nasledné charakterizovat v kontextu zpracovani

obrazu.

Hrana

Hrana je oblast obrazu, v niz dochazi k urcité nespojitosti v jasu, popripadé
v barvé a textufe. Z nékterych nespojitosti zobrazenych na Obrazku 4.2 je zfejmé,
ze hrana muze nabyvat riznych podob, a proto muze byt v urcitych pripadech
slozité lokalizovat vsechny dtlezité hrany.

Ulohu segmentace na zakladé detekce hran lze rozdélit do dvou ¢dsti. Ziské-
vani obrazu hran a jejich nésledného spojovani, pii kterém dochézi k vytvareni

jednotlivych segmentii.
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Obréazek 4.2: Ukazka ruznych tvart hran, kde g reprezentuje troven jasu a x
jednotlivé pixely v radé.

Detekce hran

Proces detekce hran se da rozdélit na tri faze: filtrovani, ekvalizace a detekce.
V prvni fazi, tedy filtraci, mizeme pomoci vhodného filtru odstranit Sum vznikly
pri vzorkovani obrazu, kvantovani, rozmazani ¢i nevhodném nastaveni kamery.
Nésledné je mozné zvyraznit ty oblasti, kde je vyznamnda zména intenzity jasu.
K tomu slouzi napriklad metoda CLAHE [19]. Nakonec jsou detekovany a lokali-
zovany body, kde je zména intenzity nejvyznamnéjsi. Tuto detekci nam umoznuji

dnes bézné pouzivané metody [20], [21].

Segmentace z obrazu hran

Pfi segmentaci z obrazu hran se vychazi z obrazu hran ziskanym nékterym
hranovym operatorem. Pro tspésnost segmentace je zapotiebi splnéni nasleduji-

cich predpokladi:
o Neni opomenuta zadnd vyznamna hrana.
o Neni detekovana oblast, kterda hranou neni.
o Rozdil mezi polohou skutecné a ziskanou hrany by mél byt co nejmensi.

Je zjevné, ze v nékterych pripadech je témér nemozné splnit vyse uvedené
predpoklady, nicméné je mozné chybovost segmentace minimalizovat apriorni in-

formaci o segmentovaném obraze.
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Pro segmentaci z obrazu hran se vyuzivaji naptiklad metody:

sledovani hranice,

aktivni kontury,

hougova transformace,

urcovani hranice na zakladé znalosti o jeji poloze.

4.1.3 Hledani oblasti

Pokud je obraz postihnuty Sumem a neni v ném mozné s potfebnou pres-
nosti vyhledavat hrany, je mozné pro segmentaci obrazu vyuzit jednu z metod
prohledavani oblasti, které jsou odolnéjsi proti Sumu a zaroven vyhledavaji seg-
menty primo s vyuzitim kritéria homogenity, které je zalozeno na vlastnostech

jako droven jasu, textura, barva apod.

Metoda spojovani oblastni

Metoda spojovani oblasti vychazi z jednoduchého principu, kdy na jednotlivé
pixely (popripadé oblasti 2x2 a vétsi) je pohlizeno jako na oblasti samostatné.
Nésledné u téch oblasti, které vyhovuji kritériu homogenity, dochézi k jejich spo-
jeni. Pokud jiz neni mozné spojit zadné dvé oblasti, dojde k ukoné¢eni spojovaciho

procesu.

Metoda déleni oblasti

V metodé déleni oblasti se vychazi ze stejného principu jako u predchozi popi-
sované metody s tim rozdilem, ze na zacatku se na obrazek pohlizi jako na jeden

segment, ktery je postupné délen do té doby, dokud dana oblast neni homogenni.

Metoda spojovani a déleni oblasti

Tato metoda vyuziva vlastnosti obou jiz popsanych metod. Pied vlastni seg-
mentaci je potieba definovat strukturu, kterou budeme pouzivat pro spravu ob-
lasti, kdy se nejcastéji vychazi z rozkladu do takzvanych c¢tvrtinovych stromi.
Jedna se o stromovou strukturu, v niz se oblast pti prechodu do dalsi irovné déli

na ¢tyri ¢tvrtinové oblasti (viz. Obrazek 4.3).
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Dalsi pozadovanou vlastnosti, kterou musime definovat, je jiz diive zminéné
kritérium homogenity, které hraje klicovou roli v chovani celého algoritmu a mélo
by vychéazet ze znalosti ilohy a vlastnosti segmentovaného obrazu. Kritéria pro
déleni a stépeni nemusi byt nutné stejné, ovSem musime mit na paméti, ze by
mohlo dojit k zacykleni vypoctu. Pri realizaci je potieba postupovat tak, aby bylo

zacykleni zabranéno.

00 01

02 03 L~ 310

30
2 313
32 33

310 311 312 313

Obrazek 4.3: Priklad pouziti quad-tree struktury.

4.1.4 Srovnavani se vzorem

Srovnavani se vzorem je jedna ze zakladnich segmentac¢nich metod, kteréd se
vyuziva k zjisténi vyskytu a lokace konkrétni ¢asti obrazu. Vzor je reprezentovan
formou masky. Ta je postupné priklada na vSechna mista v porovnavaném obraze,
kde je dle jednoho z nasledujicich kritérii vypocitana mira souhlasu, respektive

vzajemna korelace. Ta mize byt matematicky definovana napit. jako:

1
Ci(u,v) = , 4.2
) TS [t + o)~ ki) -
(i,j)EV
Co(u,v) = ! (4.3)
U1 Y (b ) k(i) |
(i,7)eV
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kde testujeme souhlas obrazu f se vzorem h umisténym v poloze (u, v) pro kazdou
polohu vzoru v obraze.

Nutno podotknout, ze pokud bude hledany objekt vyrazné pootoceny, s jinou
velikosti, nebo geometrickym zkreslenim, je potfeba vypocitat vzajemnou korelaci
pro vSechny pootoceni, velikosti apod. Z toho duvodu je rychlost vypoctu vyrazné
zpomalena. Pro urychleni je mozné vyuzit metodu, kterd nejprve obraz zkouma
s podstatné hrubsim rozliSenim a v misté ziskanych lokalnich maxim pak presnéji

domeéri polohy, pro které je vypocitana nejvétsi hodnota vzajemné korelace.

