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Abstrakt

Diplomova prace zkouma aktualni poznatky tykajici se vlivu barevnych modeli na
chovani konvolucéni neuronové sité. Na zakladé poznatki je proveden experiment na
toto téma se Sesti barevnymi modely RGB, HSV, CIE 1931 XYZ, CIE 1976 L*a*b*,
YIQ a YCbCr a hlubokou konvoluéni neuronovou siti ResNet-101. Barevny model
RGB dosahl v tomto experimentu nejvyssi presnosti klasifikace, model HSV nejnizsi.

Abstract

Current knowledge about impact of colour models on performance of convolutional
neural network is investigated in the first part of this thesis. The experiment based
on obtained knowledge is conducted in the second part. Six colour models HSV,
CIE 1931 XYZ, CIE 1976 L*a*b*, YIQ a YCbCr and deep convolutional neural
network ResNet-101 are used. RGB colour model achieved the highest classification
accuracy, whereas HSV color model has the lowest accuracy in this experiment.

Klidova slova

barevné modely, porovnani, vliv, klasifikace objektt, konvolu¢ni neuronova sit, po-
¢itacové vidéni, hluboké uceni, rgb, hsv, xyz, lab, yiq, ycber

Keywords

color models, colour models, comparison, image classification, object classification,
impact, convolutional neural network, computer vision, deep learning, rgb, hsv, xyz,
lab, yiq, ycher

Citace

SIMUNSKY, Martin. Viiv barevnijch modelii na chovdni konvoluénich neuronovijch
siti. Brno, 2020. Diplomova préace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta strojniho
inzenyrstvi. Vedouci prace Ing. Pavel Skrabanek, Ph.D.



Vliv barevnych model@ na chovani konvolucnich
neuronovych siti

Prohlaseni

Prohlasuji, Ze jsem tuto diplomovou praci vypracoval samostatné pod vedenim
Ing. Pavla Skrabanka, Ph.D. Literaturu, kterou jsem pri vypracovani pouzil, dui-
sledné uvadim na konci diplomové prace.

Martin Simunsky
26. cervna 2020

Podékovani

Timto bych rdd podékoval svému vedoucimu Ing. Pavlu Skrabankovi, Ph.D. za
vstricny, ochotny a trpélivy pristup, poskytnuté konzultace a cenné rady béhem
zpracovavani této prace. Veliké diky patri také mé rodiné, blizkym a vSem, ktefi mé
jakkoliv podporovali nejen pii psani préace, ale i béhem celého studia.



Obsah

1 Uvod

2 Teoreticka cCast

2.1 Konvoluéni neuronové sité . . . . . ..
2.1.1 Historie hlubokého uceni . . . .

2.1.2  Vyuziti hlubokého uc¢eni v poc¢itacovém vidéni . . . . . . . ..

2.1.3 Zakladni stavebni prvky CNN

2.1.4 Moderni architektury CNN . . .

2.1.5 Transfer learning, matice zimén a presnost trénovani . . . . .

2.2 Barevné modely . . . . ... .. .. ..
2.2.1 RGB barevny model . . . . ..
2.2.2 HSV barevny model . . . . ..
2.2.3 XYZ barevny prostor . . . . . .
2.2.4 LAB barevny prostor . . . . . .
2.2.5 YIQ barevny model . . . . . ..
2.2.6  YCbCr barevny model . . . . .

2.3 Poznatky o vlivu barevnych modeld na chovani CNN . . . . ... ..

3 Prakticka ¢éast

3.1 Popis experimentu . . . ... ... ..
3.2 Datovasada . . . .. ... .. ... ..
3.3 Inicializa¢ni experiment . . . . . . . . .
3.4 Hlavni experiment . . . ... ... ..

3.5 Samostatné vyhodnoceni modelu HSV

4 ZAavér
Literatura

10

12
12
12
14
15
18
21
22
23
24
26
28
30
30
31

34
34
35
36
38
42

46

47



Seznam obrazku

2.1

2.2
2.3
24

2.5

2.6

2.7

2.8

2.9

2.10

Ptiblizny pocet vysledki vyhledavani za dany rok podle klicového
slova  convolutional neural network. Vyhledavani bylo provedeno na
dvou ruznych webovych vyhledavacich. Porovnani vyhledavace Goo-
gle Scholar a vyhledavace Primo Vysokého uceni technického v Brné.
Grafické znazornéni XOR . . . . . . . . ... ... L.
Struktura jednoduché CNN. Prevzatoz [6]. . . . . . . .. .. ... ..
Zmazornéni operace konvoluce — velikost konvolu¢niho jadra je 3 x 3,
krok je roven 1 a padding je roven 0. Je vidét zmenseni vstupni vrstvy,
coz je u konvoluce nezadouci. . . . .. ... ..
Zmazornéni operace konvoluce — velikost konvolu¢niho jadra je 3 x 3,
krok je roven 1 a padding jeroven 1 . . . . . . . ... ... ... ...
Znézornéni operace sdruzovani dle maxima pres oblast o velikosti 2 x
2, krok je roven 2 a padding jeroven O . . . . . ...
Schématické znazornéni rezidudlniho bottleneck bloku vyuzivaného
v architektufe ResNet-101. Vstupni vrstva ma hloubku 256 (d na
vstupu a vystupu znamend hloubku vrstvy). V levém piipadé prvni
konvoluce 1 x 1 redukuje hloubku vrstvy na 64. Po kazdé konvoluci
nasleduje batch normalizace. Tteti konvoluce zvysi hloubku vrstvy
opét na rozmér 256, aby odpovidala vstupni vrstvé a mohlo dojit k
souctu obou vétvi po prvcich, coz predstavuje symbol kolecka. Vpravo
je hloubka vystupni vrstvy navysovana, a tak je zde navic konvoluce
1 x 1s batch normalizaci. . . . .. ... .. .. ... ... ......
Schéma prvniho dense bloku architektury DenseNet-201, d je hloubka
vrstvy. Tempo rastu (growth rate) je v tomto pripadé k = 32. Cel-
kem ma tento dense blok 6 vétvi, které jsou slozeny ze dvou batch
normalizaci, dvou ReLLU, konvoluce 1 x 1 a 3 x 3. Na obrazku jsou vy-
znaceny pouze dvé vétve z divodu uspory mista, zbylé ¢tyTi je mozno
si domyslet namisto teckované Sipky. . . .. .. ..o
Schématické znazornéni prvniho inception modulu architektury In-
ception v1 (GoogLeNet). Na konci modulu dojde ke zfetézeni prizna-
kovych map, takze hloubka na vystupu tohoto modulu je 64 4+ 128 +
32 + 32 = 256. V pravé vétvi je provedeno sdruzovani dle maxima o
velikosti 3 x 3 a krokem 1. . . . . . ... .. ... ...
Matice zdmén vzatd z vyhodnoceni experimentu pro barevny model
RGB . . . .



2020

Vysoké ucenf technické v Brné, FSI, Ustav automatizace a informatiky

2.11

2.12

2.13

3.1

3.2
3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

Zméazornéni barevného modelu RGB. V pocatku souradnicového sys-
tému [0,0,0] je ¢ernd barva. Bild barva se nachdzi na soufadnici
[255, 255, 255]. Spojnice (uhlopricka) téchto dvou bodi predstavuje
stupné sedi. Na jednotlivych osach R, GG, B jsou zakladni barvy, do-
pliikové barvy se nachazi na zbylych tirech vrcholech a vzniknou vzdy
smichanim dvou zdkladnich barev: azurova z modré a zelené, purpu-
rova z cervené a modré a zluta z cervené a zelené. Vytvoreno pomoci
aplikace MATLAB. . . . . . . . .. .. . 24
Zmazornéni barevného modelu HSV. Odstin H je dan tthlem privodice
v zakladné kuzelu, sytost S a relativni svétlost V' je v rozmezi (0,1). . 26
Chromaticky diagram CIE xy s gamutem sRGB a standardnim osvét-
lenim D65 (bily bod). Osy predstavuji chromatické soutradnice x a ¥,
hrani¢ni kiivka tvaru podkovy se nazyva spektralni locus a ukazuje
vlnové délky ¢istych spektralnich barev. Cara spojujici koncové body
nese jméno purpurova linie a jsou na ni zobrazeny nespektralni barvy.
Prevzato z [25]. . . . . . . . ... 28

Architektury CNN nabizené MATLABem, na vodorovné ose je ¢as po-
trebny k tréninku dané architektury vztazeny k nejrychlejsi architek-
ture. PTesny cas zavisi na pouzitém hardwaru a velikosti mini-batch.
Svislou osu predstavuje presnost klasifikace v procentech a velikosti
bublin znazornuji velikost architektur v MB. Prevzato z [28]. . . . . . 35
Porovnéni jednotlivych barevnych modelt z hlediska presnosti testovani 40
Rozkmitani trénovaci kiivky v poslednich iteracich ma za néasledek
snizeni testovaci presnosti . . . . . . . ... ... 40
Porovnani dvou tvarové a barevné podobnych obrazki ze dvou riz-
nych kategorii datové sady Food-101. Pfevzatoz [3].. . . . . . . . .. 42
Trénovaci kiivka u inicializa¢niho experimentu barevného modelu
HSV. Celkem 20000 iteraci, tzn. 100 epoch. . . . . . . . .. .. ... 43
Porovnéani barevnych modeliit RGB a HSV obrazku z kategorie sushi
datové sady Food-101. U modelu HSV lze pozorovat diskontinuitu
barev. Pfevzatoz [3]. . . . . . . .. ... 44
Porovnéni jednotlivych kanél barevného modelu HSV obrazku z ka-
tegorie sushi datové sady Food-101. Pfevzatoz [3]. . . ... ... .. 44
Znézornéni diskontinuity transformace z barevného modelu RGB do
modelu HSV. Vlevo nahote jsou zobrazeny dva pixely cervené ve-
dle sebe, jejichz rozdil v barvé je nerozeznatelny, ale transformace do
modelu HSV se projevi v kanale H ostrym prechodem z hodnoty 0
(Cernd) do hodnoty 1 (bild), coz je znazornéno vpravo nahote. Dolni
obrazek vlevo podobné ukazuje dva témeér totozné pixely ¢erné v mo-
delu RGB a vpravo pak jejich reprezentaci v kanalu S modelu HSV
— opét lze vidét ostry prechod pri pridani jednoho bitu do jakékoli
slozky modelu RGB. . . . . .. .. ... o o 45



Seznam tabulek

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6

3.7

Nastaveni hyperparametri pro inicializacni experiment . . . . . . . . 37
Shrnuti vysledkl inicializa¢niho experimentu . . . . . . . . . . .. .. 37
Ptesnosti testovani pro rizné nastaveni miry uéeni . . . . . . . . . .. 38
Nastaveni hyperparametrt pro hlavni experiment . . . . .. ... .. 38
Shrnuti vysledki hlavniho experimentu . . . . . . . . .. ... .. .. 39

Prameéry falesné negativnich odhadt pro vsechny kategorie vsech ba-
revnych modeli. Cervené jsou oznaceny nejhorsi vysledky, zelené nej-

Mediany falesné negativnich odhadi pro vsechny kategorie vsech ba-
revnych modeli. Cervené jsou oznaceny nejhorsi vysledky, zelené nej-



Kapitola 1
Uvod

Konvolu¢ni neuronova sit je pojem, se kterym je mozno se v poslednich péti le-
tech setkavat stale castéji. Téma to neni nové. Pomyslny stavebni kamen hlubo-
kého uceni, do néhoz konvoluéni neuronové sité patii, polozili jiz v roce 1943 dvojice
americkych védctt Warren McCulloch a Walter Pitts. Nicméné az diky dnesnimu do-
statecnému vykonu pocitact se konvolu¢ni neuronové sité dokazaly proslavit. Roku
2012 vyhraly soutéz v rozpoznavani obrazka ILSVRC [19], v roce 2015 prekonaly
v presnosti klasifikace ¢lovéka [14] a roku 2016 porazily mistra v asijské deskové
hie Go [29]. Uplatiuji se ale i mimo zdbavni pramysl. Poé¢itace diky nim dokazi
zpracovat informace ze zvukového zaznamu nebo feci, obrazu nebo videa, a tak na-
priklad jsou schopné detekovat nadory z lékarskych snimki. Je mozno rozpoznat na
fotkach obliceje i jejich mimiku, zjistit pfitomnost pozaru ¢i zlodéje z videozaznamu
nebo vyhodnotit pravost bankovky. Velké vyuziti nachazi konvoluéni neuronové sité
i v automobilovém primyslu, naptiklad pti rozpoznavani dopravniho znaceni nebo
chodct ve vozovce. Duvody, které stavi konvolu¢ni neuronové sité do popredi védec-
kého zajmu jsou hlavné vysoka presnost rozpoznavani, ktera souvisi s nartistajicim

mnozstvim trénovacich dat a déle jejich jednoducha implementace.

