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Abstrakt

Tato prace se zabyva navrhem a implementaci saftprardetekci hran v obraze pomoci neuronové
sit. Definuje nezbytné zakladni pojmy v této probléowatZangiuje se hlavé na fFipravu

obrazovych informaci pro detekci pomoci neuronadt# Bopisuje a porovnavéané gistupy

k vyuZiti implementovaného softwaru na syntetické&né mnozit obrazk, véetns experimeni.

Abstract

This work is about suggestion and implementatiothefsoftware for detection of edges in images
using neurons network. It defines basic termsHisr tiopic and focusing mainly at preperation
imaging imformation for detection using nerons rarkw Describing and comparing different
aproachings for using implemented software on gtittand real set of images, including
experiments.
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Uvod

AniZ si to u¥domujeme, kazdou minutu naSeho Zivotaujeme, kde je jaky objekt (Zidle,ut
mobil, ...). D& sefici, Ze utujeme hranu objektuCasto tato informace rozhoduje o nasem dalsim
jednani. Mize teba ovlivnit rozhodnuti, jestli si sedneme na Zidlieré chybi noha. Déle se
informace o hra# objektu hodi v situacich jako ragteni, hledani tuzky na stole, otvirani okna,
vyhnuti se pekazce na ulici, orientaci v prostoru atd. To jsiduody, pr@ detekce hran pétmezi
dulezité ukony pi rozpoznavani obrazu.

Jak jsem jiZz uvedla, nas&d detekuje hrany cely Zivot. Staraji se o to htagima smysly: hmat
a zrak. Zrak zpracuje vice informaci nez hmat. dkjste nekdy najit tuzku se z&enyma dima?
Jde to &Zko. Zrak oldas zklame (fehlédneme se), po hmatu ji najdeme vzdycky, ale t#élkrva.
Télo v obou gipadech k detekci vyuziva nervovou soustavu, jefigladni jednotkou je nervova
bunka (neuron).

Nervova soustava ma UZasnou vlastnost aproximamg/eh funkci. Lidstvo se snazi popsat
matematickyginnosti, jez den& vyuziva, ale tento popis bywasto velmi sloZity, zatimco neurony
Zivého organismu obdobné probléigsi ve zlomku viigny. Nekteré funkce jsou vrozené (reflexy),
jiné se mustloveék nawit. Jak to vypada, detekce hran pomoci neurond¥ésni nic nového. Je tu
od zrozeni prvnich organismJe natase se pokusit o jejii@vedeni do digitalni podoby. Abstrakci
nervoveé soustavy pro technick&ely je neuronova 8i

Cilem mé prace je experimentace s neuronovou aitiopi softwaru, ktery si sama za timto
Gcelem vytvdim. Jeho navrh a implementace je popsana v odgdsiftha kapitolach dokumentu.
Predmétem experimentu bude stanoveni optimalnich par@mpto co nejdinngjsi nasazeni
softwarovych modul. Do tchto paramefr miZzeme z#adit vhodny vybr testovaci mnoZziny,
struktury neuronové sita Upravy obrazkpro korelaci nedostatljiz natrénované sit Upozornim na
nedostatky nebo ifpdnosti jednotlivych postup Pro n&feni vykonnosti sé& vyuZiji nahodg
vygenerované syntetické obrazky, zatimco pré&r@vi schopnosti natrénované neuronovevsfiraxi
vyuziji redlné digitalni fotografie. AvSak druhgraenovanych mnozin vstupnich dat se neda zcela
objektivre zhodnotit. Také nastinim moznosti detekce hrangodijimych algoritmu.



1 Umeéla neuronova st

Uméla neuronova sije vypaietni model, ktery naSel své uplativ un€lé inteligenci. Ma stj vzor
v biologické nervové soustéavTa mé za ukol zachytit a zpracovat péthrpisobici na organismus
a zajistit odpovidajici reakci n&.rizakladnim prvkem nervové soustavy je neuron.

1.1 Historie

Existuji dva zasadniastody pro realizaci uglych neuronovych siti:

- pochopit lidsky mozek,

- napodobit funkce lidského mozku.

V roce 1943 panové Warren McCulloch a Walter Pitpisli s jednoduchym modelem
umélého neuronu. Podido se jim dokazat, Ze nejjednodussi typ modeluromw, niZe pcitat
libovolnou aritmetiku nebo funkci. V roce 1949 wgSkniha The Organization of Behaviood
Donalda Hebba. Hebb byl kjejimu napséni inspirovanySlenkou podminych reflexi
pozorovanych u Ziwiicha. Frinesla navod nadici pravidlo pro urélé synapse. Celk@vse vSak
v 40. a 50. letech 20. stoleti nepfitedosahnout zdsadniho pokroku ve vyvoji neurocbvsiti.

V roce 1957 byl zobeén model neuronu Frankem Rosenblattem na tzv. pearepledné se
0 pevnou architekturu jednovrstvéésiktera néla m vstupi a n vystup a pa&ita s realnymgisly.
Rosenblatt navrhldici algoritmus pro perceptron a spolu s Charleseigthihanem sestrojil prvni
neuropgita¢ pro rozpoznavani znak(A, B, C, D, ...). Kniha Perceptrons od Marvina Miéko
a Seygmoura Parperta poukézala na nemoznost pracgatitat funkci XOR. To pozastaviloifsun
financi a pro obdobi 1967-1982 nastava stagnagentotoboru.

V 80. letech 20. stoleti zma velky rozvoj neuronovych siti. &y se rozvijet cyklické
a vicevrstevné sit Pro & byl vyvinut Wwici algoritmus zptného Seni chyby tzv. backpropagation,
ktery je pouzivan v 80 % neuronovych s@iimz se podilo vytesit problém, ktery byl nazien
Minskym, a realizovat funkci XOR. Ta podlého byla nerealizovatelna. V roce 1987 byla zaloZena
mezinarodni spolmost pro vyzkum neuronovych siti INNS. Vznile@lacasopis vénujicich se této
problematice. Od té doby jsou systémy zaloZenyenasanovych siti nasazovany do praxe.

«« terminaly axonu

1.2 Biologicky neuron

Neuron je z&kladni stavebni prvek neuronov& 3& volen
jako parafraze k biologickému neuronu. U biologluké
neuronu Qbrazek ) rozliSujeme:
- té&lo neuronu,
- vybéZky neuronu:
= dendrity - dosedivée drahy, febiraji
informaci z axon jinych neurof;
= axony — odsedivé drahy, neuron ma pouze
jeden, posila informaci dalSim neufom
Spojeni axonu a dendritu se nazyva synapse. Syna 77
piitazuje propustnost &ité draze v nervové siti. igni

Obrazek 1:Schéma biologického neuronu



vzruchu v biologickém neuronu sé&el na zaklad akéniho potencialu, ktery je v neuralni memhran
a prah Feni je dan propustnosti synapse.

1.3  Umély neuron

Umély neuron Qbrézek 2 je sestaven podle neuronuIl WO

biologického. Jeho furkost je vSak vice _
prizpisobena matematické specifikaci. Rozlisujeme]™ “w] O = flact) 0;

(X)) — aktivani funkce

o

- t&lo neuronu (f

act

neuronu; ey 9]
- spoje mezi neurony — kazdé dva neurony
v siti mohou mit maximatjeden spoj: Obrézek 2:Schéma u#iého neuron

= vstupy (I) — napojeny na vystupy
predchazejicich neurénmaji ugitou vahu Ww);

= vystupy (O) — nesou vysledek aktéva funkce, pivadi ho na vstup dalSim neufon.
Synapse zde nejsodimo konstruovany, proto je kazdému spdijiigzena vaha. Ta ma za ukol
zvyraznit, gipadré utlumit jednotlivé spoje neurdn Kazdy vstup je vynasoben touto vahou
a vysledky mezi sebou &eny. Sodet slouzi jako vstup prof@nosovou funkci, ktera rozhodne, zda
je dostatene velky, aby mohl byt vzruch dél nesen.

Umely neuron je dan relacN : 0" — [0 . Tohoto vztahu je dosazeno nasledujici strukturou

neuronu, u které popisujeme:

- vektoru vstup: X =(IO; Il;...;ln); kde
I, =1;
- vektoru vah vstuin

W = (wy Wi, );

- aktivani funkei: f,, (O] 1 W) ;
i=0

- vystupem: O.
Lze fici, Ze jadro aktivéni funkce neuronu jde "

zapsat tez jakaw, +x, LW, +...+x, L, . Tento Obrazek 3:Schéma rozdeni bodi roviny do dvou
vyraz je sodasti rovnic nadrovin (prom = 2t0 je  mnozin neuronem s éwa vstupy
rovnice fimky, pro n=3 to je rovnice roviny,
atd.). Z toho vyplyva situace zakreslena na obrazku

Aktivacni funkce nfize nabyvat iznych tvafi. Rozeznavame funkci skokovou, linearni,
sigmoidni. Kazda zthto funkci maizné modifikace.

0 3 0 3
_____________ AR i R
a=logsiam) a=ignsigin)
Obrazek 4: Klasicka sigmoidni funkce Obrazek 5: Symetricka sigmoidni funkce



1.4 Dopiedna neuronova «f

Pati k nejpouzivagSim neuronovym sitim. Neurony jsou v ni usgatany v gkolika vrstvach, které

jsoutazeny za sebou. Digrina neuronovatsje dana relacNN: O™ — [O"; kde p@et vstupnich
neurori (vstupni vrstva) jen a pa@et vystupnich neurdgn(vystupni vrstva) jem. Vicevrstva sl
obsahuje taktéz kronvstupnich a vystupnich neufon neurony skryté (jejich p@t ozngme
jako k), jez mohou byt usgadany do
dalSich vrstev. Propojeny jsou pouze neuror
sousedicich vrstev. Spoje jsou jednésré
anemaji zadnou Zmou vazbu. Dofedna
sit ma minimalg dw vrstvy a to vstupni
a vystupni vrstvu.

Navrh uspoadani sit neni
jednozné&n¢ dan. Topologie sit je déana
specifénosti  dlohy, pro kterou je
navrhovana. WSinou navrh vychazi ze
simulatnich vypd@ta a experimerit Rada
Uloh ma uspokojivy efekt uZz tip pouZiti
dvouvrstve sit.