4.1.5 Mean-Shift

Mean-Shift je obecny algoritmus pro iterativni nalezeni lokalntho maxima
hustoty vzorkl. Jméno vystihuje princip, a proto se v kazdém kroku posuneme
ve sméru vazeného pruméru vzorku (tézisté) tak, jak je zobrazeno na Obrazku
4.4

-5

~10}

L I
=10 -8 [} 5 10

Obrazek 4.4: Priklad konvergence k lokalnimu maximu p¥i pouziti metody Mean-
Shift.

Pri pouziti pro shlukovani postupujeme ve dvou krocich:

1. Z kazdého vzorku spustime Mean-Shift a zapamatujeme si lokalni maxi-

mum, do néhoz dokonvergoval.

2. Shlukujeme ty vzorky, které dokonvergovaly do stejného maxima (s urcitou
toleranci). Oblast, z které vzorky konverguji do stejného bodu, fikdme basin

of attraction.
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4.1.6 GrabCut

Metoda GrabCut vychazi z teorie grafii. Jeji princip spoc¢iva v prevedeni ob-
razovych dat na orientovany graf, ve kterém se dle ohodnoceni jednotlivych hran
vypocitava minimalni cena jeho fezu. Na zakladé tohoto fezu je poté mozné sta-
novit, jaka ¢ast odpovida segmentovanému objektu. Cely princip je patrny z na-

sledujiciho obrazku.

Background

@ terminal Background
@ terminal

(a) (b) T @

Obrézek 4.5: Priklad funkce metody GrabCut, kde (a) reprezentuje oznaceni po-
zadi a popredi na obrazovych dat a (d) vysledny bindrni obraz, kde ¢erna barva
reprezentuje pozadi a bild popredi. Pfevzato z [22].

terminal

Nejvétsi vyhodou metody GrabCut pri segmentaci je mozné interaktivni re-
seni segmentace, kdy je uzivatelem/expertem stanoveno, které Casti reprezentuji

pozadi a které odpovidaji segmentovanému objektu.

Popis algoritmu
1. Oznaceni seedil - stanoveni popredi a pozadi v obraze.
2. Prevedeni obrazu na orientovany graf.
3. Ohodnoceni hran grafu.
4. Vypocet minimélniho fezu grafem.

5. Provedeni fezu a tim oddéleni objektu od pozadi.
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Kapitola 5
Navrh reseni a implementace

V této kapitole bude pojednano o praktické strance problému rozpoznavani
plodnic vysokych hub. Rozdéleni do dil¢ich sekei plné koresponduje s jednotlivymi
jiz zminénymi teoretickymi postupy. Dojde k popsani experiment zamérenych
na optimalizaci dat obsazenych v datasetu a nalezenych tskali. Nasledujici ¢ast
se zabyva konkrétni formou predzpracovani trénovacich dat a jeji pripadnou nut-
nosti v ramci této tlohy. Déle budou popsany klasifikacni experimenty zalozené
na konvolu¢nich neuronovych sitich, pricemz dojde i k porovnani s diive velmi po-
uzivanou metodou SVM. Na zavér bude popsana integrace vytvorené neuronové
sité do nékteré mozné formy pouzitelné v redlném svéte.

Pred popisem provedenych experimentii je nutné zminit, ze vSechny hodnoty
Accuracy (pfesnosti) a Loss (hodnotici funkce), uvedené ve zbytku préace, repre-
zentuji stfedni hodnotu dat ziskanych z poslednich 10 % trénovéani, respektive
testovani u b realizaci cross-validace. Déle je nutné uvést, ze vétsina experimenti
popsanych v této c¢asti byla provedena na cernobilych snimcich, vyjma toho, kde
dochézi k porovnavani datasetii s cernobilymi a barevnymi daty. Soucasné s tim
byly vSechny experimenty, na zakladé doporuceni vedouciho préce, provedeny
na konvolu¢ni neuronové siti s neménnou architekturou. Vytvoreni této sité bylo
nultym experimentem provedenym mimo rozsah této prace. Pti ném byly meto-
dou pokus-omyl, zalozené na nékterych jiz pouzivanych sitich, nalezeny takové
parametry sité, které umoznili natrénovat sif s presnosti klasifikace vétsi nez 50

%.
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5.1 Dataset

Jak jiz bylo v ivodu prace zminéno, v tlohéch rozpoznavani obrazu se setka-
vame vyhradné s metodami strojového uceni za pomoci jisté apriorni informace,
respektive oznaceni jaka trida se na obrazovych datech vyskytuje. Jedna se tedy o
pristup vyuzivajici takzvané uceni s ucitelem, jenz k natrénovani pottebuji obsah-
lou mnozinu zahrnujici oznacend data (dataset). Je tedy zfejmé, ze k vytvoreni
systému, jehoz ukolem je rozhodnou na zakladé obrazovych dat ohledné druhu
plodnice, bude takovyto dataset zapotiebi. Protoze zadny takovy volné sititelny

set neexistuje, bylo nutné ho svépomoci vytvorit.

Obrazek 5.1: Ilustrace idealniho formatu trénovacich a testovacich dat pro rizné
druhy hub.

5.1.1 Vzorova data

Jelikoz je dilezité, aby analyzovany snimek obsahoval co nejvétsi mnozstvi
informaci potfebnych pro rozpoznavani, bylo stanoveno, jak by mél kazdy jeden
snimek v idedlnim ptipadé vypadat. Pti tom byly ziroceny jiz ziskané teoretické
informace prezentované v sekci 1.2.1, ktera pojednava o urcovacich znacich plod-

nic vysokych hub. Snimek by tedy mél spliovat nasledujici znaky:
e Zobrazeni pouze jedné plodnice (pokud se nejedné o skupinovy druh).
o Viditelnost vytrusného rouska.

o Urcita kvalita fotografie - ostrost, svétlost, barevnost apod.
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o Viditelnost celé plodnice.

Pro lepsi ilustraci jsou na Obrazeku 5.1 zobrazena idealni data splnujici vSechny

vyse zminéné znaky:.