Pro trénovani konvoluc¢nich neuronovych siti jsou pouzita obrazova data, ktera jsou
primérné reprezentovana v barevném modelu RGB. Tato data je nicméné mozné
reprezentovat i v jinych barevnych modelech a pouzit je pro tlohu klasifikace ob-
jektu. Cilem této diplomové prace je prozkoumat aktualni poznatky vlivu nékterych
barevnych modeli na chovani konvolu¢ni neuronové sité. Autor se domniva, ze toto
téma je ,relativné® nové a systematické shrnuti zatim chybi, a proto je zdhodno zjis-
tit soucasny stav poznani a na zakladé téchto poznatkt zhotovit experiment o tom,

jaky maji nékteré barevné modely vliv na chovani konvolu¢nich neuronovych siti.

Prace je rozclenéna nasledovné. Prvni kapitola pripada tomuto tvodu, druhé je
vénovana teorii konvolu¢nich neuronovych siti (ddle v textu je pro né pouzivand

zkratka CNN), barevnych modeli a na zavér kapitoly je shrnuty soucasny stav

10
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poznani vlivu barevnych modelt na chovani konvoluénich neuronovych siti. Treti,
prakticka, kapitola se tyka samotného experimentu. V posledni, ¢tvrté, kapitole
jsou shrnuty vysledky experimentu a je vyvozeno doporuceni pro dalsi vyzkumnou

¢innost, jez vychéazi z poznatkt nabytych v pribéhu tvorby této zavérecné prace.

11



Kapitola 2
Teoreticka cast

Teoreticka ¢ast nejprve rozviji téma konvoluénich neuronovych siti (déle jen CNN).
Je pojednano o historii, CNN jsou zarazeny do kontextu umélé inteligence a prin-
cip fungovani jednoduché CNN je popsan. Nasleduje ukazka nékterych znamych
architektur CNN. Na zavér tohoto celku o CNN je zminéna metoda vyuziti pred-
trénované CNN zvana transfer learning, je pojednano o matici zamén a vyhodnoceni

presnosti testovani.

Dalsi podkapitola shrnuje teorii barevnych modelt, s nimiz je pracovano v praktické
¢asti. Jednd se o barevné modely RGB, HSV, CIE 1931 XYZ, CIE 1976 L*a*b*,
YIQ a YCbCr. Na zavér této kapitoly jsou prohledany a shrnuty dostupné informacni

zdroje na téma vlivu barevnych modeli na chovani CNN.

2.1 Konvoluéni neuronové sité

Obliba a zajem o CNN v poslednich péti letech rapidné nartista. Nasvédcuje tomu
rostouci pocet publikovanych ¢lankd. Na Obr. 2.1 lze vidét srovnani vyhledavace

Google Scholar a Primo, coz je vyhledava¢ Vysokého uceni technického v Brné.

2.1.1 Historie hlubokého uceni

Tato podkapitola ¢erpa prevazné z knihy Deep Learning [12]. Historii hlubokého
uceni (deep learning) je mozno zapocCit v dobach druhé svétové valky. V roce 1943
dvojice americkych védctt Warren McCulloch a Walter Pitts ve Spojenych statech
sestrojili prvni jednoduchy matematicky model neuronu. Rok 1957 se poji se jmé-
nem Frank Rosenblatt, jenz se zasadil o perceptron — prvni model umélé neuronové
sité. Nicméné ve stejném roce, kdy ¢lovék poprvé chodil po Mésici (1969), byl pu-

blikovan rukopis Marvina Minského a Seymoura Paperta v knize Perceptrons: An

12
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Introduction to Computational Geometry, kteri svym argumentem o tom, ze Ro-
senblatttiv jednovrstvy perceptron nedokaze tesit linearné separovatelny problém
XOR, podporil vseobecny akademicky pesimismus, jenz v té dobé vladl. Vyzkum

neuronovych siti byl zpomalen, jelikoz jeho podpora klesla.

80 000
70 000
60 000
o3
:c% 50 000
‘S 40000
3
S 30000
20 000
10 000 I I
] — [ |
2015 2016 2017 2018 2019
Rok

m scholar.google.com  mprimo.lib.vutbr.cz

Obr. 2.1 Priblizny pocet vysledki vyhledavani za dany rok podle klicového slova
convolutional neural network. Vyhledavani bylo provedeno na dvou ruz-
nych webovych vyhledavacich. Porovnani vyhledavace Google Scholar
a vyhledavace Primo Vysokého uceni technického v Brné.

Problém XOR si je mozno predstavit tak, jak je zndzornéno na Obr. 2.2. Ctyii
body jsou v roviné usporadané do ¢tverce. Dva modré body se nachazi pres jednu
uhlopticku a dva ¢ervené pres druhou uhlopticku. Cilem je rozdélit tyto body jedinou
primkou tak, aby na jedné strané primky byly jen modré body a na druhé strané
cervené body. Vidno, ze samotnou primkou tento problém nelze vytesit. Dana tloha

neni linedrné separovatelna.

1@ ®

¢ 00—
0 1

Obr. 2.2 Grafické zndzornéni XOR
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Roku 1979 predstavil Kunihiko Fukushima zéklad pro soucasné CNN zvany ne-
ocognitron, ktery dokazal zpracovat obrazky. Obrozeni vSak nastalo az ve druhé
poloviné 80. let, kdy byl zpopularizovan (nikoli objeven) algoritmus zpétného siteni
chyby (backpropagation). Komeréné byly CNN pouzivany dokonce jiz od roku 1993
pro optické rozpoznavani znakia (OCR) a pro rozpoznavani ruéné psaného textu.
Zakomponovany byly ve velkych bankach, kde slouzily ke ¢teni sekli. Na konci de-
vadesatych let CNN cetly pres 10 % vsSech seki v USA [20].

Od roku 2012 dosahuji CNN prvnich pricek v soutézi ImageNet Large Scale Vi-
sual Recognition Challenge (ILSVRC). ImageNet je obrovska obrazova datova sada
urcéend hlavné pro vyzkum v tloze klasifikace obrazki. Prvnim prikopnikem byla

v tomto roce architektura AlexNet, ktera vyhrala prvni misto [19].

Hluboké uceni je vyuzivano korporacemi jako jsou Google, Microsoft, Facebook,
Netflix ¢i Apple. Jako zajimavost stoji za to zminit spole¢nost DeepMind, ktera
se spojila se spolec¢nosti Google v roce 2014. Tato spolecnost vytvorila pocitacovy
program AlphaGo, ktery jako prvni dokazal porazit druhého nejlepsiho hrace svéta
deskové hry Go Leea Sedola v roce 2016 [29]. Spolecnost OpenAl, se kterou je spojeno
jméno Elon Musk, vytvorila projekt OpenAl Five, coz je tym péti neuronovych siti,
pricemz kazda hraje za jednu postavu ve hie Dota 2. V dubnu 2019 porazil tento

tym svétové sampiény v turnaji OG [24].

2.1.2 Vyuziti hlubokého uceni v pocitacovém vidéni

CNN je tridou taxonomie hlubokého uceni. Hluboké uceni spada do sirsi rodiny
strojového uceni (machine learning). Nakonec strojové uceni je jednim z piistupu
umélé inteligence (artificial intelligence, AI). Uméla inteligence tedy pomyslné stoji

na vrcholku hierarchie.

Dalsi oblasti je pocita¢ové vidéni (computer vision), do néhoz spadd strojové vidéni.
To se zabyva ziskavanim informaci z obrazu a jeho zpracovanim. Do zpracovani
obrazu se tadi i barevné modely. Pocitacové vidéni v nékterych aplikacich vyuziva

umélou inteligenci. Mezi aplikace pocitacového vidéni patif [4]:

Klasifikace objektu: do jaké kategorie spada objekt v obrazku?

o Identifikace objektu: jaky je to typ predlozené kategorie v obrazku?

o Ovéreni objektu: je ten objekt v obrazku pritomen?

o Detekce objektu: kde se objekt v obrazku nachazi?

o Segmentace objektu: které pixely prislusi danému objektu v obrazku?

e Rozpoznéani objektu: co jsou v obrazku za objekty a kde jsou?
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CNN lze pro vyse zminéné aplikace pocitacového vidéni pouzit. Na vstupu CNN
mozno poskytnout napt. zvukova data, primarné jsou ale vyuzivana data obrazova,
ktera jsou nejcastéji reprezentovana v barevném modelu RGB. Pokud je poskytnut
na vstupu CNN obrazek v jiném modelu nez RGB, je mozno dosdhnout rozdilnych

vysledkt. Tento aspekt je v praci hloubéji zkouman. [34]

2.1.3 Zakladni stavebni prvky CNN

CNN jsou jednou z tiid taxonomie hlubokého uceni. Je vhodné tedy zacit teorii o sa-
motném hlubokém uceni. Diive pocitace dokazaly fesit (a stéle Tesi) problémy, které
byly naro¢né pro ¢lovéka, ale jednoduché pro pocitace (vyzadovaly spoustu vypo-
¢, které pocitace zvladaly za zlomek ¢asu lidské snahy). Opravdova vyzva prisla
v momenté, kdy mély pocitace fesit problémy, které jsou pro lidstvo zcela intui-
tivni, ale pro pocita¢ narocné. Jedna se naptiklad o rozpoznavani tvare z fotografie.
Resen{ nabizi hluboké uceni. To je zalozeno na psychologické koncepci konekeio-
nismu. Zatimco jeden biologicky neuron neni inteligentni, velké mnozstvi vzajemné
propojenych neuronti vykazuje inteligentni chovani. Velikost neuronové sité je tedy

kritickym parametrem a hluboké uc¢eni ma vysoké naroky na vypocetni vykon. [12]

Mezi metody strojového uceni patii uceni s ucitelem a bez néj. U metody uceni
bez ucitele nejsou klasifikatoru poskytnuta trénovaci data. U metody uceni s ucite-
lem jsou naopak data klasifikdtoru poskytnuta. V kontextu této prace je fe¢ prave
o metodé uceni s ucitelem. Trénovaci data v podobé obrazki jsou poskytnuta CNN
na vstupu. Obrazek prochézi sérii konvolucnich vrstev, aktivacnich funkei a sdruzo-
vacich vrstev (pooling). Cast CNN sloZend z téchto vrstev je zndma jako extrakce
ptiznaku (Obr. 2.3). Prvni vrstvy extrahuji jednoduché tvary, hrany a linie. Hlubsi
vrstvy extrahuji komplexnéjsi tvary a kontury, které jsou z jednoduchych tvara slo-

Zeny.