Ucici algoritmus zptného Sieni chyby (Back Propagation Algoritmus) byl navrZero
dolrednou 4. Na vstupy sé (1 ) se opakovah zadavaji hodnoty z tzv. trénovaci mnoZzZink )(
a hledd se optimdlni nastaveni vektoru vaih, kperé bude chyba vystupu neuronové HiE)
minimalni. Formala se da trénovaci mnoZzina zapsat jake= {(I ;O);I O D“;ODDm}. Poté je
mozné minimalni chybu vystupu matematicky formutovanasledujicim  zjgsobem

|7l
E=Z(NN(Ii)—Oi)2. Jeden pichod testovaci mnoZiny neuronovou siti se nazyvéchep

i=1
Ukon¢eni procesuteni, Ize po dosazeni:

- stanovené minimalni hodnoty chyby,

- stanoveného @tu epoch trénovani,

- stanoveného minimalniho rozdilu dvou po&fimucich hodnot chyby trénovani,

- pfi minimalni chylg trénovani.

Volba je na zkuSenosti uZivatele a specifikaiené ulohy.

vystupni

Obrazek 6: Schéma sfto 4 vrstvach



2  Zpracovani obrazu

V této kapitole se pokusim vy&lit metodiky zpracovavani obrazu a vyt dulezité pojmy
spojené s detekci hran pomoci neuronov& Kiapitola utuje v jakém kontextu budou tyto pojmy
dale vyuzivany.

2.1 Obraz

Obraz je obeah jakékoliv grafické vyjateni. Zpravidla byva ztvasm ve dvou dimenzich, jako
nagiklad fotografie, kresby. Byva zachycen optickymiisproji (fotoaparaty, kamerami, ...),
ptirodnimi objekty (oko, sdtlo¢ivna skvrna, ...), icemz se vyuZivauenych optickych jef
(rozhrani dvou prosedi, odraz a lom s$tla atd.). Takto ziskany obraz |ze dale zpracovaeatovou
soustavou nebo paacem — vyuzivame digitalni obraz.

Obraz je dan spojitou funkel : (O,w)x(0;h) — C, kde w je Stka obrazu,hje vyska

obrazu, C je barevny prostor. Pro digitalni obraz se vSakvaizdiskrétni obrazova funkce
| :{xON;0<sxsw}x{yON:0<sy<h} - C.

2.1.1 Barevny prostor

Existuje pouze jeden barevny prostor, kteizebyt danytiznou interpretaci.
Sedoténovy diskrétni barevny prostor(Cg- jas, intenzita) je dan pouze jednou dimenzi,

ktera je reprezentovana hodnotami z mnoZiyy = {b ONO<b< 253. Obrazova funkce, ktera se

promitd doC;, znazotiuje tzv. obrazek v stupni Sedi.
Model RGB je zpisob znazorni barevného prostoru. #eme ho definovat jako
Cros :cg. Je to aditivni zfisob michanitech barevnych sloZekervené (red), zelené (green)

a modré (blue). Na vysledné banse kazda slozka podili dtym mnozstvim. Pro digitalni
reprezentaci séasto pouziva 24 b, kdy kazda slozka ma k disp@&zizi Coz v decimalni soustaje
interval 0—255 a pro hexadecimalni soustavu 00ceikem jsme tak schopni zobrazéico pres 16
miliont odstini barev. Zvoleny odstin se uvadi v hexadecimalnianunasledow RRGGBB, kde
R, G, B je hexadecimdlgislice pro danou sloZku. Pro ndzornost uvedu pdba

Tabulka 1: Reprezentace barevného prostoru modelem RGB

BARVA R | G B
CERVENA | FF| 00| 00
ZELENA 00| FF| 00
MODRA 00| 00| FF
BILA FF | FF | FF
CERNA 00| 00| 00

2.1.2 Intenzita v modelu RGB

Kazda ze i slozek modelu RGB ma jiny podil na vysledné imtnpixelu. Experimentakh se
zjistilo, Ze nej¢tsi podil na intenzitméa zelenéa slozka (55 %), dé@kervena (30 %) a nejmensi podil



ma slozka modra (15 %). Podil se niili8i podle pouzitého zdroje. Vypet intenzity pixelu séasto
vyuZiva (i pirevodu barevného obrazku na stégadi.

2.2 Filtrace obrazu

Pri snimani obrazu (fotografovani, skenovani, ...) dactk iznym anomaliim, ozr@vanym jako
Sum. Na digitalni fotografii, ifeme zaznamenat, Ze kazdy pixel ma jinou hodntdue lsi vSak jsou
docela blizké. ZaSwni obrazu pomaha vytyid realistickou podobu synteticky vzniklych obtaz
AvSak @i digitadlnim zpracovani reédlnych obfamtze zgsobovat nestabilitu metod.
Rozeznavame 2 typy Sumu:
- nahodny Sum — ozfavan téz jako nezavisly Sum, bily Sdivsal a pe;
- Gausfiv Sum — oznéovan jako zavisly Sum, je dan Gaussovym rozloZenim
nahodnycRisel.

2.2.1 Konvoluce

Konvoluce je dlezitou operaci { linearnim zpracovani obrazu. Konvoluce dvourdanich

spojitych funkci f a h je definovana jakof (x,y)Oh(x,y)= jjf(x—a, y —b)h(a, b)dadb.

ProtoZze budeme pouzivat zviasgligitalni obraz, jez je definovany jako diskréfmkce (I ), bylo by
vhodné se zminit o diskrétnim tvaru konvoluce Zeiz
k k
(% y)On(x, y)= 3" > 1(x=i,y = )h(i, ).
i=—k j=—k
V obou gipadech je funkceh(x, y) nazyvana jadrem konvoluce. To ma vliv ha vahy gliln/ch
prvki konvolwni matice.

2.2.2 GausaV filtr

Gausfv filtr je efektivni linearni metoda pro odstesad Sumu. Je to obdobna technika jako
odstrarni Sumu obyejnym pameérovanim. Metoda je zaloZena na vazenérmpru s vyuZzitim
Gaussova rozloZzeni nahodny¢fsel. Ri pouZziti se nerni celkova sw¥tlost obrazu a dochazi
k rozmazéni hran.

—x2+y2
Pri aplikaci je vyuZito konvoléni masky s konvoknim jédremhg (x, y) = € 20°
1 1121
AE 2
16 [ 2[4
112 |1

Obrazek 7: Konvolwni matice pro okoli 33



2.2.3 Medianovy filtr

Medianovy filtr je nelinearni metoda pro odstanSumu zvlagt typu pep a sil. Pro kazdy pixel
vypccitd median zvoleného okoli. Je vhodné volit okdicisym paitem prvki.

Median souboru je statisticky Udaj, ktefika, Zze 50 % prvk souboru je mensi neZ tato
hodnota a 50 % priksouboru je $tSi neZ tato hodnota. Zakladnim algoritmem \Wpqge séazeni
prvki souboru podle velikosti hodnot a vybrani predhiho z nich. Z tohotot@odu je vhodné volit
lichy paet prviki, kde je pra¥ jeden prosedni prvek. Median lépe reprezentuje hodnotu daného
souboru. Dokaze eliminovat ojedld maximac¢i minima mnohem lépe neZ jmér. Vypocet
medianu je narmy nacas. Zavisi na vydru radiciho algoritmu.

Pri pouziti medianového filtru dochazi k odsttahSumu a zvyrazmi hran, pitom ostré Spice
roha se zaobli.



3 Detekce hran

Detekce hran jsou metody, které dokadZou odhalindni@bjektu zachyceného na obrazku. 84&té
pouZiti v p&itacovéem ,vidkni“. VyuZiva se pro rozpoznani obsahu v obrazeréd@nstrukce scény,
problém korespondence, sledovani.

Detekce hran je takova funkce, ktera vSechny bdmtgzu rozdli do dvou mnoZzin, ty co jsou
na hrag a co lezi mimo hranu.

3.1 Definice hrany

Z geometrického hlediska je hranas#nice jednotlivych sin objektu. Jeji viditelnost zalezi na Uhlu
pohledu. Ohrartuje objekty v 2D grafice. AvSak pomoci obrazovékitm (I ) definujeme hranu
jako body obrazu, u kterych se hodnota jasu prutkei (Obrazek). Z toho todu je hrana
reprezentovana velikosti a &ram. Snér rastu funkni hodnoty vystihuje gradient.

-'_,-' 1
/ 1

Obrazek 8: Projev hrany v obrazové funkci

3.2 Hledani hran pomoci derivaci

Metody zaloZené na prvni derivaci hledaji extrémgnbvé funkce. Derivaci Ize vypitat zvlag pro
fddky nebo  sloupce. Velikost gradientu G} pak ziskame dle tpdpisu

j):\/GR(i, j)2 +GS(i, j)2 , kde Gy je gradientiadku a G4 je gradient sloupce. Vyget

gradientu nmize probihat jako konvodmi filtrovani. Jedna se n#glad o operator Prewittove,
Sobetiv operator, Robinsdiv operator, Kirschiv operator. ¥tSinou jsou citlivé pouze na jeden&m
hrany podle nat@éni konvoléni matice.

-1 -1 -1 Y, "i"m

- - s tu'ﬂuul

El " 1 l l.l'r -
Obrazek 9: Operator Obrazek 10: Operator Obrazek 11: Operator
Prewittové (matice Prewittové (severni hran Prewittové (vychodni hran
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3 3 3 11 1 L2 1
3 0 3 1 —2 1 0 0 0
—5 —5 —5 -1 -1 —1 —1 =2 -1

Obrazek 12: Kirschiv operator Obrazek 13: Robinsoriv operator Obréazek 14: Sobefiv operator

I

fi)]

x kS

1'tx) .

Obrazek 15: Priibeh obrazové funkce, jeji 1. derivaci a jeji 2. dadv

Extrémy 1. derivace Ize brat jako nulové body 2ivdee. Ri hledani extrérn pomoci metod
zaloZzenych na 2. derivaci odpada slozité hledatriémnich hodnot. Sta se zamit na hledani
nulovych hodnot.

Rovnice metody LoG (Laplacian of Gaussian) vyuzigéledujici vztah:

02[G(x, y,o)Of (x,y)] 2 |_DZG(X, Y, J)JDf (x,y)
Konvoluni jadro (0°G) uvedeného vztahu Ize analytickiepasitat. Poté Ize vytvit konvoluni
masku pro operator LoG (tzv. Mexicky klobouk). Kafwce masky s obrazovou funkci je citlivd na
nulu, kterd ozn&uje hranu. S rostoucim rozptylem Gaussovy funkastoro poZzadavky na velikost

konvolwni masky (nap g =4 potrebuje masku o &le 40 pixel). Zarovei s rostoucio dochazi
k potlateni mér vyznamnych hran.