5.1.2 Ziskani dat

Tvorba datasetu je z divodi jeho pottebné velikosti ¢asové velmi narocéna
uloha. P1i jeho tvorbé, v kontextu zadané prace, byla velkym pfinosem spolu-
prace s panem Rolandem Baranovicem, ktery spravuje web www.nahuby.sk, s
jehoz souhlasem bylo mozné vyuzit jiz c¢astecné oznacenou databdazi obrazki. Ta
obsahovala néco kolem 300 ttid a priblizné 2000 obrazkii. Z diivodu malé cetnosti
dat u vétsiny trid a v nékterych pripadech i zcela nepouzitelnych obrazka byla
vybrana mnozina 10 t¥id s nejvétsi cetnosti. Dalsim atributem pro vybér byla
na zajisténi podobnosti mezi nékterymi druhy, a tim zvyseni obtiznosti rozpozna-
vani. Vybrané druhy, ¢etnost jejich snimku a charakteristické znaky jsou viditelné
v Tabulce 5.1.

’ Druh plodnice H Cetnost ‘ Charakteristické znaky
Amanita Caesara 120 Lupeny, Jedla
Amanita Muscaria 142 Lupeny, Nejedla

Amanita Rubescens 129 Lupeny, Jedla
Boletus Appendiculatus 105 Rourky, Jedla
Boletus Calopus 102 Rourky, Nejedla
Cordyceps Militaris 117 Specialni, Jedla
Leccinum Scabrum 103 Rourky, Jedla
Mycena Renati 146 Lupeny, Nejedla
Schizophyllum Commune 82 Specialni, Nejedla
Verpa Bohemica 183 Specidlni, Jedla

Tabulka 5.1: Cetnost jednotlivych druhii (tiid) obsaZenych v zdkladnim datasetu.

5.2 Predzpracovani dat

Predzpracovani dat je dilezita ¢ast klasifika¢ni tlohy k niz dochéazi pred sa-

motnym trénovanim. Ackoliv by se mohlo zdat, ze predzpracovani nemusi mit
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znatelny vliv na vysledky natrénovaného klasifikatoru, je tomu ve vétsiné pri-
padi pravé naopak. Z tohoto divodu byl vliv nékterych druht predzpracovani

otestovan formou experiment.

5.2.1 Transformace dat

Jelikoz je pii trénovani CNN nutné vyuzivat stejné velkych ¢tvercovych snimkt
obsazenych v trénovaci i testovaci sadé, bylo potieba zajistit jejich transformaci
tak, aby této podmince vyhovovala.

V ziskané trénovaci mnoziné bylo obsazeno ptiblizné stejné mnozstvi snimkt
porizenych s horizontalnim a vertikalnim natocenim snimaciho zatizeni, pricemz
plodnice nebyla vidy presné v prostfedku snimku. Ulohou tedy bylo vybrat ta-
kovou transformaci, popripadé metodu, ktera by jednotlivé snimky prevedla do
¢tvercového formatu tak, aby nedoslo k odstranéni plodnice ze snimku a zaro-
ven doslo k co nejmensimu ovlivnéni kvality klasifikace u CNN. Konkrétné byly
otestovany 3 druhy transformaci potiebné k dosazeni pozadovaného ¢tvercového

tvaru snimku pomoci:

e roztazeni,

o zrcadleni,

o pridani ¢ernych okraju.

Obrazek 5.2: Riizné druhy transformace obrazu do ¢tvercové podoby. Obrazek (a)
reprezentuje roztazeni, obrazek (b) zrcadleni a v posledni fadé (c) reprezentuje
nastaveni snimku o ¢erné okraje.
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Dle ziskanych vysledkt viditelnych v Tabulce 5.2 je patrné, Ze nejlepsi ode-
zvu méla 3. moznost, jenz pridavala cerné okraje do obdélnikovych snimku. Dalsi
zajimavosti zjistitelnou ze ziskanych hodnot byl velky vliv zrcadleni na vysledky
trénovani. To lze pri¢init vzniku novych a zfejmé vice "zajimavych” priznaki
pravé v oblasti, kde dochazelo k zrcadleni. Na vyhledavani téchto ptiznakt byla
CNN nasledné natrénovana. Jelikoz vsak méli pouze minimalni informativni hod-

notu, bylo pri predikci velice slozité zjistit k jaké tridé analyzovana data patii.

’ Format dat H Test Accuracy \ Test Loss ‘
Nesegmentovand - ¢erné okraje 66.1% 1.645
Nesegmentovana - zrcadleni okraji 33.9% 3.74
Roztazeni snimku 53.7% 2.31

Tabulka 5.2: Ziskané hodnoty kvality klasifikace jednotlivych metod transformace
obrazu.

5.2.2 Normalizace

Jednou z nejcastéjsich forem predzpracovani v kontextu klasifikace je nor-
malizace. Ta reprezentuje zménu hodnot jednotlivych pixeltt obrazu z rozsahu
0-255 na hodnoty 0.0 - 1.0. Tato transformace zajistuje zrychleni pfi trénovani
a hlavné zamezuje konvergenci do nékterého lokalniho optima. Zminéné chovani
bylo potvrzeno formou experimentu, kde byla CNN natrénovana pomoci norma-
lizovanych a nenormalizovanych dat. U téch nenormalizovanych doslo ve vsech
pripadech ke konvergenci do lokalniho maxima. Byly vyzkouseny i rtizné druhy
nastaveni hyperparametru Learning Rate, avSak bez znatelného rozdilu. Hodno-
tici funkce vzdy dokonvergovala do lokalnitho minima reprezentujiciho presnost
kolem 12 - 15 %. Na druhou stranu pri pouziti dat normalizovanych byly opa-
kované ziskany vysledky presahujici 60 %. Vysledkem tohoto experimentu byla

dokéazana nutnost normalizace dat v tloze rozpoznavani plodnic vysokych hub.

5.3 Segmentace

Na zakladé vyse ziskanych hodnot bylo oc¢ividné, Ze zarazeni segmentace ja-
kozto soucasti predzpracovani by mohlo mit pozitivni vliv na trénovani neuronové

sité. Pravé touto tezi se dalsi experiment zabyva.
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Nejprve bude nezbytné, na zakladé teoretickych informaci, vybrat nejlépe vy-
hovujici metodu. Néasledné je potfeba ovérit jeji segmentacni schopnost pomoci
porovnani s jednou konven¢ni metodou. Na zavér budou segmentaci upravena
data pouzita ke klasifika¢nimu experimentu, ktery by mél potvrdit, nebo vyvra-

tit pozitivni vliv na reSenou tlohu.