— AUTO
— KAMION
— DODAVKA

]j [] — KoLO

VSTUP KONVOLUCE + RELU POOLING KONVOLUCE + RELU POOLING SERAZENi PROPOJENA SOFTMAX
EXTRAKCE PRIiZNAKU KLASIFIKACE

Obr. 2.3 Struktura jednoduché CNN. Pfevzato z [6].

15



2020 Vysoké uceni technické v Brné, FSI, Ustav automatizace a informatiky

Dalsi ¢ast CNN (klasifikacéni) je slozena z neuront, které jsou plné propojeny. Tato
cast prevezme extrahované priznaky a provadi klasifikaci. Vystupem CNN je softmax
funkce — pravdépodobnost, s jakou objekt v obrazku na vstupu spada do predem sta-
novenych kategorii. Poc¢et neuront v posledni vrstvé tedy odpovida poctu kategorii

klasifika¢ni 1lohy.

Operace konvoluce je provedena posouvanim konvoluéniho jadra po vstupnim
obrazku. Jadro ma pevné dané hodnoty (vahy) a jeho rozméry (sifka a vyska) mohou
nabyvat velikosti naptiklad 3 x 3. Pti kazdém posunuti dojde nejdiive k vynasobeni
vSech prvki na sobé lezicich matic (ndsobeni po prvcich). Vyslednych devét soucint
(podle poctu prvki konvoluéniho jadra) je secteno a dospéje se tedy k jednomu
vysledku. Toto éislo je zapsano do nové matice zvané priznakova mapa (feature map).
Poté je posunuto konvolu¢ni jadro o dany krok a proces je zopakovan, dokud neni

takto vyTesena celd vstupni vrstva. Operace konvoluce je znazornéna na Obr. 2.4.

vstupni vrstva 6 x 6

1 |5x1|4x0(2x1| 9 10 konvolucni jadro 3 x 3 pfiznakova mapa 4 x 4
9 10x0/1x1[3x0| 2 8 1 0 1 22 | 23

6 |7x1|1x08x1| 4 2 0 1 0

4 5 3 9 10 1 1 0 1

5 2 1 6 7 1

4 3 1 8 10 2

Obr. 2.4 Znazornéni operace konvoluce — velikost konvolu¢niho jadra je 3 x 3, krok
je roven 1 a padding je roven 0. Je vidét zmensSeni vstupni vrstvy, coz je
u konvoluce nezadouci.

Je potireba dodat, Ze toto je pouze jedna operace konvoluce a jedna priznakova
mapa. V jedné vrstvé je vzdy provedeno vice konvoluci s rozdilnymi konvolué¢nimi
jadry lisicimi se svymi hodnotami vah. Vznika tedy vice priznakovych map, ¢imz
nartustd hloubka druhé vrstvy.

Piikladem' budiz prvni konvoluéni vrstva architektury ResNet-101. Tato vrstva je
¢tyfrozmérné pole. Prvni dva rozmeéry 7 x 7 jsou rozméry konvoluéniho jadra —
sitka a vyska. Treti rozmér nabyva hodnot 1 az 3 a jedna se o kandl vstupniho
barevného obrazu, pro néhoz je konvoluce provedena. Ctvrty rozmér je v rozmezi 1
az 64 a jedna se o hloubku této vrstvy. Vystupem je v tomto pripadé 64 priznakovych

map — trojrozmérné pole. Kazda priznakova mapa ma totiz jen jeden kanal, jelikoz

1 Zde je jiz fe¢ o 3D konvoluci. Vstupni obraz neni jednokanslovy, ale titkanalovy. Ptiklad je vzaty
z MATLABu, kde je architektura ResNet-101 zobrazena pomoci aplikace Deep Network Designer.
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operace konvoluce v pripadé barevného obrazu spociva v sec¢teni kazdého soucinu
vsech tii kanali.

Obvykle je na vstupni vrstveé vyuzivan padding. Jedna se o ramecek nulovych hodnot.
Timto se docili toho, ze priznakova mapa bude mit stejné rozméry (sitku a vysku)
jako vstupni vrstva. Paddingu je u konvolu¢nich neuronovych siti vyuzivano, protoze
architektura CNN je slozena hlavné z konvolucnich vrstev. Bez paddingu by docha-

zelo ke zmensovani rozmeért, coz neni zadané. Schéma operace konvoluce s paddingem

1 Ize vidét na Obr. 2.5.

vstupni vrstva 6 x 6

0 0 ([0x1/0x0(0x1| O 0 0 konvoluéni jadro 3 x 3 pfiznakova mapa 6 x 6
0 1 |5%x0|4%x1(2x0| 9 10 0 1 0 1 11 15 17

0 9 (10x11x0|3x1| 2 8 0 0 1 0

0 6 7 1 8 4 2 0 1 0 1

0 4 5 3 9 10 1 0

Obr. 2.5 Znazornéni operace konvoluce — velikost konvolu¢niho jadra je 3 x 3, krok
je roven 1 a padding je roven 1

Vysledek, tedy kazdy prvek priznakové mapy, je poslan pres aktivac¢ni funkci. Bez
této funkce by se jednalo pouze o linearni operace, a tudiz by neuronova sit méla
velmi omezené moznosti. Obvykle se jedné o nelinedrni funkci ReLU (rectified linear
unit). Pokud je vstup do této funkce zaporny, vystupem je hodnota nula. V pripadé

vstupu kladné hodnoty je vystup roven hodnoté vstupu.

Po konvoluci a ReLLU je provedeno tzv. sdruzovani (pooling), které snizuje prvni
dva rozméry trojrozmérné priznakové mapy — jejich sitku a vysku, hloubka je za-
chovana. Zde je to zadané, jelikoz touto metodou je sniZzen pocet parametri, coz
snizuje tréninkovy ¢as a tento krok predchézi preu¢eni CNN (overfitting). Nejbéz-
néjsim sdruzovanim je sdruzovani dle maxima (max pooling), které z daného poctu
sousedicich pixelii vybere maximalni hodnotu a ulozi ji do nové priznakové mapy,
jak zobrazuje obrazek Obr. 2.6. U sdruzovani je ur¢en opét krok a pocet prvki,

z nichz se vyhodnocuje maximum. Padding je obvykle roven hodnoté nula.

Na posledni vrstvé extrakce priznaki dojde k sefazeni jednotlivych prvka vsech
priznakovych map do jediné rady (viz sefazeni na Obr. 2.3). Vznikne jednorozmérné
pole (vektor) serazenych neuront. Kazdy neuron je propojen s kazdym neuronem

nasledujici vrstvy. Jedna se o plné propojenou (fully connected) vrstvu. Na tplném
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konci CNN je typicky funkce softmax, ktera normalizuje hodnoty vstupujici do této
funkce. Vystupem je klasifikace vstupniho obrazku v podobé pravdépodobnosti, do
nichz spada objekt v obrazku. [8]

pfiznakova mapa 4 x 4

4 8 3 1 priznakova mapa 2 x 2

10 5 1 &

Obr. 2.6 Znazornéni operace sdruzovani dle maxima pres oblast o velikosti 2 x 2,
krok je roven 2 a padding je roven 0

2.1.4 Moderni architektury CNN

Tuto éru modernich architektur zapocala CNN AlexNet svym vitézstvim v ro¢niku
2012 ILSVRC [19]. V dnesni dobé nejsou architektury CNN jen série konvolu¢nich
boké nebo Siroké. Vybér nékterych znamych architektur je proveden v néasledujicich

odstavcich.

Architektura VGG (Visual Geometry Group [30]), mezi nimi nejpopularnéjsi
VGG-16 a VGG-19, je jednoducha architektura 16 nebo 19 vrstev hluboka, ktera ob-
sadila druhé misto v ILSVRC 2014. Vrstvy jsou sefazeny sériové za sebou a velikost
konvoluéniho jadra je 3 x 3. Myslenka této architektury je v postupném nartistani
poc¢tu konvolucénich jader v jedné vrstvé s nartstajici hloubkou CNN. Tato archi-
tektura nemutze byt prilis hluboka, jelikoz by hrozil problém mizejiciho gradientu

(vanishing gradient problem) a s nim souvisejici ztrata presnosti trénovani. [1]

Problém mizejiciho gradientu u hlubokych CNN fesi architektura ResNet (Re-
sidual Network [15]) rezidudlnim blokem. Tato architektura vyhrala prvni misto
v ILSVRC 2015. Zatimco u VGG jsou vrstvy propojené za sebou, pricemz vystup
vrstvy predchazejici je vstupem vrstvy néasledujici, v rezidualnim bloku (Obr. 2.7)
je vétev slozena z konvoluci, batch normalizaci a ReLLU preklenutda druhou vétvi.
Priznakové mapy obou vétvi jsou posléze secteny po prvcich, coz je v Obr. 2.7 zna-

zornéno symbolem kolecka.
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Po konvoluci je provedena batch normalizace, ktera skaluje hodnoty vystupujici
z konvoluce a tim pomaha predchazet problému mizejiciho gradientu a snizuje po-
tfebny cas na trénovani. U této architektury jsou béhem konvoluce v rezidualnim
bloku uplatnovany dvé moznosti. Bud rezidualni blok zachovava hloubku d vstupni
a vystupni vrstvy, toto je pripad Obr. 2.7a, anebo zdvojnasobuje hloubku d vrstvy
vystupni, jak lze vidét na Obr. 2.7b. Pfi sou¢tu obou vétvi musi hloubky obou vétvi
souhlasit, a proto se v pravé vétvi v Obr. 2.7b nachazi konvoluce 1 x 1, ktera je

k tomuto tcelu vyuzivana. [1]

vstup d-256 vstup d-256

batch normalizace batch normalizace

batch normalizace batch normalizace

batch normalizace

batch normalizace | batch normalizace |

D
-
vystup d-256 vystup d-512
(a) Zachovani hloubky vrstvy (b) Navyseni hloubky vrstvy

Obr. 2.7 Schématické znazornéni rezidudlniho bottleneck bloku vyuzivaného v ar-
chitekture ResNet-101. Vstupni vrstva ma hloubku 256 (d na vstupu a vy-
stupu znamend hloubku vrstvy). V levém pripadé prvni konvoluce 1 x 1
redukuje hloubku vrstvy na 64. Po kazdé konvoluci nasleduje batch nor-
malizace. Treti konvoluce zvysi hloubku vrstvy opét na rozmér 256, aby
odpovidala vstupni vrstvé a mohlo dojit k sou¢tu obou vétvi po prvcich,
coz predstavuje symbol kolecka. Vpravo je hloubka vystupni vrstvy navy-
sovana, a tak je zde navic konvoluce 1 x 1 s batch normalizaci.

Architektura DenseNet (Dense Convolutional Network [16]) jde v propojovani
jednotlivych vrstev jesté déle nez architektura ResNet. Kazda vrstva jednoho dense
bloku této architektury obdrzi priznakové mapy vSech vrstev predchazejicich a sama
sdili sviij vystup se vSemi vrstvami nasledujicimi. Piiznakové mapy v tomto pripadé
nejsou secteny po prvcich, ale jsou zietézeny (konkatenace). Tempo ristu (growth

rate) urcuje narust hloubky vrstvy pri zfetézeni. Vice viz Obr. 2.8. [1]
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vstup d-64

batch normalizace

batch normalizace

i Y
1. zfetézeni d-96

_—
-

batch normalizace

batch normalizace

i Y
2. zietézeni d-128

Y

6. zietézeni d-256

Obr. 2.8 Schéma prvniho dense bloku architektury DenseNet-201, d je hloubka
vrstvy. Tempo ristu (growth rate) je v tomto piipadé k = 32. Celkem
ma tento dense blok 6 vétvi, které jsou slozeny ze dvou batch normalizaci,
dvou ReLU, konvoluce 1 x 1 a 3 x 3. Na obrazku jsou vyznaceny pouze dvé
vétve z diivodu uspory mista, zbylé ¢tyTi je mozno si domyslet namisto
teckované sipky.