0 0 -1 0 0
0 -1 -2 -1 0
-1 -2 16 -2 -1
0 -1 -2 -1 0
0 0 -1 0 ©

L =

Obrazek 16:Konvoluwni maska metody LoG

Metoda DoG (diference of Gaussian) #laproximuje operator LoG. Obrazek je dvakréat
filtrovan maskami otznych hodnotach rozptylu Gaussovy funkce, kterédssebe od#ou.

Pri pouziti ¢ist¢ metod LoG a DoG dochazi k efektu, jez se nazywadit,Epaget‘. Protoze
2. derivace mize dosdhnout extrému s hodnotou 0, coZ naruSi efetakce hrany a hrana ma
tendenci se uzavirat. Toto Ize dfietkdyZ si v okoli ozn&eného bodu ohliddme znaménka. Musi
dojit k vymené znamének, jak vyplyva z obrazku 15. Toho doséhrjestejednou filtraci o velikosti
matice 22, kterd odstrani body, v jejichZ okoli jsou stegnaménka.

Je poteba dodat, Ze nelze hledairpo nulové body, ale hodnoty, jeZ jsou blizké nule.
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Obrazek 17: Obrazek po filtraci DoG Obrézek 18: Prahovani obrazku DoG
(0, = 0100, = 009)

Obrazek 19: Prahovani obrazku DoG Obrazek 20: Prahovani obrazku LoG (f
(oo filtraci matici 2x2

filtaci matici 2x2)- g = 020

3.3 Prahovani

Prahovani je vzdy posledni krokimletekci hrany. Po fchodu zvolenym detékim operatorem
maji hrany hodnoty blizké cekavané hodn®t ne vSak totozné. Prahovaniuwje hranice tohoto
intervalu. Zavisi na tom spravné odhaleni hranuggk prah filis nizky, dochézi k zaSumi. Mista,
kterd nejsou na hranale maji podobné rysy v okoli, jsou oZeaa jako hrana. Je-li vSak prdh moc
vysoky, dochazi ke ztratam m&wyraznych hran.
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4 Navrh

Praktickacast bakalgské prace ma za Ukol vyvinout softwarové zazemidetekci hran pomoci
neuronové sk Fitom by program @ klast na uZivatele malé naroky ohlédmnalosti daného
problému. Jediné, o co by selnuZivatel starat, je pouze spravné nastaveni petraymikoliv se
zabyvat vlastnostmi ptgbnych materiél pro spravnou detekci hran. Sarfgjae pokratilému
uzivateli by n&l nabidnou ufitou variabilitu.

Stejre jako klasické metody detekce hran se neuronow&adyva klasifikaci okoli pixelu.
NepouZivaji se vSak Zadna konvaiujadra, nybrz pouzefgpaet vstupniho vektoru, jehoz velikost
je odvozena od velikosti okoli pixelu, pomoci vgioj mezi neurony na vektor vystupni. ProtoZe se
jedna o detekci hran v obraze, bude jakciae#jSi zdroj obrazovych informaci volen synteticky
obrazek, ktery ma pro detekci neocenitelnou viegtrato, Ze lze ugho jasi uréit hranu. Mnoziny
syntetickych a realnych obrakKkze sjednotitiadou filtni. Pro giblizeni syntetického obrazku
realnému obrazku lze vyuzit za&mh a naopak pro fiblizeni redlného obrazku syntetickému
muzeme vyuzit nafklad medidnovy filtr. Toho se da vyuZzit jaki pestavovani neuronové &itak
pii vlastni detekci hran. Nakonec je fadia utit UspsSnost detekce.

4.1 Dekompozice navrhu

Metodika prace s neuronovou siti se da shrnoutétiofgei. Tyto faze pedstavuji uzasené
¢innosti, které dohromady umozni efektiveyuzit neuronovou 8i To je divod, pr@ jsem se
rozhodla vytvait celkem 5 modul formou konzolovych aplikaci. Kazdy z nich bglmpiedstavovat
jednu z déle uvedenych fazi.

NavrZzené aplikace umdidji sdruzovani dotiznych celk pomoci davkovych soubirlLze si
vybrat pouze jednu fazi a stou pracovat, dokudiinepe maximalni zlepSeni celé detekce. Toto
rozhodnuti jsem dinila na zéklad naplrt mé prace, kterym je experimentace s nastavenim
jednotlivych modul. Z experiment bych né€la byt schopna zodpégét nasledujici otazky:

- jak vybrat vhodnou mnozinu obréagk

- kolik boda z obrazku je vhodné vybirat;

- jakou zvolit aktivé&ni funkci neuronu;

- kolik neurori by mglo tvorit neuronovou st

- jak nastavit prahy vystupu z neuronové;sit

- kdy mé sf optimalni vysledky.
Uvedené otazky budou zodpaeny v gislusné kapitole. Je vSak peba i navrhu nechat wthto
vécech patebnou davku variability na uZivateli. To zajistilva parametr pres fikazovouradku.

Nyni bych se rag]i zminila o problémech, na které jsem narazilapiZ samotném navrhu.
Nap:.:

- jak zvolit zpisob tvorby obrazk

- jakym zpisobem vybrat body pro trénovanisit

- ¢&im by se daly vylepsit vysledky detekce;

- jak zmefit vysledky dosazené siti;

- kompatibilita mezi moduly.
Podobnych probléinje mnohem vice. BohuzZel také odpdvna uvedené otazky mohou vyr&zn
ovlivnit celkovy vykon neuronové sitNéasledujici podkapitoly bychémovala moZnostem realizace
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softwarového zazemi &iplizeni divodi, prod jsem se rozhodla pro nésledujfeBeni nastimych
problémi.

4.2  Princip komunikace moduli

Jes¢ nez zé&nu s popisem ukaéljednotlivych fazi (modui), rada bych nastinila apob komunikace
mezi jednotlivymi moduly. ProtoZe detekce hran l@vh¢ o obrazovych informacich, zvolila jsem
jako komunik&ni jednotku format souboru BMP (bitmap picture). Malbu tohoto formatu g
privedla graficka knihovna Clmg.h, kterd pro poukitte uZivaného formatu JPEG fediuje jedt
instalaci dalSich knihoven. Format BMP je zvolea mprezentaci:

- trénovaci mnoZziny obraak

- informaci o hranach jednotlivych objékt obrazcich,

- mnoziny obrazk, na iz bude pouZita neuronovd’si

- vysledného ozr#ni hran.
Jistou z&Stitu pro jednotné pojmenovani soatohoto typu a také jistou zarukou kontability mbidu
bude knihovna bakalarka.h, v niZ budou uvedis®zce vyuzivané pro pojmenovani jednotlivych
soubofi a funkce pro fepaiet reprezentace barevného prostoriélikiwzsalim vstugi do neuronové
sit dle zvolené aktiveni funkce neuronu.

Dal3i soubory, které se budou pouzivat pro komuijkaychazi z implementace knihovny
FANN (floatfann.h), kterou jsem zvolila pro realkiza/lastni neuronové sita prace s ni (trénovani,
spoudtni, ...). Jedna se o textové soubory ,test.data“ranh.net”. Soubory slouzi pro reprezentaci
zvolené trénovaci mnoZiny (vstupy a poZzadovanywysia &) a vlastni natrénované &it

Z davoda, jeZ uvedu poziji jsem se rozhodla, Ze detekci hran budu prévad zaklad okoli
jednotlivych pixeh, jeZ bude mit velikost %5. Na tomto rozhodnuti zavisi celada realizaci, jez
budou popsany nize.

4.3 Vybér obrazki

Dulezité je si ugdomit, jakou roli hraje pouZiti obrazks procesu detekce hran pomoci neuronové
sit. Nesmime zapomenout na to, Zze obrazky zde nebjgiopro detekci hran, ale gebujeme
pomoci nich natrénovat i neuronovotl 8& @ekavany vystup. Ppraci s programem fzeme vyuZzit
dva typy digitalnich obrazk(umgle vytvarené a snimané).

4.3.1 Syntetické obrazky

Syntetické obrazky jsou ufle vytvoreny na peitaci za pomoci grafickych editér Tato skupina
obrazki se vyznauje:

- nizkym nebo ubec Zadnym Sumem,

- jasrg danou hranici dvouiznobarevnych ploch,

- matematickym popisem hran.
Na obrazky nebyly uplatmy Zadné filtry, které majiispet k jejich redlnému vzhledu. Detekce hran
pouze na syntetické mnoZimy byla znané jednodussi nez na mno&inealné. Nemusi se pitat
s tiznymi anomaliemi v hodnotach pixelu. | pouhym okéra presré urcit, kde na obrazku se
nachéazi hrana.
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Obrazek 21 Synteticky obrazek Obréazek 22: Sablona obrazku (znazasje hrany)

Obréazek 23: Maximalni zoom hrany Obrazek Obrazek 24:Maximalni zoom plochy Obrazek

pomoci aplikace Prohlizeobrazlé a faxi pomoci aplikace Prohlizeobrazl: a faxi

4.3.2 Redalné obrazky

Obrazky, které jsou snimané pomoci elektronickyetizeni (fotoaparat, skener, ...). Jedna se
o skupinu obrazk které se vyznaiji:

- vysokym Sumem,

- rozmazanou hranici,

- slozitou aproximaci funkce &ujici hranu,

- kolisanim hodnot intenzity pixelu.
Zalezi na kvalg snimani (vyBr metody snimani, ostleni okoli, ...). Reélné snimky jsotasto
matematicky nedokonalé. Manudlse £Zko ukuje presnd hranice a matematickd aproximace je
slozita (Kivky, ...). Dochazi ke zkresleni informaci o odstinu sousdgdpixefi (Sum). Vidime-li
jednobarevnou plochu, neznamena to, Ze se sklagikeld stejného odstinu. To souvisi
i s rozmazanim hran. Mame-li rozhrani dvou&blizkych odstifi u syntetického obrazku, Ize je
snadno detekovat, zatimco to samé rozhrani v neatitédzku splyva. Dochézi k rozplynuti hrany do
okoli a je horSi uiit, kde korgi jeden odstin a Z&né druhy. Vesws se jedna o efekty, které jsou
zagicinény nedokonalosti snimajicihoizzeni nebo objektu, ale zardvbez tohoto efektu by se ndm
snimky nezdaly realné. Snad protozZe lidské oko tedokonale zpracovava obrazy (hapoznost
realizace videa pomoci sekvence obfidzk
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Obrazek 25: Priklad realného obrazku Obrazek 26:Zoom plochy cedule na obrazku

25 pomoci aplikace Prohlizebrazlg a faxi

Obrazek 27:Zoom hrany pismena A
z cedule na obrazku 2pomoci Prohlizée

obrazki a faxi

4.3.3 Obrazky pouzitelné pro detekci

U obrazk: pouzitelnych pro detekci budeme chtitithrany. MnozZina obrazkmaze byt tvdena ze
syntetickych i redlnych obraék Syntetické obrazkyasto pedstavuji idealni ipady. VSe je
dokonale pesné. Nenajdeme Zadné anomalie. Detekce hranonentétZirg je podstaté jednodussi
nez na mnozih realnych obrazk Zarover to vSak znamena, Ze detekce, kterd dava uspokojivé
vysledky na syntetické mnoZinnemusi davat ty samé nebo odpovidajici vysledkymmozZig
reélné, a plati to i naopak. Kazda metoda zahlgdjiné odchylky a jejich zaéma mize mit fatalni
dopad na vysledek detekce.