5.3.1 Vybér metody

Diilezitou soucasti segmentace je vybér metody. Téch v souCasnosti existuje
velké mnozstvi a jejich stru¢nému vyctu a popisu funkce je vénovana Kapitola
Segmentace. Pti vybéru konkrétni metody je v kontextu této diplomové prace di-
lezité prihlizet zejména na co nejvétsi robustnost pti hromadném zpracovani dat
pro neuronovou sif, ale také k jiz ziskanym teoretickych informaci o plodnicich
hub. Na zékladé velmi vysoké riznorodosti jednotlivych plodnic stejného druh
je mozné rovnou vyloucit metodu srovnavani se vzorem a prahovani. Na zakladé
zminéné rozdilnosti jednotlivych plodnic je mozné vyradit i metody hledani ob-
lasti, u kterych by mohlo dojit k nevyhovéni kritériu homogenity, a tim chybné
segmentaci. Dalsi popsana metoda vychézela z detekce hran. Tu je nutné vyradit
na zakladé mozné chybovosti pti ziskavani hran, zptusobené napriklad cizim téle-

sem v obraze (stébla travy, plz lezouci po plodnici apod.).

Obréazek 5.3: Vysledky segmentace pti pouziti metody GrabCut (a) a prahovani

(b).

Jelikoz je pro spravnou segmentaci potfeba i jista apriorni informace o tvaru

a postaveni plodnice ve snimku, bylo rozhodnuto ve prospéch metody GrabCut,
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ktera pravée z téchto hodnot vychazi. Dalsi jeji vyhodou je mozné vyuziti ve finalni
aplikaci. V té je dtlezité pracovat s formatem analyzovaného snimku, ktery se
co nejvice priblizuje forméatu trénovacimu. Uzivatel tak diky iterativnimu ozna-
covani popredi a pozadi ziskd optimalni segment plodnice, ktery bude vyrazné

snadnéji klasifikovatelny.

5.3.2 Testovani metody

V této c¢asti budou predstaveny vysledky dvou testl vybrané segmentacni
metody GrabCut. Prvni se zaméruje na rozdil v jeji presnost s porovnavani stéle
casto vyuzivané metody prahovani. Z Obrazku 5.3 je patrné, ze pti pouziti Grab-
Cutu ziskdme témér optimalni segment plodnice. Na druhou stranu i pri pou-
ziti prahovani bylo dosazeno relativné prijatelného vysledku, nicméné je potieba
zminit, ze segment zcela postrada vytrusné rousko a zaroven k jeho ziskani takto
kvalitniho segmentu bylo potfeba i velkého mnozstvi postprocesingu.

Dalsi experiment spocival v hodnoceni klasifikace pri pouziti datasetu obsahu-
jictho vysegmentované plodnice vycentrované na ¢erném pozadi. To bylo vybrano
pro jeho neutralitu, nicméné obdobny vysledek je mozné ziskat i pii pouziti jiné
barvy. Je pouze nutné brat ohled na zajisténi optického oddéleni popredi a po-
zadi snimku. Ziskané vysledky experimentu byly pro lepsi porovnani jednotlivych
metod preprocesingu dosazeny do Tabulky 5.3 spolu s jiz diive ziskanymi hodno-
tami.

Vysledkem tohoto experimentu je zjisténi, ze pro klasifikaci vysokych hub
ma segmentace dat velice pozitivni vliv na vysledky. Pfi porovnani s predchozi

nejlepsi metodou predzpracovani doslo k vyraznému zlepSeni, a to o vice jak 13 %.

’ Format dat H Test Accuracy \ Test Loss ‘
Nesegmentovand - ¢erné okraje 66.1% 1.645
Nesegmentovana - zrcadleni okraju 33.9% 3.74
Roztazeni snimku 53.7% 2.31
Segmentovana 79.3% 0.955

Tabulka 5.3: Ziskané hodnoty pri klasifikaci rozdilnych vstupnich dat pomoci
CNN. Experiment podporujici vyuziti segmentace.
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5.4 Augmentace

Na zakladé nedostatku trénovacich dat, a tim zptsobenym pretrénovani sité, bylo
potieba navysit velikost datasetu pomoci augmentace. Augmentovana data byla
vytvorena pomoci ndhodného otoceni v ramci malého hlu (0-15°) a drobného
posunuti ve sméru obou os (viz Obrazek 5.4). Doslo tedy k vytvoreni 3 synte-
tickych snimkt ke kazdému redlnému. Konkrétni hodnoty, o které byl dataset

zvétsen, je mozné vycist z Tabulky 5.4.

Druh plodnice H Cetnost ‘ Cetnost aug. dat H Celkem ‘
Amanita Caesara 120 360 480
Amanita Muscaria 142 426 568

Amanita Rubescens 129 387 516
Boletus Appendiculatus 105 315 420
Boletus Calopus 102 306 408
Cordyceps Militaris 117 351 468
Leccinum Scabrum 103 309 412
Mycena Renati 146 438 584
Schizophyllum Commune 82 246 328
Verpa Bohemica 183 549 732

Tabulka 5.4: Cetnost jednotlivych druht hub obsaZenych v datasetu pfed a po
augmentaci.

Obrézek 5.4: Zobrazeni augmentovanych dat vytvorenych pomoci rotace a posu-
nuti redlného segmentu plodnice.

Velikost datasetu tak byla navysena na 4 nasobek, avSak bylo potfeba provérit

i vliv na snizeni pretrénovani sité. Z tohoto divodu byla sit natrénovana témito
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daty podrobena klasifika¢nimu experimentu. Jeho vysledky jsou zobrazeny v Ta-

bulce 5.5 a prezentuji ndm tak navyseni presnosti o vice jak 5% a snizeni hodnoty

Lossu na polovinu.

|

Format dat

H Test Accuracy \ Test Loss ‘

Nesegmentovand - ¢erné okraje 66.1% 1.645
Nesegmentovana - zrcadleni okraju 33.9% 3.74
Roztazeni snimku 53.7% 2.31
Segmentovan 79.3% 0.955

Segmentovana + augmentovana 84.5% 0.567

Tabulka 5.5: Ziskané hodnoty pri klasifikaci rozdilnych vstupnich dat pomoci
CNN. Experiment podporujici vyuziti augmentace.