Zatimco predchézejici dvé architektury se vyznacuji svou hloubkou u architektury
Inception Net [32] je snaha udélat sit sirokou. Toho je docileno paralelnim zapo-
jenim nékolika vrstev s rozdilnymi konvoluénimi jadry, jako je tomu na Obr. 2.9.
Na konci jsou priznakové mapy zietézeny. Konvoluce 1 x 1 je zde opét vyuzita pro

upravu hloubky vrstvy, a tedy pro sniZzeni poctu parametri. [1]

Tato architektura, konkrétné Inception v1, je nazyvana jako GooglLeNet a vyhrala
ILSVRC 2014 (hned za ni byla architektura VGG, jak jiz bylo zminéno). Dalsi
vylepSenou variantou je napiiklad Inception ResNet [33], kterd vyuziva reziduélniho
bloku — je tedy jakymsi hybridem architektury ResNet a Inception Net.

Podle webu Papers With Code?, kde je moZno prochézet aktualné nejlepsi vysledky
klasifikace obrazkt na riznych datovych sadach, prvni pozice obsazuji v dobé psani
této prace architektury FixEfficientNet [36], NoisyStudent [39] ¢ BiT-L [18].

2Viz http://paperswithcode.com.
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vstup d-192

Zietézeni d-256

Obr. 2.9 Schématické znazornéni prvniho inception modulu architektury Incep-
tion vl (GoogLeNet). Na konci modulu dojde ke zietézeni priznakovych
map, takze hloubka na vystupu tohoto modulu je 64+128+32+32 = 256.
V pravé vétvi je provedeno sdruzovani dle maxima o velikosti 3 x 3 a kro-
kem 1.

2.1.5 Transfer learning, matice zamén a presnost trénovani

Vyuziti pred-trénované architektury CNN nese nazev transfer learning a nabizi dva
piistupy. Prvnim a jednodussim je odstfizeni prvni ¢asti CNN (extrakce ptiznaku)
od klasifika¢nich vrstev. Nasledné je extrakce priznaki vyuzita a vysledné priznaky
jsou pouzity na jakykoli jiny klasifikator, napr. support vector machines. Druhym
pristupem je fine-tuning (doladéni). Spoé¢iva v nahrazeni poslednich klasifika¢nich
vrstev CNN novymi. Posléze je cela CNN trénovana na nové datové sadé. U tohoto
pristupu je potieba mit dostatecnou velikost datové sady, jinak by hrozilo preuceni.
Pristup fine-tuning byl zvolen v této praci, jelikoz poskytuje vyhodu v tom, Ze neni
potfeba budovat novou CNN od zacatku, coz je proces, ktery vyzaduje jiz nabyté
zkusenosti. [28], [9]

Matice zdmén (confusion matrix) ukazuje predikce CNN pro sady testovacich ob-
razkt. Kazda kategorie obsahuje 200 obrazkt. Priklad je vidét na Obr. 2.10.

Testovaci sada obsahuje stitky se spravnym nazvem kategorie, do niz obrazek této
kategorie patii. Toto je v Obr. 2.10 znazornéno pojmem skutecnd kategorie. Tyto
skutecné obrazky jsou predkladany naucené CNN, ktera je vyhodnocuje. Vyhodno-
ceni, neboli predikce, 1ze rozdélit do ¢ty kategorii. Na diagonale jsou modie pocty
spravné klasifikovanych obrazki — tzv. skutecné pozitivni (true pozitive, TP). Mimo
diagonalu jsou v fadcich hodnoty falesné negativni (false negatives, FN), tedy ob-
razky, které do dané kategorie patri, ale CNN je nespravné zaradila do jiné kategorie.
Napravo od matice zameén lze vidét TP v prvnim sloupci a soucty FN ve sloupci

druhém.
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Falesné pozitivni (false positives, FP) predikce se nachézi ve sloupcich mimo dia-
gonalu. V tomto pripadé CNN nespravné zaradila obrazek do kategorie, ktery do
ni ve skutecnosti nepatii. Posledni skupinou predikei jsou skutecné negativni (true
negatives, TN). Zde se jedna o obréazky, které nespadaly do dané kategorie a CNN

je spravné vyhodnotila, ze do této kategorie nepatii.

Pod matici jsou ve dvou tadcich znazornény opét TP v prvnim radku a soucty FP

pro jednotlivé kategorie v fadku druhém.
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Obr. 2.10 Matice zamén vzatda z vyhodnoceni experimentu pro barevny model
RGB

Z matice zdmén je vyhodnocena testovaci piesnost®. Jednd se o pomér souc¢tu vsech
skuteéné pozitivnich predikci TP (suma diagonaly v matici zdmén) a celkovy pocet

obrazku testovaci sady, ktery je roven 2 000.

2.2 Barevné modely

V pocitacové technice je digitalni obraz matice ¢isel. Kazdy prvek této matice pred-
stavuje pixel. Obrazek ve stupnich Sedi je jednovrstva matice ¢isel. Jedna se o jed-

noslozkovy ¢i jednokanélovy obraz (slovem slozka a kanal je mysleno totéz a v préci

3 Oznacuje se také jako presnost klasifikace nebo celkova pfesnost.
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jsou zaménovany). Kazdy pixel nese informaci v podobé ¢isla. V pripadé datového
typu uint8 (osmibitova hloubka) pouzivaného v aplikaci MATLAB se jedna o hod-
noty v rozmezi 0 az 255. 0 predstavuje ¢ernou, 255 bilou. Barevné obrazky jsou
typicky interpretovany tremi kanaly — trojrozmérnym polem. Vzajemnym slozenim
tfech kanalt konkrétniho pixelu vznikne vysledna barva. Barevny model je zptisob
interpretace vysledné barvy. Napftiklad nejznaméjsi barevny model RGB je slozen

z ¢erveného, zeleného a modrého kanalu.

Achromatické svétlo je bilé, bezbarvé. Jeho vlastnosti je intenzita. Popisujeme ji ve
stupnich sedi, které se pohybuji od ¢erné az k bilé. Chromatické svétlo se na elektro-
magnetickém spektru pohybuje v rozmezi ptiblizné od 400nm (fialovd) do 700 nm
(Cervend). Veli¢iny kvalitativné popisujici zdroj chromatického svétla jsou zar (radi-
ance), jas (luminance) a svétlost (brightness®). Zar je celkové mnoZstvi energie, které
vyzaruje svételny zdroj. Jas vyjadiuje mnozstvi energie, které pozorovatel prijme ze
svételného zdroje. Svétlost je vizudlni vjem, ktery je subjektivni a je nemozno jej
mérit. [11]

V lidském oku se nachazi ¢ipky, které umoznuji barevné vidéni. Priblizné 65 % ¢ipku
jsou vnimavé na Cervenou c¢ast spektra, 33 % na zelenou a pouze 2% na modrou.
Nicméné modré ¢ipky jsou nejvice citlivé na svétlo. Z tohoto biologického konceptu
tI1 typl receptori vychazi zdkladni barvy barevného modelu RGB: ¢ervena, zelena

a modra. [11]

Veli¢iny slouzici k odliseni jednotlivych barev jsou: svétlost (brightness), odstin (hue)
a sytost (saturation). O svétlosti jiz bylo pojednano. Odstin predstavuje prevazujici
vlnovou délku svétla, kterou vnima pozorovatel. Sytost odkazuje k cistoté barvy.
Jednd se o mnozstvi bilé barvy smichané s danym odstinem. Cisté barvy maji 100%
sytost. Odstin a sytost dohromady predstavuji barevnost (chromaticity). Tti slozky
zakladnich barev, jez jsou potfebné pro vytvoreni jakékoli barvy, se nazyvaji trichro-

matické slozky. [11]

2.2.1 RGB barevny model

Barevny model je znazornén krychli v kartézském souradnicovém systému, kde ¢erna
barva je v pocatku soutadnicového systému, bila barva pres uhlopricku krychle. Za-
kladni barvy jsou umistény na jednotlivych osach. Jejich doplikové barvy (azurova,

purpurova a zluta) pak ve zbylych vrcholech. Takto je to vidét na Obr. 2.11.

Jednd se o model zalozeny na aditivnim michani barev. To znamena, ze do ¢erné

barvy je mozno postupnym pridavanim zakladnich barev namichat jednotlivé barvy.

4 Brightness je spojovan ve zobrazovaci technologii také s pojmem jas (subjektivni jas), jednd se
ale o bezrozmérnou veli¢inu. Alternativnim anglickym nézvem je pojem lightness, pfi¢emz pojem
brightness je vztahovan k sviticim objektim a lightness k nesviticim objektum. [31]
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V pripadé obrazku, jehoz kazdy pixel je popsan 24 bity (true color), je kazda slozka
RGB modelu v obrazku zastoupena osmi bity. Tato vlastnost se nazyva barevna
hloubka. Celkovy pocet barev v takovémto obrazku je 22* = 16 777216. Pokud je
v MATLABu obrazek zastoupen datovym typem uint8, kazda slozka pixelu nabyva
hodnoty 0-255. Tento barevny model je vhodny pro obrazovky a kamery. Nicméné
jeho nevyhodou je zavislost na zarizenich. Pokud zachytime stejny obraz na dvou
ruznych kamerach, hodnoty RGB se budou lisit. [35], [37]

modra [0, 0, 255]

- bila [255, 255 255]

.
an
......
ar

Cervena [255, 0, 0]

zelena [0, 255, 0]

Obr. 2.11 Znazornéni barevného modelu RGB. V pocatku souradnicového systému
0,0, 0] je Cernd barva. Bila barva se nachazi na souradnici [255, 255, 255].
Spojnice (thlopficka) téchto dvou bodu predstavuje stupné sedi. Na jed-
notlivych osach R, G, B jsou zakladni barvy, doplinkové barvy se nachazi
na zbylych trech vrcholech a vzniknou vzdy smichanim dvou zékladnich
barev: azurova z modré a zelené, purpurova z cervené a modré a zluta
z Cervené a zelené. Vytvoreno pomoci aplikace MATLAB.

2.2.2 HSV barevny model

Model HSV je oproti RGB modelu intuitivni pro interpretaci barev ¢lovékem. Je tedy
hojné vyuzivan pro michani barev v grafickych editorech. Tento model je slozen ze
slozek odstinu H, sytosti S a relativni svétlosti barvy (value, V'). Relativni svétlost
udava, jak moc se odstin odliSuje od cerné [31], neboli kolik svétla dany odstin emi-
tuje. Geometricky je tento model znazornén Sestibokym jehlanem stojicim na svém

hlavnim vrcholu, tedy zdkladnou vzhturu. Hlavni vrchol predstavuje ¢ernou barvu,
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vyska jehlanu reprezentuje relativni svétlost, jez po¢ind ve vrcholu (¢ernd) a konci
v zékladné (bild). Sytost je kolmé vzddlenost od vysky jehlanu (relativni svétlosti).
Cisté zékladni a doplitkové barvy se nachazi ve vrcholech zédkladny. Tento model
je mozno reprezentovat také geometrickymi transformacemi Sestibokého jehlanu —
kuzelem ¢i vélcem. Prevod z RGB modelu je dan nelinedrni transformaci pomoci
algoritmu (v MATLABu prikaz rgb2hsv):

V =max(R, G, B)
X =min(R, G, B)

V—-X
S:
v
. V—-R
VX
V-G
T
- V—-B
V-X (2.1)
nedefinovan pro V =X
5+b proR=VaG=X
1—g proR=VaG#X
H=<1+7r proG=VaB=X
3—0b proG=VaB#X
3+g pro R =X
(o— v ostatnich pripadech

Jednd se o normalizované hodnoty HSV modelu pohybujici se v intervalu (0, 1).
V pripadé geometrické interpretace (jehlan, kuzel, hranol) je odstin zndzornén tihlem
pruvodic¢e v zakladné. 0° pro ¢ervenou barvu, 120° pro zelenou, 240° pro modrou.
Doplinkové barvy pak lezi na 60° (zlutd), 180° (azurova) a 300° (purpurova). Tyto
uhly jsou dany konvenci. HSV model znazornény kuzelem je zobrazen na Obr. 2.12.