4.3.4 Obrazky pro trénovani

Pro obrazky ufené na tvorbu trénovaci mnoziny jélefité mit moznost @it s poZadovanou
presnosti, zda pixel gatna hranu nebo mimo ni. PoZadovaného efektu |zaltmwut bd pomoci
vhodre zvoleného detektoru klasické metody (viz kapit8l2) nebo zaznamenanim polohy hran
do pomocné struktury.
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4.3.5 Navrh aplikace

Pro grafické prvky jsem zvolila knihovnu Cimg.h.adhim Gkolem fi ndvrhu aplikace je generovat
syntetické obrazky, na kterych by se mohla natrénoinnost neuronové sit Aby mohly byt
vygenerované obrazky pouZity, je fadta kkde uloZit hranice objeitv nich obsazenych. Pro tento
Gcel jsem zvolila obrazek (Sablonu) s bilym pozadim, kterém jsowervenou barvou ozidany
hrany. Ke kazdému rozloZeni objgkhebo barevné kombinaci (inverze piXelie generovana
i prislusna Sablona. Aby bylo dosaZeno lepSiho vysigiikdetekci hran, je mozno pouzit filtr, ktery
vnese do obrdzku Gaussovsky Sum.

Objekty jsou do obradzku zaneseny pomoci generatornontrného rozloZzeni. Timto
rozloZzenim je ufena poloha objektu, tvar i zbarveni. Zdrojovy kéddjipraven na fidani i jinych
objekii nez je jenom trojuhelnik &verec. Vykr tvaru je uéen pomoci tveni gikazem switch( ).
Pfi generovani obrazce je zapisovano jak do viastoiw@zku, tak i do Sablony. Do obrazku je
zakreslen pIny obrazec se zvolenou barvou plodfy $ablony jsou zakresleny pouzszvené obrysy
obrazce stejného tvaru. Propustnost pozddivykreslovani obrazce do obrazku zajisti vice hran
razné orientace a velikosti, nez plné zakreslentejaé&m prostoru.

Gaussovsky Sum je do obrdzku vnaSen pomoci generdaussova rozloZeni, jez je
implementovan v knihovhbakalarka.h. Obraz je bran pixel po pixelu a kedéahodnat intenzity je
pric¢teno ¢islo vygenerované dle Gaussova rozloZeni. Totooferli je specifické tim, Ze hodnoty
hodnotu i rozptyl Gaussova rozloZeni.

Inverze obrazku je pouze dopknintenzity pixelu do maximalni hodnoty barevnéhogporu,
coz jecislo reprezentované hodnotou B_MAX. Popsany alguarit je pouZit postugma kazdy pixel
v obréazku. Inverze je uzitea pro natrénovani detekce na@pau orientaci hrany.

4.4  Vybér trénovaci mnoziny

Vybér trénovaci mnoziny je relace vstugo neuronové sita jim pitrazené vystupy. Volba trénovaci
mnoziny je dilezity moment v detekci hran pomoci neuronové §lodle zvolené trénovaci mnoziny
se bude chovat naSe’.sNékdy i mensi odchylky od poZadovaného vzoru chovdiZou zmisobit
zhorSeni rozpoznéni hran &kolik procent.

Ucelem zmigné faze projektu je najit takovy tgob vylgru trénovaci mnoziny, aby byl
program, jeZ ji bude reprezentovat, schopen be&Zildipecifikace uzivatelem, vybrat pgdakovou
mnoZzinu, pi které bude mit girelativrg vysoké procento Uugpnosti i odhalovani hran.

4.4.1 Volba okoli pixelu

Volba okoli pixelu je jeden z faktdy ktery méa vliv na asfEnost detekce a zasahuje do topologie
neuronové s Tim padem ovlikuje i tvorbu trénovaci mnoziny. Jedna se héawn velikost
zvoleného okoli. MiZeme brat v Gvahu du

- izolovany pixel,

- 4 okoli,

- razné velké matice o roztmech 2x2, 3x 3, 4x4, 5x5 atd.
Je poteba mit naieteli, Ze pi vétSim okoli mize dochazet k splynuti dvou hran, které jsou blizko
sebe. Okoli by tedy #lo byt dostaténé malé a zarove by melo byt schopno pokrytiftmé okoli
pixelu (3% 3).
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Je dobré si zvolit model, kdy voleny pixel je ugfed matice. VSechny siry tak maji stejnou
vahu @i urcovani, zda je pixel na hranNagriklad @i posunuti okoli pixelu vice nahoru by mohlo
dojit k potlaeni vodorovnych hran, nebo by se hrana detekoatgadoslo by k jejimu posunu ve
svislém sniru.

Okoli 3x3 je jiz dostatené pro detekci hrany. AvSak uvedena varianta by landiyt
nachylrgjsi k detekci hrany tam, kde se jedna pouze o 8démensi statisticky zaklad. Stalsj$i
vysledky by nglo zarwovat okoli 5<5. Tady by jiz ke Spatné detekci hranglondochazet ddka
(m& wtSi statisticky soubor). Jéeba si ugdomit, Zecim wtSi okoli, tim SirSicar4 bude hranu
oznaovat. U okoli 55 bude tlougka dol¥e nalezené hrany 5 pixel

4.4.2 Zpusob vybéru trénovaci mnoziny

Ukolem faze je vytr spravnych botl pro natrénovani neuronovéésivysledek ma vliv na celou
funkénost detekce hran. MnozZina byéla obsahovat hlavni rysy obrdgzkna které bude i
aplikovana. Neuronovatspusobi vlasti jako nasolika jednotlivych vstup, které maji koeficienty
zvoleny tak, aby ¥ vstupech podobnych vlastnosti ukazala obdobnyupysProto bude p#dba
zajistit, aby v trénovaci mno#rbylo zastoupeno okoli rozhrani s:
- raznym sklonem hran,
- raznou orientaci a velikosti vektoru hrany.
UZivatel vSak budedir¢ pouzivat program na rozhié soubory obrazk Predem tedy nebude znat
spole&né rysy. Mym cilem je navrhnout takovy algoritmaby vyker okoli byl co nejvyvazetjsi.
Dusledkem je platnostthto pravidel:
- Od patu zastoupeni hrany titych parametr v trénovaci mnozihse odviji, jak bude &i
na ni reagovati{m vice vzork, tim lepsi natrénovanost).
- Musi byt ve stejném po¥ru zastoupeny vSechny moznosti pro vystup Gihak by se
ztratila schopnost sidiferencovat jednotlivéifpady).
- Algoritmus by ngl byt schopen ze stejnych trénovacich obiiaakjit obdobné trénovaci
mnoziny, pro moznost srovnani vyslédk mglo by platit nasledujici tvrzeni:
T, OT, OT,| <[T,|.
VSechny tyto vlastnosti by &y platit soasré. Je tebaftici, Ze uZivateli by @a byt ponechana
moznost ovlivnit vyslednou natrénovanosté sgikladbou trénovacich obrdzk Proto jakakoliv
podruzna kontrola vybranych bindmplementovana do programu, kterd by mohla zamezitateli
v ovlivnéni trénovanosti sit je nezadouci, i kdyZ celk®povede k lepSim vysledkn detekce hran.

4.4.3 Navrh aplikace

Aplikaci tvori hlavre algoritmus pro vytr bodi testovaci mnoziny a algoritmus pro zapis okoli
o velikosti 5x5 vybraného pixelu, tak aby bylo pokryto, co negvinoZnosti vyskytu hrany a také
jistd mira podobnosti vybranych mnoZin na stejngiorazcich.

Vybér bodi do testovaci mnoziny je zaj$t vybéremradki, ve kterych jsou nalezeny vSechny
hrany. RozloZeni vybranydladki je dano na zakladaritmetické posloupnosti:

a,, =a +d; kded je konstantni
Pro vytvdeni této posloupnosti je feba znat ptateini fadeka,a d . Specifika pouzité aritmetické

fady vyplyvaji z oSéeni, aby nedochazelo k Wi mimo hranice obrazku a aby nasledné okoli
pixelu bylo celé v obrazku. Z toho plyne, praro kazdylen plati:

a O{yON;2< y < maxy -3}
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a je toho dosazendigazemai = ai%obr.heighta pokud i pesto jea, mimo interval
tzn.a O{yON;0< y<20maxY -3< y < maxy -1},

pak se i-ty€len vynecha a platny je aZ jeho nasledovnik i+1.

Pro dobrou natrénovanostésje poteba, aby mnoZzina badna hras méla stejnou velikost
jako mnoZzina boll mimo hranu. Pro zaji&ti riznobarevnosti vybranych bdanimo hranu, je i zde
zvolena ¢iselna posloupnost s ndh@dmolenym krokem v rozmezi 50-100 pikelKazdy pixel
v fddku je podroben testu, zda nalezi Braebo zda je beze zbytkwlidelny zvolenym krokem.
Samozejme vySSi prioritu kontroly ma nalezitost k hearVybér z obrazku je ukaten tehdy az je
dostatény paiet prvid v obou mnozinach,ifpadné pebyvajici prvky jsou odstrany.