5.5 Velikost dat

Do této doby byly diky preprocesingu ziskany relativné prijatelné hodnoty

klasifikace, a proto je doporucovano se stale vénovat tpravam vstupnich dat na

rozdil od nastavovani parametri neuronové sité. Jelikoz ve vSech predchozich

experimentech bylo pouzivano ¢tvercovych snimkii o velikosti hrany 100px, bude

prave v této sekci vliv velikosti vstupnich dat na hodnotici funkci experimentalné

ovéren.
25px 50px 75px 100px 150px

Acc. ‘ Loss Acc. ‘ Loss Acc. ‘ Loss Acc. ‘ Loss Acc. ‘ Loss
86.3% | 0.548 || 88.1% | 0.408 || 90.0% | 0.341 || 86.9% | 0.455 || 76.1% | 1.138
83.4% | 0.605 || 87.1% | 0.420 || 89.1% | 0.365 || 82.6% | 0.635 || 77.9% | 0.980
82.3% | 0.595 | 87.2% | 0.423 | 87.4% | 0.458 || 86.1% | 0.493 || 76.9% | 1.091
82.6% | 0.729 | 89.2% | 0.406 | 87.9% | 0.426 | 85.0% | 0.538 || 78.0% | 0.962
87.0% | 0.481 | 89.8% | 0.339 || 90.9% | 0.313 || 87.5% | 0.424 || 76.0% | 1.145
85.0% | 0.514 || 92.0% | 0.278 || 89.0% | 0.335 || 86.0% | 0.545 || 78.3% | 0.947
85.5% | 0.586 || 90.6% | 0.320 || 87.5% | 0.434 || 75.9% | 1.421 || 75.2% | 1.345
85.6% | 0.555 || 89.4% | 0.354 || 85.1% | 0.531 || 84.0% | 0.654 || 77.8% | 0.940
85.8% | 0.525 | 91.0% | 0.303 || 90.0% | 0.349 | 84.2% | 0.628 || 75.6% | 1.245
84.8% | 0.541 | 92.1% | 0.299 || 84.5% | 0.567 || 85.1% | 0.519 || 78.0% | 0.970

| 84.8% | 0.569 | 89.6% | 0.365 || 88.1% | 0.412 | 84.3% | 0.631 || 77.0% | 1.076 |

Tabulka 5.6: Tabulka reprezentujici cross-validaci ziskané hodnoty presnosti a
hodnotici funkce. Prvni radek reprezentuje velikost hrany vstupniho obréazku.
Posledni tadek reprezentuje prumeér ziskany z 10 iteraci cross-validace.
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Experiment byl provadén na datasetu s augmentovanymi a segmentovanymi
daty. Doslo k porovnani natrénovani CNN na ¢tvercovych obrazcich s velikosti
hrany 25, 50, 75, 100 a 150px. Takto ziskané hodnoty jsou prezentované v Ta-
bulce 5.6, kde posledni fadek je priimér hodnot ziskanych pomoci 10 iteraci cross-
validace. Je viditelné, ze nejlepsi odezvy bylo dosazeno pri pouziti snimki o veli-
kosti 50x50px. Zaroven s tim bylo ziskdno zlepSeni v presnosti o priblizné 5 % a

snizeni hodnotici funkce o témér polovinu.

5.6 RGB vs Gray

Jak bylo popsano v tvodu této kapitoly, vSsechny vysSe popsané experimenty
vychazeli z ¢ernobilych dat. K tomuto postupu bylo pristoupeno zamérné z di-
vodu snadnéjsi konvergence pii trénovani. Jelikoz jiz byly ziskany prijatelné hod-
noty (s vyraznou pomoci preprocesingu), bylo mozné provést finalni experiment.
Ten se zaméruje na porovnani hodnot ziskanych pro RGB obraz s témi jiz zna-
mymi. Po provedeni 5 iteraci cross-validace a zprumérovani ziskanych hodnot
Accuracy a Lossu byla tato hodnota pridana spolu s jiz znAmymi hodnotami do
Tabulky 5.7. Z té je mozné vycist dalsi vyznamny pokrok, ke kterému pti pou-
ziti RGB snimku doslo. Konkrétné se jednd o narust presnosti o dalsich 10 % na

hodnotu presahujici 95 % a opétovné snizeni Lossu na polovinu.

’ Forméat dat H Test Accuracy ‘ Test Loss ‘
Nesegmentovana - ¢erné okraje 66.1% 1.645
Nesegmentovana - zrcadleni okraji 33.9% 3.74
Roztazeni snimku 53.7% 2.31
Segmentovana 79.3% 0.955
Segmentovand + augmentovand (gray) 84.5% 0.567
Segmentovanad + augmentovana (RGB) 95.1% 0.235

Tabulka 5.7: Ziskané hodnoty pri klasifikaci rozdilnych vstupnich dat pomoci
CNN. Experiment podporujici vyuziti RGB snimkii.
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5.7 CNN vs SVM

Ackoliv klasifikace obrazovych dat za pomoci CNN je povazovana za state-
of-the-art pristup, bylo rozhodnuto, ze tato teze bude ovérena klasifikacnim ex-
perimentem. Konkrétné dojde k porovnéani vysledktt CNN s riznymi aplikacemi
metody SVM, jenz je stale hojné vyuzivana a pro mnohé tlohy dostacujici. Pro

trénovani SVM klasifikatoru bylo vyuzito nékolika pristupti a jejich kombinaci:

1. Priznakovy vektor sestaveny z hodnot jasu snimku.
2. Priznakovy vektor zalozeny na metodé LBP.

3. Priznakovy vektor zalozeny na metodé¢ HOG.

4. Pouziti linedrnitho SVM.

5. Pouziti Gaussovského SVM.

Zaroven s tim doslo k trénovani klasifikatoru na datasetu, ktery obsahoval
segmentovand data. Z Tabulky 5.8 je viditelné, ze predpoklady zaloZené na roz-
dilu mezi nizkotroviiovymi a vysokotroviiovymi priznaky, a popsané v ivodu 2.
kapitoly, byly spravné. Popis pomoci nizkotroviovych priznaki nedosahuje ani
polovi¢ni presnosti ziskané pti pouziti CNN, a proto je mozné feseni pomoci li-

nearniho klasifikatoru SVM vyloucit.