Zde je mozno vidét nevyhodu v diskontinuité modelu, kdy 359° a 0° predstavuje
témér totozny odstin ¢ervené. Toto téma je dale rozebirano v praktické casti v ka-
pitole 3.5. Specialni pozornost je potieba také vénovat singularnimu ptipadu, kdy
R = G = B. Na ose relativni svétlosti neni odstin definovan, v algoritmu nastava
déleni nulou. MATLAB odstin H v tomto pripadé stanovuje jako nulu. [31], [37]
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Obr. 2.12 Znazornéni barevného modelu HSV. Odstin H je dan thlem privodice
v zakladné kuzelu, sytost S a relativni svétlost V' je v rozmezi (0,1).

2.2.3 XYZ barevny prostor

V roce 1931 definovala Mezinarodni komise pro osvétlovani CIE (Commission inter-
nationale de l’éclairage) z velkého mnozstvi experimentdlné namétrenych dat tzv.
standardniho pozorovatele. Popisuje pramérnou citlivost lidského oka na barvy.
Standardizované vlnové délky pro tifi primérni barvy jsou: modra = 435, 8nm,
zelend = 546, 1nm a Cervend = 700 nm. Prostor” CIE 1931 XYZ (dale jen XYZ)
byl definovan taktéz v roce 1931. Kanal Y predstavuje jas barvy, Z priblizné od-
povidd mnozstvi modré v obrazku, ale neni identicky se slozkou B v RGB modelu.
X neni analogicky s zddnou barvou, ale lezi podél kolmé osy na slozky Y a Z. Pro

prevod z barevného modelu RGB do modelu XYZ° je nutno nejprve pievést barevny

5V kontextu barevnych modelt vytvoienych CIE se pojednévé spiSe o terminu barevny prostor
nez barevny model, ackoli podle [11] se jedns o pojmy totozné. Clanek [17] pojednava i o terminu
barvovy prostor.

6 Tento postup plati pro standardni osvétleni D65.
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model do standardntho sSRGB modelu [21]:

R/12,92 pro R < 0,04045
RSRGB =
[(R+ 0,055)/1,055]>* v ostatnich ptipadech
G/12,92, pro G < 0,04045
GSRGB = (22)
[(G +0,055)/1,055]>* v ostatnich ptipadech
B/12,92, pro B < 0,04045
BSRGB =

(B +0,055)/1,055]>* v ostatnich pifpadech

Hodnoty R, G, B nutno brat v rozsahu (0,1). Soutadnice X, Y a Z jsou poté

spocitany pomoci:

X 0,4124564 0,3575761 0,1804375 | [ Rures
Y | = | 02126729 0,7151522 0,0721750 | | G.ras (2.3)
Z 0,0193339 0,1191920 0,9503041 Buaran

V MATLABu je transformace z barevného modelu RGB provedena pomoci prikazu
rgb2xyz. Z barevného prostoru XYZ vychéazi barevny prostor xyY, ktery uziva chro-

matickych souradnic x a y vypoctenych ze souradnic X, Y, Z:

X
T Xty 1z
Y
I S 2.4
Y= XIv+z (2.4)
Z
227
X+Y 12

Pomoci dvou téchto souradnic mozno dopocitat treti z rovnice: 4y + 2 = 1. Slozka
jasu barvy Y prostoru xyY je totozna se slozkou Y prostoru XYZ. Hodnoty x, y je
mozno zobrazit v chromatickém diagramu, coz je uziteény néstroj, ktery vyznamnym
zpusobem zprehlednuje praci s barvami. Poskytuje nazorny nakres vSech viditelnych

barev a je mozné jej vidét na Obr. 2.13.

S témito prostory se pouziva pojem gamut, coz je mnozina barev zobrazitelna v ur-
¢itém barevném prostoru nebo na daném zarizeni. Na Obr. 2.13 je zndzornén gamut
sRGB v podobé trojihelniku. [11], [17], [37]
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Obr. 2.13 Chromaticky diagram CIE xy s gamutem sRGB a standardnim osvét-
lenim D65 (bily bod). Osy predstavuji chromatické souradnice x a ¥,
hrani¢ni kiivka tvaru podkovy se nazyva spektralni locus a ukazuje vl-
nové délky ¢istych spektralnich barev. Céra spojujici koncové body nese
jméno purpurova linie a jsou na ni zobrazeny nespektralni barvy. Pre-
vzato z [25].

2.2.4 LAB barevny prostor

Barevny prostor CIE 1976 L*a*b* (dale jen LAB) je prostor perceptualné uniformni.

To znamenad, zZe Ciselna vzdalenost mezi dvéma rozdilnymi odstiny barvy v tomto

barevném prostoru je vniméana pozorovatelem subjektivné jednotné. Slozka L* se

pohybuje v rozmezi (0, 100) a predstavuje svétlost. Cerna barva je zastoupena hod-

notou 0 a bila hodnotou 100. Mnozstvi ¢ervenych a modrych barevnych téont je

specifikovano kanalem a* a mnozstvi zlutych nebo modrych tént je ddno kandlem

b*. Kandly a* a b* se pohybuji v intervalu bud (—100, 100), anebo (—128,127).
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Transformaci lze provést v MATLABu prikazem rgb2lab a lze ji docilit také z ba-

revného prostoru XYZ pouzitim nasledujicich rovnic:

X
rel = Xref
Y
ref — 2.5
bhet = 3 (2.5)
_Z
Zref = Zref

Xiet = 0,95047, Yof = 1 a Zer = 1,08883 jsou hodnoty pro standardni osvétleni
D65 ziskané z MATLABu piikazem whitepoint('d65'). Pomoci chromatickych
souradnic z a y, jejichz vypocet (2.4) je zminén v predchozi podkapitole 2.2.3, 1ze
ur¢it polohu bilého bodu D65 v chromatickém diagramu (Obr. 2.13): z = 0,31

a y = 0,33. Dale se pri vypoctu L*, a*, b* postupuje nasledovné:

f RIG Pro Tyer > 0,008856
: 7,787 - e + 16/116 v ostatnich piipadech
 Yref Pro yper > 0,008856
fy = ) 5 (2.6)
7,787 - yref + 16/116 v ostatnich piipadech
f Y Zref PTo Zer > 0,008856

7,787 - zref + 16/116 v ostatnich piipadech
Nyni uz staci dosadit do vypoctu jednotlivych kanali:

L*=116-f,— 16
a* =500+ (f, — f,) (2.7)
b*=200-(f, — [-)

Podani barvy na vytisknutém papiru nebo zobrazené na dvou riznych monitorech
se lisi. Tato vlastnost je nazyvana jako zavislost na zarizeni. Barevny prostor XYZ
spoleéné s prostorem LAB predstavuji prostory, které jsou nezavislé na zafizeni,
a jsou proto vyuzivany v systému spravy barev pro prevod barevnych modeli mezi
zafizenimi. Barvy prostoru LAB nelze piimo zobrazit, je potfeba transformace do

jiného prostoru. Gamut prostoru LAB zahrnuje celé barevné spektrum. [37], [11]
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2.2.5 YIQ barevny model

Model YIQ" je definovan standardem NTSC pro analogovy televizni signdl. Je tzce
spjat s rozvojem barevné televize. Slozka Y ukladd jasovou informaci®. Lépe Feceno
jde o svétlost (subjektivni jas), jelikoz tyto modely jsou pouzivany ve zobrazovaci
technologii. Kanél I znazornuje priblizné mnozstvi modrych nebo oranzovych ba-
revnych tént, zatimco @) predstavuje priblizné mnozstvi zelenych nebo purpurovych
tonu. I znamend in-phase a () quadrature, coz jsou pojmy souvisejici s modulaci sig-
nalu. Tento model separuje jasovou slozku od barevnosti, takze stejny signal miize

byt pouzit jak pro ¢ernobilé televize, tak pro barevné. [22]

V MATLABu je transformace z RGB modelu provedena piikazem rgb2ntsc, pfi-

¢emz je vyuzito vzorce:

Y 0299 0587 0114 ][R
I | =059 —0274 —0,322 G (2.8)
Q 0211 —0,523 0312 | | B

Za R, G, B je nutno dosadit hodnoty nikoli v rozsahu (0, 255), ale v normalizovaném
rozsahu (0, 1). [37]

2.2.6 YCbCr barevny model

Barevny model YCbCr je Siroce vyuzivan u digitalniho videa a fotografie. Slozka Y
ukladéd informaci jasu barvy. Barevna informace je uchovana v kanalech Cb a C'r,
jenz odlisuji modrou a cervenou slozku od referenéni hodnoty. V MATLABu je trans-
formace provedena piikazem rgb2ycbcr nebo pomoci nasledujiciho vzorce, ktery je
mozno nalézt v MATLABu otevienim funkce rgb2ycbcr:

Y 65,481 128,553 24,966 R 16
Cb | = | =37,797 74,203 112,000 G | + | 128 (2.9)
Cr 112,000 93,786 —18,214 B 128

kde Y je v rozsahu (16,235) a Cb a Cr v intervalu (16, 240) za predpokladu, ze se
jedna o datovy typ pole uint8. Hodnoty R, G, B nutno opét zadavat v rozmezi
(0,1). [37]

Vsechny vypocty uvedené v této podkapitole o barevnych modelech je mozno ovérit
v souboru: \prilohy\transformace.xlsx. Barevné modely lze rozdélit do dvou

kategorii podle pouziti:

7V pifloze prace je pojmenovan jako NTSC.
8 U modelu YIQ a YCbCr je v souvislosti s televizni technikou pouzivano pro jas anglické slovicko
luma namisto luminance [27].
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e barevné modely zavislé na zatizeni, patii mezi né RGB, YIQ, YCbCr a HSV,

o barevné prostory nezavislé na zafizeni, mezi néz se radi XYZ a LAB.

2.3 Poznatky o vlivu barevnych modeli na cho-
vani CNN

Nejvice ¢lankt zkoumajicich vliv barevnych modeli na chovani CNN je z roku 2019.
Z toho lze usuzovat, zZe toto téma je v soucasné dobé zivé. Zpusobu, jak zkoumat
chovani CNN; je totiz mnoho. Je to nejen samotna volba barevného modelu, ktera
ma vliv na presnost klasifikace, ale také ladéni hyperparametrii, volba trénovaciho
algoritmu (ADAM, SGD atd.), volba architektury CNN, volba datové sady a dalsi.

V clanku [2] autofi porovnéavaji barevné modely HSV a CMYK pro tlohu detekce
make-upu. Vyuzivaji téchto datovych sad: YouTube Makeup, Virtual Makeup Da-
tabase, Makeup In the Wild, Facial Cosmetics Database a Makeup Induced Face
Spoofing. Binarni klasifikaci realizuji pomoci jednoduché CNN. Autori zminuji duile-
zitost modelu HSV pro jeho schopnost separovat slozku odstinu, nasyceni a relativni
svétlosti, coz se ukazuje jako vyhoda v porovnani s modelem RGB v tloze tohoto
typu. Transformace do modelu CMYK je provedena pomoci profilu ICC Uncoated-
FOGRA29. Zavér je takovy, ze model CMYK si vedl obecné lépe oproti modelu

HSV. Ten dokazal obstat pouze v detekci absence make-upu.