DalSim dilezitym uUkolem féze je z&pis vybranych mnoZzin detdeého souboru test.data.
Tento soubor musi byt vytien v souladu s pravidly danymi knihovnou floatfdammro funkci
fann_train_on_file(...)Prvnitadek souboru obsahuije:

.pocet bodi v mnozirg" mezerag,pocet vstug“ mezera,pocet vystup*
V piipad vybirani stoprvkové mnoziny z kazdého obrazkibp obrazcich (ptet bodi ve vysledné
mnoZzirg nasobeno konstantou 16), to je zapis:
,80000 25 1“
Nasleduje zapis jednotlivych vstiup aGiekavanych vystujp Je prova&h nasledujicim zisobem
(uvadtno poréadcich):

- vstupy (nap. 0.262745 0.286275 0.239216 0.278431 0.239216410190.223529 0.278431
0.262745 0.294118 0.192157 0.231373 0.294118 08615632549 0.992157 0.945098
0.976471 0.968627 0.992157 0.992157 0.976471 203P1);

- vystupy (nap. 1);

- vstupy (nap. 0.898039 0.976471 0.952941 0.968627 1 0.99215F (992157 1 1 1
0.952941 0.960784 1 0.992157 0.968627 0.92941220%00.952941 0.952941 0.992157
0.976471 1 0.992157);

- vystupy (nap. 0).

Pro komplexgjsi natrénovani jsem zvolila metodu &ai matice okoli, tim se ziska
natrénovanost sitna vice sklof. TotéZ Ize udat s inverzni matici. To Zjgobi, Ze sireaguje i na
hranu s opé&ou orientaci a zase ve viechésmgh. To mametyii oto¢eni normalni matice étyii
otoceni inverzni matice, tim jsem z jedné hrany ziskela fiznych hran. Jak jsem se jiZ zminila,
proto, aby bylo mozné tsidol¥e natrénovat, je piba vzit stejné mnoZzstvi i bibdnimo hranu.
ProtoZze prosté opakovani vstupy mohlo trénovani sitdegradovat, zvolila jsem stejny postup
a matici okoli pixelu mimo hranu jsem téz &ta a invertovala.

4.5 Trénovani sit

Trénovani sit je faze, ve které dochazi k aplikovani trénovaobhny na neuronovou tsSurcité
topologie. Fi vytvoieni neuronové sitjsou pouZity stejné vahy u v3ech spojeurori. VyuZitim
trénovaciho algoritmu a aplikaci trénovaci mnoZmysi’ schopna zgnit vahy spoj tak, aby af
davala chiny vysledek. Tim, Ze je modul samostatny, dava mstZmddlit trénovani sié od
vlastniho pouZiti a zkrétit tak dobu paihnou k detekci hran na minimum, pokud maripravenou
natrénovanou i
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45.1 Navrh neuronové sit

Abychom mohli tvdit trénovaci mnoZinu pro neuronovo,aieli bychom znat topologii neuronové
sit. F¥i navrhu neuronové sithraje zdsadni roli volba velikosti okoli pixelu.ndéSem fipad se
jedna o okoli velikosti 5x5, tudiZz obsahuje 25 pixéPro svoji praci jsem si zvolila vicevrstvou
doprednou 4i. V literatu'e secasto uvadi jako vychozi bod pro vSechny typy UloaZav gipact
nedostaténé aproximace je dopatavano volit jinou topologii sé Aby byla sf schopna zpracovat
Ulohu detekce hran, musime zvazit, jakym stylemlima hodnoty vstupu. Nabizi se namédv
varianty:

- vstupem je hodnota jednotlivé barevné slozky pixelu

- vstupem je hodnota intenzity pixelu.
Kazd4 varianta ma své specifikum.

Prvni varianta je zavisla na pouzitém barevném hood® kazdé zniné by se musela #émit
i topologie sié. Kazdy barevny model maany paet slozek, ze kterych se vyfita vysledna barva.
Pak by musela neuronov& siproximovat i funkci pro vypget intenzity. Doslo by k prodlouzeni
¢asu patebného k natrénovani &itMnoZstvi vstupp si€ je vtomto pipad zavislé na péu
jednotlivych sloZzek barevného modelu a nétpgixeli ve zvoleném okoli.

Obréazek 28: Schéma propojeni okoli pixelu s neuronovou sitiduéa 2)

Druha varianta je mnohem vice odgBi vici zmené barevného modelu. Intenzita pixelu se
vétSinou udava v procentech. Vzorec pro Wgtointenzity neni z hlediska vypetni jednotky
slozity. Jedn& se o séet podilu kazdé slozky na vysledné intetizilapiklad pro model RGB ma
rovnice tvar:| =0,299[R+ 0,5571G + 0144[B. Co se tyka p&iu vstug do neuronové <it ma

druhd varianta pouze tolik vstiygkolik je pixeli v okoli.
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Dale je teba si zvolit vystup neuronovésitTo by nélo odpovidat p&tu kategorii, do kterych
chceme jednotlivé okoli #adit. Neuronova sije schopna vstupiiadit tolika kategoriim, kolik je

2PoceVsie prg detekei hran se nabizi kategorizace do nédigtéch skupin:

- okoli obsahuje hranu,

- okoli obsahuje plochu.

Resenim jednoduché exponencialni rovnice nam vyjdepostai pouze 1 vystup, abychom byli
schopni tuto Ulohu efektivresit.

Po ugeni vstupni a vystupni vrstvy vicevrstvé neuronsii& zbyva vyesit, kolik skrytych
vrstev by ndla obsahovat a kolik neurdrby melo byt v kazdé z nich. Tady je to uz &pnym
uréenim horsi. Po vzoru vyuZiti perceptronu (jednassteuronova gj na rozpoznani znékjsem
se rozhodla pro jednu skrytou vrstvu a stanove#iiyooeuroti bude pednEtem experimentovani.

NaSe neuronova tsibude obsahovat 25 vstupnich nedrofh vystupni neuron a 1 skrytou
vrstvu 0 neznamém ptu neurofi.

4.5.2 Trénovani si#

Pro kazdy typ neuronové &ie zvolen jiny algoritmusdeni. Pro mnou zvolenym typ &ijdopredna
sit™ je uvacden algoritmus zptného 3ieni (viz 1.4).

4.5.3 Navrh aplikace

e

V aplikaci neni pdebafeSit slozigjsi algoritmy. Jedna se pouze o vyuzZiti moZznostZ, nabizi
knihovna floatfann.h. Dle navodu v tutorialu knilmgvje poteba navolit topologii sta spustit jeji
trénovani ze souboru test.data. Potétjeilsizena do souboru ,hrana.net”.

4.6  Uprava obrazku a vlastni detekce hran

Jde o fazi, kdy se zibvysledky z fazi minulych. Mame natrénovanotl ainyni jde uz jen o jeji
pouZiti, jak bylo nastitno v predeslych kapitolacki podkapitolach. Existuji techniky, jak vylepSit
vlastnosti obrazku procély detekce.

4.6.1 Uprava obrazka

ProtoZe ne vzdy se natrénovant siydai nebo je pdeba detekovat jiny soubor obréizkeZ pro
ktery byla sf natrénovana, lze vylepSit kvalitu detekce pomdtiaf Nagiklad miZze byt pouZzit
medidnovy filtr, ktery dok&ze zvyraznit hrany v é&bku. Jeho vlastnosti byly popsany v kapitole
2.2.3. AvSak vyhlazenim obrazku by mohlo dojit ktareni piirozeného Sumu daného gaussovym
rozloZzenim, na ktery jetshawena. Proto by bylo vhodné jégired vliastni detekci vréatit kousek toho
,pfirozeného* Sumu pomoci Gaussova filtru. Safep& neni vylodeno pouZiti filth podobnych
vlastnosti.
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Obrazek 29: Vygenerovany obrazek Obrazek 30: Detekce hran (75,28 %)

Obréazek 31: Medianovv filtr o matici 5x Obréazek 32: Detekce hran Medidnovvm filtrem (63 ¢

Obrazek 33: Gaussv filtr o rozptylu 1,0 Obrazek 34:Detekce hran s Gaussovym filtrem (62,8 %)

4.6.2 Vlastni detekce hran

Natrénovana neuronovat'sbude pouzita na cely obrazek, ve kterém maji lbghy detekovany.
Obrazek bude testovan po jednotlivych pixelech. Waupy si¢ vzdy bude fivedeno okoli
aktuélniho pixelu a pokud bude stanoveno, Ze jderanu, pixel zrméni svoji barvu na barvu
ozna&ujici hranu, jinak se pouZije barva ozogci plochu (nap pixel si ponecha svoji hodnotu).
Neuronovéa st ma na vystupu rozsah hodnot ¥itém intervalu. Ten je dany oborem hodnot

aktivatni funkce. Hranice intervaltikaji, zda je prvek na hramebo mimo hranu. BohuzZeétéinou
se sf nenatrénuje dostate presrg, aby na vystupu byly pouze hodnoty hranic intarvde teba
zavést tzv. prahovani (viz kapitola 3.3). Jelielém je nalézt hodnotu tkici hranici, kde se uz
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neprojevi Sum. Stanoveni optimalniho prahu detéked je jeden z ail experimeni popsanych
v nasledujicich kapitolach.

Obrazek 35:Hladina 0,5 Obrazek 36: Hladina 0,7 Obréazek 37: Hladina 1,0

4.6.3 Navrh aplikace

Aplikace ma za ukol pouze vyuZiti neuronové st zadané obrazky a jejickipadnou Gpravu. Qi
nebylo poteba definovat vlastni funkce. Medianovy a Gaudstr jsou implementovany v knihoen
Clmg.h a o praci s neuronovou siti se postarajkderz knihovny floatfann.h. Jde jen o spravné
sd‘azeni &chto funkci.

Nejdrive bychom nili nagist neuronovou 8j kterou jsme jiz natrénovali ig@dchozi fazi. Tuto
sitt beze zminy pouZijeme na vSechny obrazky v daném soubordeBe postuphn&iitat jeden
obrazek za druhym a pokud bude poZadovéana Upragijepme uEeny filtr. Jes neZ z&neme
s detekci, je poéeba zmdnit barvu obradzku na stuprSedi, protoZe hrana je funkci intenzity. Potom
prochazime obrazek pixel po pixelu a dané okolzinhe v poZzadovaném formatu do vstupniho pole
sitt. Funkce pro & neuronové sitndm vrati poZzadovangslo podle daného intervalu aktird
funkce neuronu. UZivatel musidit; zda je totogislo (prah) dostate¢ malé pro zndzogmi vSech
hran a dostate¢ velké pro odfiltrovani Sumu. Zvoleni optimalni mody prahu je satasti
experimentovani.