’ Klasifikator H Test Accuracy ‘

CNN 79.3%

Linearni SVM + vektor 22.1%
Linearni SVM + LBP 37.2%
Linearni SVM + HOG 35.9%
Gaussovské SVM + vektor 20.7%
Gaussovské SVM + LBP 36.1%
Gaussovské SVM + HOG 35.4%

Tabulka 5.8: Ziskané hodnoty pii klasifikaci segmentovanych snimki pomoci kla-
sifikdtoru CNN a SVM.
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5.8 Klasifikace pomoci CNN

Do této casti bylo prostfednictvim vyse uvedenych experimentti zjisténo, jaky
format by méla mit testovaci data. Tato sekce se bude zabyvat zejména klasifikaci.
Konkrétné pouzitym frameworkem pro praci s CNN, nastavenim jejich parametra

a vyslednou architekturou.

5.8.1 Caffe framework

Pro préaci s konvoluéni neuronovou siti jsem pouzil verejné dostupny fra-
mework Caffe [23]. Ten definuje neuronovou sit pomoci modelového schématu,
ktery vychazi z modelu cuda-convnet pouzitého v [10]. Jeho zékladem jsou vrstvy
a spojeni mezi nimi. S informacemi pracuje ve formé blobi, predstavujicich jed-
notné rozhrani paméti. Bloby jsou reprezentovany vicerozmérnym polem (nej-
Castéji ¢tyfrozmérnym), které obaluje zpracovavand data a zajistuje synchroni-
zaci mezi CPU nebo GPU. Toto pole v sobé nese data, jejich derivaty v po-
dobé batchi(ddvek) a parametry modelu. Rozméry kazdého blobu jsou poté

kernel Number x imageDimension X imageWidth x imageH eight.

5.8.2 Vybér parametri sité

V soucasné dobé popisuje literatura [3], [15], [13], [23] mnoho raznych pa-
rametri, které u konvolucni neuronové sité mohou byt optimalizovany. Mezi né

patii predevsim:

1. pocet konvolu¢nich a poolingovych vrstev,

2. architektura konvolué¢ni ¢asti - pocet jader, jejich velikost a posun,
3. architektura poolingové ¢éasti - typ poolingu, velikost jadra a posun,
4. pocet skrytych vrstev a jejich neuront,

5. typ aktivacéni funkce,
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6. typ regularizace,

7. Learning Rate,

8. Momentum.

P1i konstrukci sité navrhované pro rozpoznavani plodnic vysokych hub bylo
cerpano z jiz zminéné odborné literatury, ve které bylo optimalni nastaveni né-
kterych parametri popsano. V tomto konkrétnim pripadé se jedna o parametry

5 - 8, které jsou doporucované nastavit takto:

Typ aktivacni funkce - ReLu.

Typ regularizace - DropOut.

Learning Rate - skokova funkce jdouci od 0.1 k 0 (0.1 -> 0.01 -> 0.001 ...).

Momentum - 0.9.

U zbylych parametri (1 - 4) bylo rozhodnuto na zékladé inspirace u jiz vytvo-
renych (kvalitativné odpovidajich) neuronovych siti (napriklad [10]) a informaci
popsanych v teoretické casti prace, respektive v podkapitole 3.3. Konkrétné byla
navrhnuta sit obsahujici do série napojené 2 konvoluc¢né poolingové pary nasledo-
vany dvéma Fully Connected vrstvami, pricemz parametry jim nastavené budou
probrany nasledovné.

Prvni konvoluéni vrstva privadi na vstup RGB snimek o velikosti 50 x 50px.
Na tento obréazek je aplikovana konvoluce pomoci 96 jader o velikosti 3 x 3 s kro-
kem o velikosti jedna. Nasleduje max-poolingova vrstva, kterd vzdy z regionu
o velikosti 3 x 3 vybira maximalni hodnotu. Jelikoz krok okénka je ma velikost 2,
dochézi k ¢astecnému prekryvani a jedna se tedy o Overlapping pooling popsany
v sekci 3.6.2. U druhé konvoluéni vrstvy doslo k obméné parametrii. Pocet kon-
volucnich jader narostl na hodnotu 128 a jejich velikost se zvétsina na 4 x 4 s tim,
ze krok je o velikosti 2. Ctvrtou vrstvou je opét vrstva max-poolingu, ktera presné
odpovida té prvni. Predposledni ¢asti jsou 2 Fully Connected vrstvy. Prvni ma
1000 neuront a dochdzi u ni k 50% DropOutu. Druhd jakoZzto vystupni vrstva
ma pocet neuront odpovidajici poctu trid. V tomto pripadé 10. Uplné na zavér
je Softmax Loss vrstva, kterd se stard o procentualni vyhodnoceni presnosti u

jednotlivych trid.
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V teoretické ¢asti této prace bylo zminéno hned nékolik metod pro vypocet
optimélnich parametri (vah neuront) sité. Jelikoz nastaveni trénovaci metody je
v ramci frameworku Caffe umoznéné obdobné jako nastavovani hyperparametrii
bude pouzity pristup zminén jiz v této ¢asti. Dle vyctu zminénych metod z pod-
kapitoly 3.5 a parametru, které je nutné nastavit dle sekce 5.8.2, muze byt ziejmé,
ze byla vybrana Momentova metoda vychazejici z diive velice pouzivané metody
SGD. Tento vybér byl opét postaven na jiz dfive prezentovanych a zminénych
clancich a zadani ulohy plné vystacoval. Nebylo tedy zapotiebi vyuzivat nékte-
rou z adaptivnich metod, kterd by mohla vést k vyraznému prodlouzeni doby

trénovani.

5.8.3 Trénovani

Trénovani navrhnuté neuronové sité bylo provadéno vyhradné na serverech
vypocetniho centra Metacentrum. Ty spravuji vykonné pocitace umoznujici tré-
novani i na nejvykonnéjsich grafickych kartach. Diky tomu bylo mozné zkratit cas
trénovani z radu hodin na nékolik minut, kdy byl finalni ¢as vyrazné zavisly na ve-
likosti vstupniho obrazu. Pred samotnym trénovanim bylo vSak potfeba pripravit
data tak, aby vyhovovala frameworku Caffe. Ten pracuje vyhradné s binarnimi
daty ulozenymi ve formatu H5. K jejich prevodu byl napsan a vyuzit script,
ktery na zakladé vstupnich parametri reprezentuje potiebnou velikost jednotli-
vych snimkii a volbu mezi formatem RGB a grayscale, vygeneruje jeden soubor,
ktery obsahuje vSechna data v binarni podobé. Takto pripraveny soubor je na-
sledné nutné pomoci druhého vytvoreného scriptu rozdélit do dvou éasti (train a
test), jejichz pomér zavisi na zvolené hodnoté. V této konkrétni tloze bylo vyuzito
rozdéleni v poméru 70/30, kde 70 % dat odpovidalo trénovaci mnoziné a 30 %
testovaci. Pti rozdélovani byl kladen dtiraz na zastoupeni vsSech tiid a podobnou
cetnost dat u obou subsetii.