Zdroj [5] zkouma ¢tyii datové sady: PersonFinder, CIFAR-10, CIFAR-100 a Flic-
krScene. U prvni zminéné datové sady se vliv barevnych modeli ukazal jako zane-
dbatelny. V presnosti klasifikace vyhrala jasova slozka, takze autori tohoto c¢lanku
uvadéji, ze dany model je nezavisly na barvé. CNN zkratka nadbyte¢nou informaci
v podobé barvy pri tréninku na téchto sadach nepottebuje. K podobnému zavéru
dosli autofi ¢lanku [23], kterl pouzili datovou sadu MIT Pedestrian. Divod je in-
tuitivni. Obé datové sady obsahuji fotky chodcti. Kazdy chodec ma jinou barvu
oblecenti, je zde tedy velka variabilita barev a CNN se pti tréninku ,soustiedi® spise
na tvary nez na barvy. Naopak nejvétsi roli sehréla v ¢lanku [5] barevna informace
u datové sady FlickrScene, kterd obsahuje rtizné druhy scenérii. Zde je naptiklad
dilezité rozlisit zasnézené kopce od piscitych. I pro clovéka jsou tyto aspekty tézko
rozlisitelné, pokud chybi barva. U méstské scenérie ale opét vliv barevné informace
nebyl tak dramaticky. U datové sady CIFAR-100 se tyto zavéry potvrdily: barva se
ukézala jako druhotradd u kategorii aut, stromu a kvétin. Autori také komentuji horsi
presnost testovani modelu HSV. Prisuzuji ji ztraté nékterych tvart vlivem diskon-
tinuity transformace z modelu RGB do HSV. A tvrdi, Ze transformace do modelu
HSV zhorsuje kvalitu tvart. O této vlastnosti se pojednava v podkapitole 3.5 a na
obrazku Obr. 3.6.
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V tloze detekee véel z videa spatiuji autori ¢lanku [7] vyhodu v trénovani jednoho
kanalu (stupné sedi vytvorené z RGB nebo kanal H modelu HSV) v mensi vypocetni
narocnosti. Lze je pouzit v neobvyklych svételnych podminkach, pti umélém osvi-
ceni ¢i pri atypickém vyvazeni bilé digitalni kamery. Datovou sadu, kterou autofi
vytvorili, volné poskytuji k uziti. Dale podtrhuji dulezitost barev pii trénovani CNN

v uloze detekece véel.

Préce [10] sledovala vliv barevnych modeli RGB, LAB, LUV, dRdAGdB, Y0102
a HSV na algoritmy detekce hran. Tyto algoritmy jsou mezikrokem v aplikacich
pocitacového vidéni pro detekci nebo rozpoznani objektu. Autori pouzili datovou
sadu BSDS500 (500 obrazku prirody) a PASCAL Context (kategorie jako vidlicka,
obloha, cesta, klavesnice, voda atp.) a zjistili, Ze bez ohledu na pouzitou sadu, vy-

hraly perceptualné uniformni modely (LAB a LUV).

Tvirei clanku [13] dokazuji, ze ruzné kategorie obrazku datové sady CIFAR-10,
CIFAR-100, SVHN a ImageNet jsou lépe reprezentovany v ruznych barevnych mo-
delech. Kombinuji také jednotlivé barevné modely na vstupu CNN. To znamen4,
ze namisto tfech kanali poskytuji CNN Sest kanalu (v piipadé kombinace dvou
barevnych modelu), devét kanali (kombinace tii barevnych modeli) atd. Tento
zpusob se nazyva multi-barevny model (multi-color space) a dosahuje vyssi pres-
nosti nez u barevnych modela trénovanych individualné. Autori zminuji duilezitost
vlivu hloubky CNN pro presnost klasifikace. Upozornuji vsak na problém mizejicitho
gradientu a s nim souvisejici ztratu presnosti trénovani. Zabyvaji se myslenkou, ze
nikoli vétsi hloubka CNN, ale vétsi sitka muze zlepSit presnost. Tuto hypotézu do-
kazuji experimentem, kdy pouzili sedm barevnych modela: RGB, YIQ, LAB, HSV,
YUV, YCbCr a HED. Kazdy tento model trénovali simultanné na jedné architekture
DenseNet a ve vrstvé Dense Layer pak tyto vystupy z jednotlivych siti zkombino-
vali, ¢imz zabranili pretrénovani a zaroven pfi mnohem mensim poctu parametri
dokéazali v presnosti konkurovat sou¢asnym trendium. Autori zkouseli také presnosti
jednotlivych barevnych modeli na datové sadé CIFAR-10. Nejlépe dopadl model
LAB, ale rozdily v presnosti klasifikace v porovnani s ostatnimi barevnymi modely

byly nepatrné.

Multi-barevnymi modely zminénymi v predchozim odstavci se zabyvaji také autori
c¢lanku [35]. Spojuji dohromady modely RGB, HSV a LAB zfetézenim kanéli. Na
vstup CNN tedy poskytuji devitikanalovy obraz. V tomto ¢lanku je zminén dilezity
pozitivni vliv nelinearity transformace na presnost klasifikace. Multi-barevné modely
zvysuji nelinearitu, a tedy snizuji nedostatky RGB modelu trénovaného samostatneé.

Autorum se podarilo zvysit presnost klasifikace touto metodou.

V préci z roku 2020 [9] autofi zminuji, ze se prozatim nesetkali se studiem vlivu ba-
revnych modeli na metodu transfer learning. Také zminuji ¢asovou naroc¢nost trans-

formace do jednotlivych barevnych modelii béhem trénovani, a doporucuji proto pro-
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vést transformaci jesté pred zahajenim samotného trénovani. Jejich metodika spo-
¢ivala ve vyuziti tfech architektur CNN: Inception-V3, ResNet a MobileNet. Tyto
architektury pouzili jako extraktory priznaki — vyuzili tedy prvni ¢ast CNN. Posléze
extrahované priznaky pouzili pro preuceni klasifika¢nich vrstev péti riiznych podsad
datové sady Kaggle (kocky vs. psi). Kazda tato podsada byla v jiném barevném
modelu: RGB, LAB, posléze trojice jednotlivych kanali z barevného prostoru LAB,
tedy LLL, AAA, BBB. Zavér je takovy, ze nejen barevny model, ale i architektura
CNN ovliviiuje presnost. Napriklad MobileNet neresi rozdily v barevné informaci,
ale zabyva se pouze prostorovou informaci obrazu, tedy tvary. Podle ¢lanku [5] 1ze
fici, Ze tato architektura je nezavisla na barevné informaci a postadi ji ke klasifikaci

jednokanalové modely, ¢imz se zvysi vykonnost klasifikace (snizi se trénovaci cas).

Autori ¢lanku [9] doporucuji u architektury ResNet prozkoumat vliv trénovani celé
architektury ResNet v jinych barevnych modelech a na datové sadé, u niz je kla-
sifika¢ni loha zavisla na barevné informaci, coz mize byt podle zdroje [5] sada Flic-
krScene. U architektury ResNet vyhral v presnosti barevny model RGB a u Inception-
V3 zvitézil v presnosti barevny model LAB. Autoti dodavaji, ze aby mohli genera-

lizovat vysledky své prace, potfebovali by pouzit rozdilné datové sady.
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Kapitola 3

Prakticka cast

Tato kapitola se vénuje experimentu se sesti barevnymi modely RGB, HSV, XYZ,
LAB, YIQ a YCbCr a architekturou ResNet-101. Nejprve je experiment blize pri-
blizen, je popsana datova sada Food-101, s niz bylo pracovano. Posléze je proveden
inicializac¢ni experiment, na kterém byla testovana volba parametri pro hlavni expe-
riment, jenz nasleduje po inicializacnim experimentu. Posledni podkapitola se vénuje

barevnému modelu HSV.

3.1 Popis experimentu

Experiment byl provadén v aplikaci MATLAB R2019a. Skripty je mozno nalézt
v priloze ve slozce: \prilohy\skripty. Skript main.m obsahuje hlavni skript pro
spusténi experimentu. Funkce transformFcn.m provadi transformaci do jednotli-
vych barevnych modelti a saveTrainingInfo.m uklada cisty trénovaci cas expe-
rimentu do proménné data.mat. Tyto proménné se nachéazi ve slozkach kazdého
barevného modelu a krom c¢istého trénovaciho casu je zde ulozena také presnost
kazdého opakovani. Experiment byl realizovan na skolnim pocitaci Beast s grafickou
kartou NVIDIA GeForce GTX TITAN X s 12 GB pameéti, osmijadrovym procesorem
AMD FX-8370 (pracovni frekvence jader 4 GHz) a paméti RAM 32 GB.

Pro experiment byla zvolena architektura ResNet-101. Nazev napovida, ze je 101
vrstev hluboké. Byla zvolena jako kompromis mezi potfebnym trénovacim casem
a presnosti, jak je to vidét na Obr. 3.1. Tato architektura vyuziva tzv. bottleneck

designu, o némz bylo pojednano v kontextu Obr. 2.7. [15]

Zvolena metoda pred-trénované architektury CNN se jmenuje transfer learning s pri-
stupem fine-tuning, ktery je vhodny v tom, Ze neni potieba budovat novou architek-
turu CNN od zacatku, coz je proces, ktery vyzaduje jiz ziskané zkusenosti. Podle [26]

postaci nahradit v architektuie ResNet-101 vrstvu tieti od konce. Jedna se o vrstvu
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s nazvem fc1000 (1000 kategorii, na které byla puvodné CNN trénovand) vrst-
vou se jménem fc10 (pro 10 novych kategorii, na néz je potieba CNN trénovat).
Oznaceni vrstvy je libovolné, jediny parametr, ktery je potifeba upravit v prikazu
fullyConnectedLayer, je prvni parametr outputSize na hodnotu podle poctu ka-
tegorii. Dalsi vrstvu, jez je potfeba nahradit, je vrstva posledni a nese oznaceni

ClassificationlLayer_predictions.
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Obr. 3.1 Architektury CNN nabizené MATLABem, na vodorovné ose je ¢as po-
tfebny k tréninku dané architektury vztazeny k nejrychlejsi architekture.
Presny c¢as zavisi na pouzitém hardwaru a velikosti mini-batch. Svislou osu
predstavuje presnost klasifikace v procentech a velikosti bublin znazornuji
velikost architektur v MB. Prevzato z [28].

3.2 Datova sada

Kritériem pro volbu datové sady byl dostatecny pocet obrazkt v priméreném rozli-
seni. ResNet-101 potfrebuje na svém vstupu obrazky o velikosti 224 x 224. Datova
sada CIFAR-100 byla zavrhnuta, jelikoz obsahuje obrazky o velikosti 32 x 32. Po
delsim patrani byla zvolena datova sada Food-101' [3]. Jedna se o datovou sadu,
ktera obsahuje obrazky 101 kategorii jidel, jez byly ziskany z aplikace Foodspotting
(tato aplikace ale bohuzel v kvétnu roku 2020 zanikla). Kazda kategorie Food-101
obsahuje 1000 obrazkt.

! Dostupné na https://www.kaggle.com/dansbecker/food-101.
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Pro experimenty bylo zvoleno 10 kategorii tak, aby tyto kategorie nebyly obsazeny
v kategoriich pred-trénované CNN v MATLABu. Zaroven podle [26] je doporu-
¢eno zvolit kategorie obrazkt s podobnymi rysy, jako je tomu u kategorii pred-
trénované CNN. To znamena zvolit obrazky podobného typu. Vsechny zabudované
CNN v MATLABu” jsou nauéeny na 1000 kategoriich datové sady ImageNet. Pii-
klady kategorii jsou zvirata, nabytek, predmeéty, dopravni prostiedky, ovoce atp.
Z kategorii Food-101 byly zvoleny jednodussi ve smyslu rozpoznatelnosti. Konkrétné
se jednd o: baby back ribs (zebirka), beef tartare (hovézi tatarak), churros, donuty,
omeleta, cibulové krouzky (onion rings), dort red velvet, $pagety bolognese, sushi

a tiramisu.