Postupi jsou do dalSiho obrazku uloZeny pixely lezici ren Jako pozadi se da zvalgrna
barva nebo vlastni obrazek. VSe je uloZzeno do rmwalirazku vysl*.bmp a pok&aje se dalSim
obrazkem.

4.7  Vyhodnoceni vysledk

Kapitola méa vnést do detekce hran miru objektivindstolend dloha, jejiteSenim se zabyvam, je do
jisté miry subjektivni. Jak jsem se uz v Uvodu Zkajrkazdy Zivy organismus si sém detekuje obraz
a protoZe kazdyglovek je svym zfisobem origindl (nap: kazdy mame jinou sitnici oka, existufind
vady zkreslujici vidni), pak Ize chapat, Zetize byt u jeding trochu pozminéna citlivost na hranu.
Myslim si, Ze i na &Sinu syntetickych obragkpripravenych mym programem byémrazni lidé
riznou gedstavu o tom, kde hrana je. Préel§y tohoto projektu je vSakuteZité stanovit réfeni
uspESnosti podle objektivnich skuteosti. Pgita¢ nemize do dat vnést sémantiku, vzdy je nutno udat
Sablonu chovani, tim je v naSeiiigad ozna&eni hrany v pomocné struktuu syntetickych obrazk

Pokud uz mame pe¥ndefinovano, co bereme za hranu a co ne (pomocnkista
u syntetickych obraZk, je teba utit metodu ndteni UsgSnosti detekce hran. D4 Sei, Ze pro nés
maji vyznam d¥ metriky:

- Metrika 1 - kolik procent hran bylo detekovano;

- Metrika 2 - kolik procent z detekovanych hran jeayolu hranou (Sum -apobi rusi).
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Obg metriky maji neocenitelnou vyp&ini hodnotu. Z prvniho odstavce lzeivddnit tvrzeni, Ze
u prvni metriky niZzeme byt benevolentj§i neZz u metriky druhé, kde budeme vyZadovaspost
99-100 %.

4.7.1 Navrh aplikace

Tato cast je dilezitd pro ukeni kvality vysledku. Jejim z&kladnim ukolem je o§ipat zadané
metriky pro kazdy obrazek. K vypitani metriky patbujeme jak viastni obrazek, tak jeho Sablonu.
Pro posouzeni ugpnosti si definujme dvmetriky.

Metrika 1 utuje, kolik procent skutaych hran odhalila detekce. Je mirouddspsti odhaleni
skute&nych hran. Algoritmus metriky porovnava oZemé body z obrazku s body ze Sablony.
Shoduji-li se, inkrementuje se ditadlo. Po kazdém ozdeném pixelu v Sablénse inkrementuje
celkovy p@et bodi. V zawru se vydli pocitadlo s celkovym ptiem bod a ziskdme procentudlni
zastoupeni. MZe nastat situace, kdysiznai vSechny pixely v obrazku (dojde k za&int). Potom
bude uspsSnost vyhodnocena jako 100%, i kdyZz nebyla 6ena pouze hrana. Pro rozliSeni této
situace zavadim jeStruhou metriku.

Metrika 2 utuje, kolik procent z detekovanych hran je realnydf.to mira Sumu detekce.
Algoritmus této metriky porovnava oztené body ze Sablony s okolikcthto bodi v obrazku. Je-li
v okoli nalezenacervena barva, je inkrementovano ¢ftadlo. Po podleni celkovym poétem
detekovanych hranovych pixel ziskame procentualni zastoupeni sp¢adetekovanych hran.
Doplrek do 100 % wtuje, kolikaprocentni je Sum detekce.
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5 Implementace softwaru

Kapitola by n&la poslouzit jako manudl k pouZiti jednotlivych i&pki. Naleznete tu navod na
obsluhu softwaru.

Pro implementaci jsem si zvolila programovaci jazZ@kC++ a jako vyvojové prosdi
Microsoft Visual C++ 2008 Express Studio. Prograen grimarg urcen pro operéni systém
Windows XP, ve kterém byl vyvijen a testovan.

Software obsahuje 5 modul(generator.exe, test_ mnozina.exe, trenovani.egtekde.exe,
metrika.exe), které odpovidaji fazim nazraym v kapitole 4. ModulovéeSeni ma vyhoduip
spoudtni davkovych souboru (*.bat). Da se také jednods@@it réjakym vizualnim progedim,
které zatim neni implementovano. Jednotlivé mogtdgstavim v nasledujicich kapitolach.

5.1 Knihovny

Krome¢ standardnich knihoven jazyka C++ jako jsou strimgtor, iostream, fstream, apod., jsem pro
implementaci zvolila dalSi @knihovny pro praci s grafickymi objekty a neuronawsiti. Také jsem

si vytvarila vlastni knihovnu, ktera do jisté miry zaoje kompatibilitu jednotlivych modtl Rada
bych se zminila o jednotlivych knihovnach &dmu jsou vyuZity.

5.1.1 Cimg.h

Jednd se o vondostupnou C++ grafickou knihovnu. Obsahuje jedewmitkovy soubor s otgenym
zdrojovym kddem. Poskytuje Siroké zazemi pftstpp, praci a filtraci obrazk Je penositelna na
razné typy operénich systém a podporujgadu grafickych formdit

5.1.2 Floatfann.h

Tato knihovna mi pomaha implementovat neuronovtiu Bdokaze vytvéit doprednou neuronovou
sit’ libovolné topologie a pomoci algoritmué&pého Sieni ji natrénuje. Pro uloZeni topologiegsit
a trénovaci mnoziny vyuziva vlastni formaty textuwésouboru. Pro reprezentaci vah geriho
signalu pomoci spdjmezi neurony pouziva datového typu float. Nahpniustu funkci pro nastaveni
a praci s neuronovou siti. Hlavni vyuziti této lknihy je zvla® v modulech trenovani.exe
a detekce.exe.

5.1.3 Bakalarka.h

Tvori zdzemi pro kompatibilitu jednotlivych modulMa za Ukol ohlidat, abyfpspuséni
v davkovém souboru probihalo vSe \ddku a doSlo ke sjednoceni ndzaystupu.

5.2 Modull

Modul slouzi pedevSim pro generovani syntetickych obéazie stupni Sedi. Obraz je tken
z nahods generujicich obrazc (trojuhelniki a ¢tverai) vyplnénych nahodé volenych odstinech
Sedi. Obrazce maji nastavenoutpednost na 50 %. Vzniké tak dalek&si spektrum hran.
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5.2.1

Modul je konzolova aplikace, kterdijima parametry fes gfikazovouradku. Tabulka 2 ukazuje, jak

se da ovlivnit Bh programu.

Navod na pouziti modulu

Tabulka 2: Parametry modulu 1(generator.exe)
PARAMETR |IMPLICITNI CO PARAMETR NASTAVI
HODNOTA

-n 6 Pd&et obrazé v generované sérii obrakzk

-0 50 P@et obrazk v generované serii

-0 false Obrazky v sérii jsou zaSémy podle gaussovskén
rozlozeni

-m 0 Stedni hodnota pro gaussovské rozlozeni

-S 5 Rozptyl pro gaussovkeé rozlozeni

-i false Ke kazdému rozloZeni objékije generovan i obraze
s inverznim zbarvenim (daf¥em do 255)

-h nebo -help | - Vypis paramétr

Aplikace generuje sérii obrazkpodle vySe zmiinych paramefr. Nazvy obrazi jsou

ovlivnény obsahem proémnych n_obr a n_sabl v kniha¥bakalarka.h. Implicitni nastaveni obsahu
téchto prom¢nné n_obr je ,obr* (pro obrazek ve stupnich Sedijra n_sabl je ,sabl* (pro obrazek

obsahuijici pouze hrany). Nazvy obrazkou vygenerovany nasledujicimizpbem:
n_obr + p#adi + prip nebo n_sabl + fadi + prip
nag. obrl10.bmp nebo sabl10.bmp
Sablona a obrazek gak sol#, obsahuje-li stejné padi. Pdadi jefadacisel 0, 1, 2, 3, ..., (p@t
obrazk v sérii — 1).

5.3

Modul 2

~

SlouZi pro vykr trénovaci mnoziny. Do souboru test.data zapiski vybranych pixal spolé&ng

s rozhodnutim, zda toto okoli obsahuje hranu nekolin. Jako vstup slouzi syntetické obrazky

Z modulu 1. Jsou pieba jak obrazky obr*.bmp, tak sabl*.bmp.

5.3.1

Modul je konsolova aplikace, kterdijpma parametry fes fikazovouradku. Tabulka 3 ukazuje, jak

se da ovlivnit Bh programu.

Navod na pouziti modulu

Tabulka 3: Parametry modulu 2 (test-mnozina.exe)

PARAMETR | IMPLICITNI CO PARAMETR NASTAVI
HODNOTA
-m 100 Pdet bodi na hrag vybranych z jednoho obrazku
-0 50 Pdet obrazk, ze kterych se ma mnozina vytito
-S false Hodnoty jsou uvédy vintervalu <-1;1> (implicit®
int.<0;1>)
-od 177 Radek obrazku, od kterého sema vykEr bodi
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-po 59 Uei krok vyberu radku
-h nebo -help | - Vypis paramétr

Aplikace vybira trénovaci body gédcich. Najde vSechny hrany félku a z nich pak vybere
vyslednou mnoZzinu. Pro vizualni kontrolu ¥yb testovacich mnoZzin je kazdy obrazek uloZen pod
nazvem test*.bmp (kde * &wje ¢islo obrazku), ve kterych jsatervert ozna&eny body, které byly
vybrény.

Pro spravny & modulu je pdeba zajistit, aby obrazky, ze kterych se provadérmmnoziny,
byly pojmenovany od obr0.bmp, obrl.bmp, ..., obr4%lfpro implicitni nastaveni paramstr

54 Modul 3

Modul sloZi pro vytvéeni a natrénovani neuronové&siVyZzaduje v mist spuséni soubor test.data
(se vstupy a vystupy v daném intervalu podle zwlaktiv&ni funkce). Vystupem modulu je
natrénovana neuronovd’ siloZzena v souboru hrana.net.