Na takto predpripravenych datech jiz bylo mozné spustit trénovani CNN s vy-
branymi hyperparametry za predpokladu, ze byla spravné nadefinovana architek-
tura sité ve formé textového souboru. Pro lepsi ilustraci ohledné formatu zapisu
je mozné nahlédnout do prilozeného CD, kam byl tento soubor vlozen. Vysled-
kem trénovani jsou vzdy minimélné dva soubory. Jeden s priponou ”.caffemodel”,
plné odpovidajici natrénované siti pouzitelné pro predikci, a druhy s priponou
"log”, obsahujici vsechny informace o prubéhu trénovani. Druhy zminény byl ve-

lice dilezity pri analyze vysledki, protoze z néj bylo mozné ziskat prubéhy hodnot
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Obrézek 5.5: Normalizovana matice zamén znazornujici mezittidni chybovost kla-
sifikace. Maximélni hodnota 1 reprezentuje 100% tspésnost klasifikace.

Accuracy a Loss na testovacich i trénovacich datech a také priabéh Learning Ratu.
Vsechny tyto hodnoty, ziskané u vyse popsané sité s pouzitim optimalnich dat
popsanych v podkapitole 5.6, byly vyneseny do grafu reprezentovaného Obraz-
kem 5.6. Z prubéhu je mozné vypozorovat vysledné hodnoty presnosti a ztratové
funkce. Rozdil mezi hodnotami test a train Loss upozornuji na ¢astecné pretré-
novani, aviak s minimalnim dopadem na funkci vysledné neuronové sité. Ze se
nejednd o vyrazné pretrénovani je zretelné z obou testovacich pribéht. Pokud by
k nému dochézelo, nebyla by u hodnot Accuracy a Loss viditelna konvergence,
ale napriklad pokles, respektive narust. Dalsi zptsob hodnoceni kvality, ktery je
mozny ziskat z hodnot uvnitt "log”souboru je sestaveni matice zdmén. Ta nam
znazornuje mezi jakymi tfidami dochézi k nejvétsi zaméné. Z Obrazku 5.5, ktery
matici zamén predstavuje, je pozorovatelné, ze v nejhorsim pripadé dochazi pouze

k chybnym klasifikacim v fadech jednotek procent.
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Obréazek 5.6: Grafické znazornéni hodnot Accuracy a Loss ziskané v pribéhu
klasifikace.

5.9 Navrh a zpracovani mobilni aplikace

5.9.1 Navrzené reseni

Zévérecny tkol této prace byl zaméren na prozkoumani moznych feseni pro
pouziti natrénované CNN v realném svété. Po dikladném zvazeni se jako je-
diny prijatelny zptisob nabizi jeji integrace do mobilni aplikace. Ta diky moznosti
volné Sititelnosti a soucasné dostupnosti mobilnich zafizeni umozni jeji apliko-
vatelnost, v kterykoliv ¢as a na kterémkoliv misté, i zcela béznému uzivateli.
Dalsim kladem je jednoducha ovladatelnost pti ziskavani snimku neznamé plod-
nice, jeji segmentaci a nasledné klasifikaci. K potizeni snimku je mozné vyuzit
mimo jiné i fotoaparat zabudovany v mobilnim zafizeni. Pro segmentaci, zalozené
na metodé GrabCut, je potieba oznacit popredi a pozadi na ziskaném snimku.
K tomu je mozné vyuzit bézného dotyku. Posledni bod, a to klasifikace, je jiz
plné automatizovany a nevyzaduje zadny uzivatelsky zasah.

Dalsi otéazkou byla volba mobilni platformy. Ackoliv priblizné 2/3 mobilnich
zafizeni na trhu vyuzivaji opera¢nich systémi Android, bylo vzhledem k osobnim

moznostem nutné se zamérit pouze na vyvoj aplikace urcené pro OS iOS.
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5.9.2 Vysledna aplikace

Vytvorend aplikace je pouze tzv. Single View aplikaci. Pracuje tedy pouze na
jedné strdnce. UZzivatelské rozhrani (UT') je pomérné strohé, nicméné jeho tcel
svéti prosttedkiim. Z Obrazku 5.7 je viditelné, ze Ul obsahuje celkem 6 tlaci-
tek, kde 2 tlacitka slouzi pro oznacovani popredi/pozadi a zbylé k zresetovani
oznaceni, nahrani analyzované fotografie, vyhodnoceni segmentace a ziskani pre-
dikovaného druhu plodnice. Obdrzeny label tiidy a pravdépodobnost, s jakou k ni
byl vytvoreny segment klasifikovan, jsou zobrazeny vedle popisu "RESULT:”.

RESULT: RESULT: | Boletus calopus 0.8909699 |

Col f— (l fa— (l

Obrazek 5.7: Uzivatelské rozhrani vytvorené iOS aplikace. Levy obrazek ilustruje
oznaceni popredi a pozadi pro segmentac¢ni metodu GrabCut. Pravy obrazek zob-
razuje vysegmentovanou plodnici a vysledek klasifikace.

5.9.3 Pouzité technologie

Pro vyvoj aplikace pro platformu iOS, ktera na zakladé jedné fotografie umoz-
nuje rozpoznat plodnici vysoké houby, bylo vyuzito vyvojového prostiedi Xcode.
To je v soucasnosti nejpouzivanéjsim nastrojem pro vyvoj iOS aplikaci, jehoza

soucasti je i fada simulatori, na kterych je mozné aplikaci otestovat. Dalsi jeho

1User Interface
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vyhodou je velice jednoduchda moznost importovani frameworki tfetich stran.
Mezi ty se fadi napriklad knihovna openCV, kterou bylo nutné vyuzit pro imple-
mentaci segmentacni metody GrabCut.