Datova sada byla procisténa, jelikoz nékteré obsahovaly tzv. parazitni obrazky. Tyto
obrazky ocividné nespadaly do dané kategorie. Nasledné byly smazany také dupli-
citni obrazky pomoci aplikace Awesome Duplicate Photo Finder®. Smazané obrazky
byly doplnény obrazky z podobné datové sady UPMC Food-101" [38]. Tato datova
sada obsahuje stejné kategorie jako Food-101, ale obrazky jsou ziskany z Google

Image.

Datova sada byla rozdélena na 800 trénovacich a 200 testovacich obrazki. Pro va-
lidaci byla pouzita stejna sada jako pro testovani. Obrazky datové sady jsou zmen-
Seny na potrebnou velikost 224 x 224 pomoci piikazu augmentedImageDatastore
a transformace do jednotlivych modelt je provedena ptikazem transform pres funkci
transformFcn.m. V experimentech dochézi v kazdé epose k ndhodnému zamichani

trénovacich dat.

3.3 Inicializacni experiment

Prvotnim experimentem bylo tfeba nalézt vhodné nastaveni hyperparametri a po-
tfebny pocet epoch pro trénovani. Bylo zvoleno 100 epoch (tj. 20000 iteraci) pro
kazdych Sest barevnych modela (RGB, HSV, XYZ, LAB, YIQ a YCbCr). Mira uceni
InitialLearnRate byla nastavena na velikost 0,01 a MiniBatchSize byl nastaven
na 40. VSechny hyperparametry, které byly nastaveny v trainingQOptions je mozno
vidét v Tab. 3.1.

Timto experimentem byly ovéreny dané hyperparametry, pro nasledujici hlavni ex-
periment postaci pocet epoch nastavit na 30. Vysledky je mozno najit ve slozce:

\prilohy\1 inicializacni_experiment®. Vystupem tohoto experimentu je tré-

2 Je mozno tyto architektury stahnout a nainstalovat pfes doplitky Add-On, je zaroven potfeba mit
Deep Learning Toolbox.

3 Dostupné na https://www.duplicate-finder.com.

4Dostupné na http://visiir.lip6.fr.

5Model YIQ je v piilohdch oznac¢ovén jako NTSC.

36


https://www.duplicate-finder.com
http://visiir.lip6.fr

2020 Vysoké ucenf technické v Brné, FSI, Ustav automatizace a informatiky

novaci kfivka trainingProgress.png a matice zamén cm.png. Dale testovaci pres-
nost a trénovaci cas, které jsou ulozeny v proménné data.mat. Shrnuti vysledki
viz Tab. 3.2.

Tab. 3.1 Nastaveni hyperparametri pro inicializa¢ni experiment

solverName sgdm
InitiallearnRate 0.01
MaxEpochs 100
MiniBatchSize 40

Shuffle every-epoch
ValidationFrequency | 200

Tab. 3.2 Shrnuti vysledki inicializa¢niho experimentu

RGB HSV XYZ LAB YIQ YCbCr
presnost testovani | 91,70 % | 84,90% | 91,00% | 90,25 % | 90,55% | 91,25%
doba trénovani | 16.16h | 16.14h | 17.54h | 20.26h | 17.11h | 16.32h

Z vyse uvedené tabulky je patrné, ze RGB model si vedl nejlépe, nasleduji mo-
dely YCbCr, XYZ, YIQ, LAB a HSV. HSV model ale potieboval nejkratsi dobu na
trénovani a zvitézil nad modelem RGB, navzdory tomu, ze zde musela byt prove-
dena transformace béhem tréninku. Presnosti barevnych modelt XYZ, LAB, YIQ
a YCbCr se pohybuji v ramci jednoho procentniho bodu. Je tieba ale vénovat po-
zornost presnosti barevného modelu HSV. Ta je nizkd v porovnani s ostatnimi ba-
revnymi modely. Bylo tedy nutné otestovat i jiné nastaveni miry uceni pro tento

barevny model.

Byly provedeny tTi experimenty s riznou mirou uceni: 5e-3 (tj. 0,005), 5e-4 (0,000 5)
a be-5. Zvoleno bylo 50 epoch (10000 iteraci). Poté byly otestovany tyto miry
uceni: le-1, le-3, le-4 a le-5 na 100 epochach (20000 iteraci). Nakonec se uké-
zalo, Ze pro posledni zminénou miru uceni nemusi byt 100 epoch dostacujicich,
a tak byl proveden jesté jeden experiment na 300 epochéch (60000 iteraci). Vy-
sledné presnosti jsou shrnuty v Tab. 3.3. V priloze je mozno najit vysledky ve slozce:

\prilohy\2_ladeni_hsv.

Pro miru uceni le-5 se pocet epoch ukazal jako nedostatecny, nicméné i pii troj-
nasobném poctu epoch testovaci presnost neprekonala vysledek pro nastaveni miry

uceni na le-2. Podle Tab. 3.3 tedy neni problém v nastaveni miry uceni.
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Tab. 3.3 Presnosti testovani pro rizné nastaveni miry uceni

mira uceni pocet epoch testovaci presnost

563 50 84,55%
5e-4 50 78,65 %
565 50 75,35 %
Te-1 100 57,05%
le-2 100 84,00%
le-3 100 79,75 %
le-4 100 76,70%
le-5 100 72,80%
le-5 300 75,45%

3.4 Hlavni experiment

V tomto experimentu je provedeno 15 opakovanych experimentt se stale stejnym

nastavenim hyperparametri a stejnou sadou obrazku, ktera je promichana v kazdé

epose béhem trénovani (viz parametr Shuffle v Tab. 3.4). Téchto 15 opakovani
je uskutecnéno pro kazdy barevny model: RGB, HSV, XYZ, LAB, YIQ a YCbCr.

Celkove tedy 90 samostatnych experimenti, které spocivaji v trénovani a testovani

CNN. Samostatné experimenty jsou dale v praci pojmenovany prostym pojmem

opakovani.

Nastaveni trainingOptions je zobrazeno v Tab. 3.4. Oproti inicializa¢nimu expe-

rimentu byl zménén pocet epoch na 30.

Tab. 3.4 Nastaveni hyperparametri pro hlavni experiment

solverName sgdm
InitiallearnRate 0.01
MaxEpochs 30
MiniBatchSize 40

Shuffle every-epoch
ValidationFrequency | 150

Vysledky experimentu je mozno nalézt ve slozce: \prilohy\3_hlavni_experiment.

Vystupem experimentu je:

e matice zamén cm.png pro kazdé opakovani,

o trénovaci kiivka trainingProgress.png pro kazdé opakovani,

o presnosti testovani a doba trénovani pro kazdé opakovani v data.mat.
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Pro presnosti testovani a doby trénovani vsech opakovani jednotlivych barevnych

modelt byl vypocten primér a median. Pro presnosti testovani byla navic vyhod-

nocena smérodatna odchylka (std). Shrnuti téchto vysledku ukazuje Tab. 3.5.

Tab. 3.5 Shrnuti vysledki hlavniho experimentu
RGB HSV XYZ LAB YIQ  YCbCr

primérdoby |y 1)) | 636h | 820h | 642h | 756k | 6.19h
trénovani
medidn doby [y 41y | 458n | 827h | 614h | 8.06h | 5.33h
trénovani
primer Presnosti | 0o 439 | 83,37% | 90,75% | 89,35% | 90,64% | 90,48 %
testovani
median presno/st{ 92,50% | 83,25% | 90,60 % | 89,35% | 90,80% | 90,60 %
testovani
stdpresno/st{ 088% | 095% | 036% | 049% | 082% | 0,86%
testovani

Z vyse uvedené tabulky lze vidét, Ze nejhire dopadl model HSV, coz potvrzuje
vysledek inicializa¢niho experimentu (podkapitola 3.3). Barevné modely XYZ, LAB,
YIQ a YCbCr si vedly jako u inicializacniho experimentu velice podobné. Nejlépe

dopadl model RGB. Tento poznatek potvrzuje také ¢lanek [9].

Zéaroven lze podle prumérné doby trénovani vidét, ze transformace z modelu RGB
do dalsich barevnych modeli se projevuje delsi potiebnou dobou trénovani. Tento
poznatek sice nepotvrzuje model HSV u inicializa¢niho experimentu, ale u tohoto
hlavniho experimentu je vSech 15 opakovani barevného modelu HSV déle trvajicich.
Trénovani u 5. opakovani modelu HSV trva dokonce 13.26h, tedy vice nez dvoj-
nasobek priméru. Proto je vhodnéjsi pro vyhodnoceni doby trénovani i testovaci
presnosti pouzit medidn. Obecné barevny model HSV je nejen v casech, ale i v pres-
nostech nejméné konzistentni, a proto je mu vénovana hlubsi pozornost v podka-
pitole 3.5. Pro zkraceni doby trénovani je vhodné provést transformaci jesté pred

samotnym trénovanim.

Z transformovanych model byl dle medianu nejpresnéjsi barevny model YIQ. Tento
vysledek je mozno vidét i v krabicovém grafu na Obr. 3.2. Na svislé ose je zobra-
zena testovaci presnost v rozmezi 81 % az 95 %. Jednotlivé boxy v krabicovém grafu
predstavuji barevné modely. Vodorovné ¢ary uprostied boxt znazornuji median. Ba-
revna ¢ast boxu je tzv. interkvartilové rozpéti, zespodu ohrani¢ena prvnim kvartilem
a shora tretim kvartilem. Mezi medidnem a prvnim kvartilem se nachazi 25 % dat.
Taktéz mezi medianem a tfetim kvartilem. Mimo tuto barevnou c¢ast lze vidét tzv.

vousy, jejichz koncové body predstavuji minima/maxima presnosti.

U modelu YIQ lze vidét tii odlehlé body (a jeden u modelu RGB). Jedna se o 5.,

10. a 14. opakovani. Tato nizsi pfesnost je zptisobena ndhlym rozkmitdnim trénovaci
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kiivky na konci trénovani (6 000. iterace / 30. epocha), jak je to vidét na Obr. 3.3.
Jedna epocha je slozena z 200 iteraci jak u inicializa¢niho, tak u hlavniho experi-

mentu.
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Obr. 3.2 Porovnani jednotlivych barevnych modelta z hlediska presnosti testovani
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Obr. 3.3 Rozkmitani trénovaci kiivky v poslednich iteracich ma za néasledek snizeni
testovaci presnosti

Stejny jev je také pripadem nizsi presnosti u posledniho opakovani modelu RGB.
Je vhodné vynechat tyto pripady, aby nemély vliv na presnost nebo stejné jako

u trénovaciho ¢asu vyhodnocovat median, ktery je vici odlehlym bodtm robustni.
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Soudé dle medianu je v presnosti testovani u barevnych modeltt mimo model RGB
nejlepsi model YIQ. Rozdily mezi barevnymi modely XYZ, LAB, YIQ a YCbCr
se pohybuji v rozmezi 1,45 procentnich bodu: 90,80 % u modelu YIQ vs. 89,35%
u modelu LAB v Tab. 3.5.

Déle byly na zakladé experimentu vyhodnoceny matice zamén jednotlivych barev-
nych modeli. Byl stanoven prumér a median falesné negativnich (false negatives,
FN) vysledku klasifikace. Jsou to vysledky, u nichz CNN vyhodnotila skuteénou
kategorii (true class) nespravné. Vysledek pro priaméry je mozno vidét v Tab. 3.6,

pro medidny pak v Tab. 3.7.