5.4.1 Navod na pouziti modulu

Modul je konsolova aplikace, kterdijpmé parametry fes ffikazovouradku. Tabulka 4 ukazuje, jak
se da ovlivnit Bh programu.

Tabulka 4: Parametry modulu 3 (trenovani.exe)

PARAMETR | IMPLICITNI CO PARAMETR NASTAVI
HODNOTA
-n 10 P@et bodi v prostedni vrsté
-e 10000 Peet epoch, po jejichz prehnuti se trénovani uken
-be 1000 Pé&et epoch, po kterych se vypiSe stav trénovani
-S false Peping mezi symetrickou a staépvitou (implicitni)
aktivacni funkci neuronu
-er 0.1 Uei, pii jaké chylg sit se trénovani ukain
-h nebo -help | - Vypis paramétr

Modul vyuzZiva tivrstvou dopednou neuronovou tsilLze nenit potet neurof v prostedni
vrstw. Je vSakieba dbat na to, Ze §&t neuroi ovlivni velikost trénovaci mnoziny. Dale sdibe
meénit rozsah hodnot, které jsou uloZzeny v soubortidata a to podle toho, jakou aktivéd funkci
praw pouzivame:

- symetrickou sigmoidni funkci: vstuply- 1), vystupy (- 11) - rychlejsi, méa presn;

- klasickou sigmoidni funkci: vstup§0), vystupy (01) - pomalejs, viceigsna.

55 Modul 4

Jedna se o modul, jeZ provadi vlastni detekci hritdme-li natrénovanou tsuloZzenou v souboru
hrana.net a obrazky, ve kterych chceme detekowatyhuloZeny pod nazvy obrO.bmp, obrl.bmp,
atd., nebrani nam nic v jejim spirit Detekované hrany se objevi v obrazcich nazvanyc
vysl0.bmp, vysll.bmp atd..
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5.5.1

Modul je konsolova aplikace, kterdijjma parametry fes fikazovouradku. Tabulka 5 ukazuje, jak

se da ovlivnit Bh programu.

Navod na pouziti modulu

Tabulka 5: Parametry modulu 4 (detekce.exe)

PARAMETR | IMPLICITNI CO PARAMETR NASTAVI
HODNOTA

-0 50 Pdet obrazk, ve kterych se bude prowédletekce

-C 0.7 Hranice pro deni hrany

-p false Pepina& urcujici pozadi detekovanych hratefna x vlastn
obrazek)

-S false Vstup a vystup v intervalu <-1;1> (impgiiint.<0;1>)

-m 0 Pouziti medianového filtru na obrazekeg detekci
(implicitné vypnuto), Hodnota okoli pro pouZiti filtru.

-0 0 Pouziti gaussova filtru na obrazeleg detekci (implicité
vypnuto), Hodnota rozptylu pro pouZiti filtru.

-h nebo -help | - Vypis paramétr

Aplikace pouze detekuje hrany s vyuZitim neuronbwviti. Podle paramétrnabizi ped
detekci Upravu obragktak, aby doSlo k co nejlepsi detekci. Aplikace Djgustejné parametry na
cely soubor obrazkuréeny k detekci.

56 Modul5

Tento modul je ufen pro kontrolu vysledk detekce hran na syntetickych obrazcich, které maji
k dispozici Sablonu. Metrika je dvojiho typu: koltkkan je detekovano (metrika 1) a nakolik je
detekce spravna (metrika 2).

5.6.1 Navod na pouziti modulu

Modul je konsolovéa aplikace, kterdijjma parametry fes gikazovouradku. Tabulka 6 ukazuje, jak

se da ovlivnit Bh programu.

Tabulka 6: Parametry modulu 5 (metrika.exe)

PARAMETR | IMPLICITNI CO PARAMETR NASTAVI
HODNOTA
-0 50 P@et obrazk, ve kterych se bude prowidietekce
-vml false Pepin& vypne metriku 1
-vm2 false Pepin& vypne metriku 2
-h nebo -help | - Vypis paramétr
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v 7

6 Experimentalni ¢ast

V této kapitole bych radda shrnula moznosti volifdla nastaveni jednotlivych modulPi kterych
hodnotach dosahuji nejlepSich vyslédkiipadré urcit chovani jednotlivych paramdtra nastinit
jejich vliv na detekci hran pomoci neuronové&.sitak, aby uZivatel, jez bude chtit vyteay
software vyuZivat, & predstavu, jak navolit parametry p&na jeho soubor obréizkurcenych pro
detekci.

V kapitole 4 jsem parametry, jeZ mohou ovlivnit gek si¢, rozclila do dvou skupin. Jednu
skupinu jsem optimalizovalatipno @i navrhu a implementaci softwaru. Druha skupinaqobdva
uZivateli volnou ruku § pouZziti jednotlivych modudl. Pra¢ tato skupina bude rednetem
experiment.

Kazdy experiment bude zdokumentovan tilbpeném CD/DVD.

6.1 Vytyéeni cile experimentalnicasti

Jednotlivé experimenty se vztahuji vZdy k jiz zémym fazim detekce hran pomoci neuronové sit
V kapitole 4 jsou pojmenovanyiehy jednotlivych fazi, ze kterychimieme snadno odvoditély
jednotlivych experimerit

U volby trénovacich obragkneni mnoho faktdr, které mohou byt ovliwny uZivatelem.
Zantim se pouze na porovnantkolika soubob trénovacich obrazka jejich vliv @i detekci na
realném a syntetickém souboru, u nichZ budu detkmanu. Sledovanymi parametry budou:

- zatiZeni detekce na jednu hranu;

- vliv na tspsnost odhaleni hrany.
U vybéru trénovaci mnoziny ze souboru obrébiych se zakftila hlavre na:

- optimalni pdet trénovacich bad

- rozdily @i vybéru trénovacich badz wtSiho mnoZstvi obrazku s minimem logd/branych

Z jednoho obradzku nebo mgd volit mensi rozsah trénovaciho souboru obrazku,
ale s maximalnim gisem vybranych botlz jednoho obréazku;

- vliv spravného rozptyluipvybéru radki.
Pokud se jedna o vlastni trénovaci fazi je zde mstZzexperimentovat s:

- velikosti chyby trénovanosti neuronov&sit

- volbou aktiv&ni funkce.
Pri vlastni detekci by se dal stanovit:

- Vliv filtru na vysledek sit,

- vliv volby citlivosti prahu detekce,

- volba aktiv&ni funkce.
Pri fazi mereni vysledk jiz neni s¢im experimentovat. Modul pro stanoveni &8msti detekce by
mél odvadtt stabilni vykony.
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6.2 Experiment 1: Vliv raiznych trénovacich

souborni obrazku

Jedn& se o experimentéany pro zji&ni vlivu vybéru trénovacich soubdrobrazki na vyslednou
detekci a netrénovanost&iExperiment se bude skladat Zertiznych trénovacich soubigrjednoho
syntetického a realného souboru obféaktenych pro detekci. Trénovani bude probitfahpstaveni
vybéru 60 trénovacich bddz kazdého obrazku. Neuronova sie bude sklddat z 10 neudon
a aktivani funkce bude klasicka sigmoidni. Detekce budmamn® postavena na hladirprahu 0,5;
0,6 a 0,7. Obrazek séqul detekci nebude upravovat.

Pri vyhodnocovani budu sledovat zatizeni detekceramayh utitého snéru a vliv na Usgdnost
odhaleni hrany.

6.2.1 Popis charakteristik souboni obrazkua

V8echny syntetické obrazky budou zagagnGaussovym rozloZeninfipsttedni hodnat O a roztylu
10.

Prvni vstupni soubor se bude sklddat zeideti obrazk, ve kterych se budou objekty
navzajem miniméalkhdotykat. Dojde tak k nizkému vyskytéznych hran v obrazku.

Druhy vstupni soubor se bude skladat z&ideti obrazk, ve kterych budou hla¥nobjekty
jednoho typudtverec).

Treti vstupni souborbude o velikostiticeti obrazk, jeZz lZné modul generuje.

L B

Obrazek 38: Obrazek 1. souboru Obrazek 39: Obrazek 2. souboru Obrazek 40: Obrazek 3. souboru

Synteticky soubor pro detekcibude vytvéen obdob#s jako tieti vstupni soubor. AvSak
bude vytvdeno (i jiném spudni piislusného modulu. Ret takto vygenerovanych obrdzkude
omezen na 10.

Realny soubor pro detekcibude obsahovatizné hrany z fotografii a 3 obrazky budov.

6.2.2 Postup experimentu

Sestavila jsem si davkovy soubor pro opefaystém Microsoft Windows XP. Néjude se provede
detekce hran pro synteticky a reélny soubor za pomaZiti prvniho vstupniho souboru, podruhé se
provede pro druhy vstupni soubor a nakonec f&t.tU mnozZiny syntetickych obrakkse zngii
kvalita vystupu a vysledky budou zakresleny do wrdfro srovnani uvedu z realné mnoziny par
obrazk.
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6.2.3 Vysledky experimentu
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Obréazek 41: Skupina 1 Obréazek 42: Skupina 2

Obrazek 43: Skupina :

6.2.4 Zavér experimentu

NejlepSi detekce hrany s minimalnim Sumem u vS@doubob obrazki ma prah 0,6. #hladiné 0,5
dochézi uittiho souboru az k 40% Sumu. Naproti tomu hladiffan@a sice nulovy Sum, ale také
detekce hrany je aZz o 5-13 % horSi. Projevilo segjména u 1. souboru, kde neni dostade
zastoupeni typ hran. NejvysSi trénovanosti dosahuje druh& skupina

Pri vétSim pa@tu testi nad syntetickou mnoZzinou by se moznéa dalo usokeliha tvaru hrany
v trénovacich obrazcich nezaleiilefité je postihnutitiznych orientaci a velikosti hrany. OvSem na
redlném obrazku vidime, Ze nejlepSi detekcetjengtrénovaniitti skupinou. Je postihnuto vice
detaili. U ostatnich skupin je vZdy vynechadityr typ hrany.