Pro psani kédu aplikace bylo vyuzito starsiho programovaciho jazyku Objecti-
veC, na rozdil od dnes ¢astéji pouzivaného Swiftu. Toto rozhodnuti bylo u¢inéno
zejména proto, ze prace s knihovnami openCV a Caffe je velice zjednodusena diky
jejich primé podpore C++. Neni tedy treba vyuzivat wraperu, ktery by ¢asti kodu
prevadél do jazyka Swift.
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Kapitola 6
Moznosti rozsireni a vylepseni

Jelikoz prakticka c¢ast této diplomové prace byla relativné velmi rozsédhla, ne-
dovolovala opravdu hlubokou analyzu jednotlivych casti. Z tohoto diivodu je
mozné dojit k alesponn minimalnimu rozsiteni nebo vylepsenim témér ve vsech
bodech.

Prvni, pravdépodobné nejpodstatnéjsi, vylepseni je mozné ucinit prostrednic-
tvim rozsiteni datasetu. V ramci této prace se pracovalo s datasetem obsahujicim
pouze 10 tiid. Prestoze ziskané vysledky reprezentuji 95% uspésnost na testo-
vaci sadé, je takto natrénovana neuronova sif v praxi témér nevyuzitelna. Dalsi
predpoklad, ktery se vaze na zminéné rozsiteni je moznost vyrazné vétsiho zobec-
novani hledanych priznaki, a tim snizeni hodnotici funkce a teoreticky i zvyseni
procentudlni tspésnosti. Dataset by bylo mozné rozsirit jak do poctu trid, tak
pridanim dalsich augmentovanych dat, vzniklych naptiklad pomoci modifikace
svetlosti, ostrosti a barevnosti.

Dalsi c¢ast, ve které je velky prostor pro vylepseni, souvisi s moznym experi-
mentovanim ohledné architektury a hyperparametriic konvoluéni neuronové sité.
V ramci této prace byl zaujat spise konzervativni postoj, ktery vychéazel pre-
devsim z jiz ovérenych metod a postupti, a nedoslo tak k zadnym pralomovym
zjisténim. Nasnadé je také otazka vyuziti nékteré z popsanych adaptivnich metod
pro nastavovani parametru sité.

Posledni ¢ast, kterou lze eventudlné rozsitit, je mobilni aplikace jako finalni
produkt. Jak bylo zminéno, jeji kompatibilita je pouze s opera¢nim systémem
i0S, a tak je moznost ji vyuzit pouze u mensi ¢asti vSech zatizeni. Pokud by vsak
byla vytvorena stejna aplikace i pro OS Android, popripadé Windows, bylo by

témér zarucené, ze vysledny produkt by oslovil vétsi mnozstvi uzivateli cilové
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skupiny. V neposledni fadé je tfeba zminit i mozny prostor v upravach designu

uzivatelského rozhrani vytvorené aplikace.
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Kapitola 7
Zaveér a zhodnoceni

Hlavnim cilem této diplomové prace bylo navrhnout a implementovat sys-
tém, ktery béznému ¢lovéku umozni snadnéji rozpoznavat plodnice vysokych hub.
Pti jeho navrhu byly zohlednény soucasné trendy v oblasti umeélé inteligence,
které|feseni nasmérovali k vyuziti konvolu¢énich neuronovych siti. Z tohoto di-
vodu se velka ¢ast prace vénovala teoretickym informacim, na kterych mohl byt
finalni produkt zalozen. Prakticka cast se zpocatku zabyvala tvorbou datasetu.
Experimentélni formou bylo otestovano nékolik rtiznych metod predzpracovani a
zpracovani obrazu. Nejprijatelnéjsich vysledkt klasifikace bylo dosazeno pri pou-
ziti vysegmentovanych plodnic umisténych na pozadi s neménnou barvou, ktera
zarucovala jejich optické oddéleni. Neuronova sif natrénovand na segmentovanych
datech bylo dosazeno 79.3% presnosti klasifikace podpofené péti iteracemi cross-
validace. Takto natrénovana sit jiz odpovidala nékterym zavedenym standardtm,
nicméné stale vykazovala velké pretrénovani. Z tohoto duvodu bylo rozhodnuto
o pridani augmentovanych dat, kterd pretrénovani zabranuji. Doslo tedy k zvét-
Seni datasetu o trojnasobek, kdy augmentovand data byla vytvorena pomoci na-
hodné rotace a ndhodného posunu v obou osach. Soucasné s navysenim datasetu
doslo i k zvétSeni presnosti, a to konkrétné o 5.2 % na hodnotu 84.5 %. Dalsi
otazkou, ohledné tvaru vstupnich dat, byla jejich velikost. O té bylo opét rozhod-
nuto pomoci experimentu, jehoz vysledkem bylo doporuceni velikosti 50 x 50px.
S touto velikosti byla dosazena presnost 89.5 %. Zavérecny experiment tykajici
se trénovacich dat byl zaméren na porovnani ¢ernobilych a barevnych snimki.
Jelikoz RGB snimek nese podstatné vétsi mnozstvi informaci o obraze, byl to-
muto experimentu prikladan velky vyznam. Ten byl potvrzen navySenim presnosti

0 10.6 % na findlnich 95.1 %. V dal$im bodé byla popsdna architektura pouzité
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sité, které byla z velké ¢asti inspirovana jiz diive popsanymi sitémi. K sestaveni
sité byl vyuzit framework Caffe a veskeré trénovani bylo z divodu vypocetniho
vykonu provadéno na serverech Metacentra. Posledni ¢ast prace se zabyva na-
vrhem a tvorbou pouzitelného FeSeni pro bézného uzivatele (houbare). Z diavodu
velké dostupnosti a moznosti, které ndm mobilni platforma umoznuje, byla vy-
tvorena aplikace pro operacni systém iOS. Ta jako vysledny produkt vyzadujici
minimalni prispéni uzivatele, umoznuje vyrazné zjednoduseni rozpoznavani hub

v prubéhu jejich sbéru.
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Kapitola 8
Prilohy

Na prilozeném CD se v prvni fadé nachdazi elektronickd verze této diplomové
prace. Dale je prilozen vytvoreny model neuronové sité pojmenovany “mushro-
oms.caffemodel”. Ten reprezentuje finalni podobu neuronové sité vyuzitelné ke
klasifikaci. V posledni radé je ve slozce APP vlozen Xcode projekt, z kterého je
mozné vygenerovat “ipa” file pouzitelny k instalaci vytvorené aplikace.

K nalezeni je tedy:

o elektronicka verze diplomové prace,

« caffemodel pouzité neuronové site,

o Xcode projekt vyuzitelny k instalaci vytvorené aplikace na iOS zarizeni.
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