Tab. 3.6 Pruméry falesné negativnich odhadt pro vsechny kategorie vSech barev-
nych modelti. Cervené jsou oznaceny nejhorsi vysledky, zelené nejlepsi.

RGB HSV XYZ LAB YIQ YCbCr

baby back ribs | 7,73 | 27,80 | 12,20 | 13,27 | 9,87 10,93
beef tartare | 16,87 | 49,53 | 24,07 | 27,07 | 22,80 22,87
churros | 17,67 | 34,60 | 20,60 | 22,40 | 20,40 21,73

donuts [ 22,07 | 44,33 | 28,13 | 31,80 | 29,93 | 31,93
omelette | 11,87 | 29,93 | 11,93 | 19,53 | 15,13 14,33

onion rings | 17,07 | 29,00 | 19,53 | 20,80 | 18,53 21,40
red velvet cake | 16,27 | 30,40 | 19,13 | 22,33 | 17,87 17,53
spaghetti bolognese 8,20 | 20,60 | 9,87 | 13,33 | 10,20 9,80
sushi | 13,93 | 30,00 | 16,93 | 18,80 | 20,33 18,53

tiramisu | 19,67 | 36,47 | 22,67 | 23,60 | 22,20 21,40

Tab. 3.7 Mediany falesné negativnich odhadi pro vSechny kategorie vSech barev-
nych modelti. Cervené jsou oznaceny nejhorsi vysledky, zelené nejlepsi.

RGB HSV XYZ LAB YIQ YCbCr

baby back ribs 6 28 11 14 9 9
beef tartare 16 44 24 27 21 21
churros 18 32 20 23 18 22

donuts 21 43 27 30 26 31

omelette 11 28 10 17 15 13

onion rings 17 27 19 19 17 20

red velvet cake 15 28 18 20 18 15
spaghetti bolognese 7 18 8 13 8 7
sushi 13 29 16 18 20 17

tiramisu 17 33 23 22 20 21

Podle tabulek vyse je vidét, Ze rozdil v poc¢tu nejlepsich kategorii, které jsou ozna-
Ceny zelené, je mezi témito dvéma tabulkami pouze u barevnych modeli LAB a YIQ.
Obecné lze Tici, ze kategorie spaghetti bolognese spolecné s baby back ribs byly za-
ménovany nejméné. Nejhire dopadla kategorie donuts, ktera byla nejcastéji zamé-

novana s kategoriemi churros, sushi a onion rings. Zde se s velkou pravdépodobnosti
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jednd o tvarovou podobnost — kulaté donuty s dirou uprostied, mohou byt snadno
zaménény s cibulovymi krouzky, jenz maji tvar velmi podobny. V nékterych pii-
padech maji dokonce i velmi podobnou barvu. Porovnani dvou tvarové a barevné
podobnych pripadt, jeden z kategorie churros, druhy z kategorie onion rings lze

pozorovat na Obr. 3.4.

(a) Churros (b) Onion rings

Obr. 3.4 Porovnani dvou tvarové a barevné podobnych obrazkt ze dvou riznych
kategorii datové sady Food-101. Prevzato z [3].

Vyhodnoceni nejcastéji zaménovanych kategorii jednotlivych barevnych modelt —
tedy maximélni hodnota FN v maticich zdmén — je nasledujici: u barevnych modelt
RGB, XYZ, LAB, YIQ a YCbCr je to kategorie tiramisu a red velvet cake. Tyto
dvé kategorie jsou tvarové velmi podobné, jednd se o dezerty, coz je pravdépodobna

pric¢ina zvysené hodnoty FN.

Aby se daly vysledky ziskané v této podkapitole zobecnit, stalo by za to provést ex-
periment se stejnou datovou sadou, ale jinou architekturou CNN — napiiklad podle
zavéru [9] architekturou Inception-V3, u niz dopadl barevny model LAB lépe nez mo-
del RGB. Druhym doporucenym experimentem pro potvrzeni chovani architektury

ResNet-101 je uskutecnéni stejného experimentu, ale na dalsich datovych sadach.

3.5 Samostatné vyhodnoceni modelu HSV

Model HSV se choval specificky. Nejen, Ze presnosti testovani a ¢asy trénovani jsou
nejméné konzistentni, ale i celkova presnost zobrazena na Obr. 3.2 je nejnizsi. Cilem

této podkapitoly je zjistit, pro¢ tomu tak je.

Predné presnost nebyla ovlivnéna ndhlym rozkmitanim trénovaci kiivky a tedy vzni-

kem odlehlych bodi. Tuto skutecnost potvrzuje i inicializacni experiment s nasta-
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venim miry uceni na le-2, kde se trénovaci krivka ustalila na 7000. iteraci a az do
konce ziistala stabilni. Viz Obr. 3.5. I u inicializa¢niho experimentu dosahl barevny
model HSV nejnizsi presnosti testovani mezi ostatnimi barevnymi modely a nijak
zédsadné se neodliSuje od presnosti testovani u hlavniho experimentu: 84,90 % vs.
83,25 %.
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Obr. 3.5 Trénovaci kiivka u inicializa¢niho experimentu barevného modelu HSV.
Celkem 20000 iteraci, tzn. 100 epoch.

Dalsi moznosti, jak provérit snizenou presnost, je vizualni porovnani obrazku trans-
formovaného do barevného modelu HSV. Na Obr. 3.6 je zobrazeno porovnani ob-
razku v RGB modelu a HSV modelu z kategorie sushi datové sady Food-101.

U barevného modelu HSV v Obr. 3.6b je vidét diskontinuita v barvach. V tmavych
oblastech fas pouzitych pro zaobaleni naplné sushi jsou ostré barevné prechody,
hlavné cerné a svétle zelené barvy. Taktéz v naplni sushi je vidét ostré fialové mapy;,
pricemz dochazi ke splynuti tvari, tedy ke ztraté jejich kvality. Timto vysvétluje

nizsi presnost testovani také clanek [5].

Vysvétleni této diskontinuity je nasnadé. Podle rovnic 2.1 v podkapitole 2.2.2 pro
prevod z barevného modelu RGB do modelu HSV je pro model HSV, konkrétné pro
kanal H, kriticky pfechod mezi soufadnicemi v RGB modelu [R, G, B] = [255,0, 0]
a [R,G,B] = [255,0,1]. V modelu RGB se tento rozdil témér neprojevi — ¢ervena
ziistane cervenou, ale v kandlu H modelu HSV hodnota skoci z jednoho extrému
na druhy — z hodnoty 0 do hodnoty 1 (hodnoty HSV se pohybuji v rozmezi (0, 1)).
Znazornéno ve stupnich Sedi je to skok z ¢erné barvy do bilé. Tento piipad je po-
zorovatelny v Obr. 3.7a a Obr. 3.8 v prvnim radku. Druhy kriticky prechod je na
soutadnici [R, G, B] = [0, 0, 0]. Zde staci navysit jakoukoli slozku o hodnotu 1, napf.
[R,G,B] = [1,0,0], coz se projevi v kandlu sytosti S opét skokem z jednoho ex-
trému na druhy. Toto je vidét v Obr. 3.7b a Obr. 3.8 v druhém radku. Nevhodné
jsou proto pro barevny model HSV cervené nebo cerné oblasti v obrazku RGB.

V pripadé Obr. 3.6 jsou to tmavé fasy pouzivané jako obal pro napln sushi.
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(a) RGB | () SV

Obr. 3.6 Porovnani barevnych modeliit RGB a HSV obrazku z kategorie sushi da-
tové sady Food-101. U modelu HSV lze pozorovat diskontinuitu barev.
Ptevzato z [3].

(a) Kanal H (b) Kanal S (c) Kanal V'

Obr. 3.7 Porovnani jednotlivych kanalt barevného modelu HSV obrazku z katego-
rie sushi datové sady Food-101. Pievzato z [3].

Z ¢lankt zminénych v kapitole 2.3 model HSV obecné obsazoval nizsi pricky v kla-
sifika¢nich tlohach pti pouziti CNN. Vyhodnym oproti barevnému modelu RGB je
napiiklad v tloze detekce make-upu na obliceji [2]. Nicméné i pro tuto tlohu se
ukéazalo jako lepsi pouzit barevny model CMYK. Autorfi [5] model HSV doporucuji
dilezitéjsi jsou tvary.

Pouziti samotného barevného modelu HSV pro klasifikacni ilohu CNN nelze do-
porucit. Lze jej ale pouzit v pfipadech multi-barevnych modelt. Clanky [13] a [35]
s modelem HSV pracuji v kombinaci s dalsimi barevnymi modely a dosahuji diky

tomu vyssich presnosti.
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Obr. 3.8 Znéazornéni diskontinuity transformace z barevného modelu RGB do mo-
delu HSV. Vlevo nahore jsou zobrazeny dva pixely Cervené vedle sebe,
jejichz rozdil v barvé je nerozeznatelny, ale transformace do modelu HSV
se projevi v kandle H ostrym prechodem z hodnoty 0 (¢erna) do hodnoty
1 (bild), coz je znazornéno vpravo nahotre. Dolni obrazek vlevo podobné
ukazuje dva témér totozné pixely ¢erné v modelu RGB a vpravo pak jejich

reprezentaci v kanalu S modelu HSV — opét lze vidét ostry prechod pri
pridani jednoho bitu do jakékoli slozky modelu RGB.
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Kapitola 4
Zaver

Prace prinesla shrnuti aktualnich poznatkt o vlivu barevnych modelt na chovani
hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti. Nejvice clankt zabyvajici se timto téma-
tem je z roku 2019. Publikované prace naznacuji, ze transformace vstupnich dat do
ruznych barevnych modeli jsou potencialni cestou pro zvyseni presnosti klasifikace

obrazovych dat s vyuzitim konvolu¢nich neuronovych siti.

Na zakladé reserse byl proveden experiment, ktery testoval vliv Sesti barevnych
modeli RGB, HSV, CIE 1931 XYZ, CIE 1976 L*a*b*, YIQ a YCbCr na chovani
architektury hluboké konvoluéni neuronové sité ResNet-101. Porovnani bylo realizo-
vano na podmnoziné datové sady Food-101, ktera byla tvorena deseti kategoriemi.
Byla zaroven ocisténa od duplicitnich a tzv. parazitnich obrazku, které se nachazely
omylem v dané kategorii. Smazané obrazky byly doplnény z jiné, ale velmi podobné
datové sady UMPC Food-101. S témito datovymi sadami nebyl doposud proveden
experiment tohoto typu, coz lze pokladat za dalsi piinos této prace. Pro kazdy ba-
revny model bylo provedeno 15 totoznych opakovani pro statistické vyhodnoceni.

Z experimentu vyplyva, ze barevny model HSV je pro zvolenou datovou sadu a ar-
dépodobnym divodem je jeho diskontinuita vznikajici pii transformaci z modelu
RGB. Dva sobé velmi blizké odstiny cervené v modelu RGB, které jsou pohledem
nerozeznatelné, se v.modelu HSV projevuji skokové. Dochéazi tak ke ztraté tvaru.

Pouziti samotného modelu HSV tudiz autor nedoporucuje.

Barevny model RGB se jevi jako nejvhodnéjsi pro danou tlohu. Pozitivni vliv trans-
formace do jinych barevnych modelti nebyl prokazan. Pro ziskdni obecné platnych
zavéri bude ale potieba uskutec¢nit navrzeny experiment jednak s totoznou dato-
vou sadou, ale jinou architekturou CNN (napf. Inception-V3), jednak s totoznou

architekturou, ale na jinych datovych sadach.
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