6.3 Experiment 2: Vliv mnozstvi trenovacich

bodi na UspEsSnost detekce hran

Trénovaci body mohou byt z hlediska uZivatele \tyrdwma zmisoby. Davat fednost:
- obecnosti ped specifinosti: velkd mnoZzina trénovacich obrézk z kazdého obrazku je
vybran maly péet bodi;
- specifiénosti ged obecnosti: mala mnozZina trénovacich ohrélk kazdého obrazku je
vybran velky péet bodi — WtSi gizptisobeni wtitym obrazkim.
V tomto experimentu bych rada nastinila chovasisibou gipadech.
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6.3.1 Postup experimentu

Pro neuronové sits 10, 20 a 30 neurony ve skryté viédwdu volit trénovaci mnoZinu tak, Ze:
- pocet vybiranych boil z obrazk bude stabilni, #nit se bude ptet obrazk;
- pocet obrazk bude stabilni, #nit se bude piet vybiranych boil z obrazk.

VZdy ten variabilni parametr bude volen z mnoi{fh@,ZO,...;LO(} a stabilni parametr bude vybiran

Z mnoziny {30,50}. Vysledky budou vhodhzaznamenény do gfafPrahovani bude probihat na

hladirg 0,7. U rekterych vzork mtze nastat Sum v detekci hran. Na to vS&kigk velkém poétu
trénovani nebudu brat ohled.

6.3.2 Vysledky experimentu
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6.3.3 Zavér experimentu

Z grafa je patrné, Ze UsgBnost pi rozpoznavani hran na syntetické mneézmahodg zvolenych
10 obrazk je ustalena v rozmezi 70-80 %. OvSem jednotlividdgry usgsnosti v rdmci neuronove
sit s @isludnym pétem skrytych neurahnabyvaji fiznych tvafi. Grafy naznéuji, Ze i kdyzZ jsou
stabilni p@ty mnoZin nebo p&ty obrazki, dochézi k podobnym jém.

Pfi menSim pétu stabilnich prvic je vzdy \&tSi variabilita UsgSnosti. Se zvySujicim se fiem
stabilnich prvk dochazi k rovnogrnosti pabéhu funkci. V grafu 4 a grafu 3 I1ze u neuronovydin si
s patem skrytych neuran 10 a 30 pozorovat jistou periodicitufi kazdém novém natrénovani
dochézi ke zlep3ewi zhorSeni schopnosti detekovat hrany. Zatimcoaftg8 se s rostoucimi prvky
mnoziny vybranych bad odchylka zvySuje, u grafu 4agtdva odchylka rovnoénna, zvlast pro
velikost mnoziny vybranych bédv rozmezi 30 az 80 bodech.

Neuronova sis patem skrytych neuran20 se ¥tSinou v utitém intervalu pétu trénovacich
bodi ustali na hladi& podobné usgEnosti. \&tSinou se jedn& o dolni hranicigpghu. Ustéleni pro
20 skrytych neurainprokshne:

- na hladig kolem 73 % usgBnosti pro mnozinu 30 badze 40 az 70 obréa#k

- nahladig kolem 70 % usgsnosti pro mnozinu 50 az 100 kiorl 50 obréazi,

- na hladig kolem 75 % usggnosti pro mnoZinu 10 aZ 40 hiode 30 obrazik,

- nahladig kolem 70 % usgsnosti pro mnozinu 60 az 90 hiode 30 obrazk

Neuronova sise skrytymi 30 neurony si zachovava svoji peribdiaz na pipad, ve kterém se
hodnota ustali na 72 % GSmosti a to  mnoZziné 50 bodi ze 70 az 100 obréaik

TaktéZ neuronova tsis 10 skrytymi neurony si uchovava svoji periodicitZ na fipad, fi
kterém dojde k ustaleni na hlagi@0 % uspSnosti. Jedna se o volbu trénovaci mnozZinyamou 30
vybranymi body ze 60 aZ 80 obrdizk

6.4 Experiment 3: Volba aktiva¢ni funkce

V aplikacich jsou implementovany dva druhy sigmaoimkce:

- klasicka,

- symetricka.
Ukolem experimentu je zjistit, jak se od sebe tfiakce lisi. Proto bude jeSfednou vykonan
Experiment 3, akorat s jinou aktira funkci.

6.4.1 Postup experimentu

Zopakuji experiment. 2, ale tentokrat vyuZiji symetrickou variantu kae. Zapisi vysledky do
grafii. Prahovani bude probihat na hladin0. Zase se #ize objevit Sum § detekci.
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6.4.2 Vysledky experimentu
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6.4.3 Zavér experimentu

Jak je vidt na grafech v podkapitole 6.4.2, u symetrické sigimi funkce mnohemé&tsSi rozdily
v daném natrénovani nez u funkce klasické sigmoiddé niizemetici, Ze symetricka funkce je
mnohem stabilgjSi pro vSechny pity skrytych neuroh, pokud trénovani provadime nadité
mnozirg obrazk a jen ntnime pd@ty vybranych bod. Dokonce v tomto ippact dochazi k mnohem
vetSi Us@sSnosti detekce hrany nez u klasické sigmoidni fankc

Pri variabilnim p@tu obrdzk a s vyrem bodi o stabilnim p&tu, dochézi k tomu, Ze detekce
neuronovou siti zén& byt silré zavisla na petu skrytych neuroin

Pokud bych rdla uvést parametry pro nejlepsi natrénovani nem®si® nezavisle na piu
skrytych neurofy, volila bych trénovaci mnoZinu o velikosti 50 abté a z kazdého obrazku vybrala
10-50 bod.

6.5 Experiment 4: Vliv volby prahu p¥i ur ¢ovani

hrany

Protoze u sigmoidni funkce dochéazelo k nejlepSimmémovani fi volbé trénovaci mnoziny ze 30
obrazli s vylErem 70 bod na obrazek a také u ni dochézelo k Sumu detelare Rozhodla jsem se
prahovat pré¥ na této mnozi&jak pro symetrickou, tak pro klasickou sigmoidimiKci

6.5.1 Postup experimentu

Na syntetickou mnoZzZinu obrakkse pouZije detektor hran s jiz natrénovanyméngiits tiznou
aktivacni siti. Vysledky experimentu budou obraZapracovany. Vzdy bude uvedena hladina, kdy
jese je detekovan Sum a kdy uZgsta detekce, natikladé jednoho rozloZeni obrazku.
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6.5.2 Vysledky experimentu

Pro 10 neuroin s klasickou sigmoidni akti¢ai funkci ve skryté vrstvsit:

Obrazek 44:Hladina 0,5 a Usgsnost 90,97 % Obréazek 45: Hladina 0,6 a Usgsnost 84,66 %

Pro 10 neuroin se symetrickou sigmoidni aktiéai funkci ve skryté vrsts

Obrazek 46: Hladina 0,0 a Usgsnost 87,85 % Obrazek 47:Hladina 0,1 a Gsgsnost 83,51 %

Pro 20 neuroin s klasickou sigmoidni akti¢ai funkci ve skryté vrstu

Obréazek 4&: Hladina 0,6 : GspSnost 8461 % Obrazek 49: Hladina 0,7 a Usgsnost 76,43 %
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Pro 20 neuroinse symetrickou sigmoidni akti&a funkci ve skryté vrstu

Obrazek 5C: Hladina-0,1 a uspSnost 90,45 ¢ Obrazek 51: Hladina 0,0 a Usggnost 84,40 ¢

Pro 30 neuroin s klasickou sigmoidni akti¢ai funkci ve skryté vrsts

Obrazek 52: Hladina 0,5 a Usgsnost 88,74 % Obrazek 53: Hladina 0,7 a Usgsnost 73,73 %

Pro 30 neuroinse symetrickou sigmoidni akti&a funkci ve skryté vrstu

Obrazek 54: Hladina 0,1 usgSnost 89,61 % Obréazek 55: Hladina 0,3 a Usgsnost 86,26 %

6.5.3 Zavér experimentu

Hladina prahovani je velmi nestabilni. V experimeriyla dodrZzena stejna trénovaci mnoZzina
a stejny obrazek, na kterém byly hrany detekovérigisou citlivosti. Pesto nizeme zjistit vyrazné
odchylky ve spravné votbhladiny pro detekci.

Dalo by serici, Ze s vy3Sim pgitem neurot ve skryté vrst¥ roste i interval, ve kterém dochéazi
k vyskytu minimalniho Sumu (90-99 %). Je &tidZe prah u klasické sigmoidni funkce Ize volit
z okoli hodnoty 0,7 a u symetrické sigmoidni funikoime z okoli hodnoty 0,1.

Pri zvySovani hodnoty prahu rapigklesa UspsSnost detekce hran.
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7 Zaveér

Detekce hran pomoci neuronovéegié existeding zavisla na vytru trénovaci mnoziny. Coz je
nevyhoda pro nezkuSeného uZzivatele, ale z#éralé/d vyhodu pro pouZziti stejného postupu pro
citlivost detekce naizné hrany (jen vodorovna, v Sikmémem ...). St&i jen zn&nit procentudini
zastoupeni hrany v trénovaci mnazin

Aby uZivatel dosahl dostateych vysledk, aniz by musel slo&tvybirat trénovaci mnozinu, je
potreba volit trénovaci obrazky s co n&fim p@&tem hran a dostateou mnozinu vybiranych béd
z obrazk (okolo 50 bod na obrazek).

Pri experimentovani jsem zjistila, Ze jsou rozdilsi pouZziti fiznych aktiv&nich funkci.
U klasické sigmoidni funkce neni peba brat #etel na to, zda je mnoZina vybirana spiSe podieupo
obrazlt nebo podle psit vybiranych bod zjednoho obrazku. AvSakiippouZiti symetrické
sigmoidni funkce velmi zaleZzi na typu sloZeni traw mnoziny. Je lepSi navySovat ¢pb
vybiranych bod a nechat stabilni get obrazk (tzn. radji jit cestou specializace trénovaci
mnoziny). Jinak dojde k velkému rozdilu &sbu @i detekci. Klasicka funkce vykazuje jistou
stabilitu. Ri nékterych mnoZinach fiZe mit symetricka funkce vyragmavrch, u jinych riize byt
t¢Zce podpimeérna oproti klasické sigmoidni funkci. Co se tyk&hlpsti, symetrickd funkce je
vyrazre rychlejsi i trénovani sit.

Stanoveni citlivosti detekce na hranu neni jednbdugélezitost. Kazda trénovaci mnozina méa
sva specifika a (¥e se stat, Ze wekteré detekce je iodolrgjSi viaci Sumu a optimalni vysledky
u klasické sigmoidy dosahuje jiz od prahu 0,5. @viee vZdy se detekce vwyidaProto bych
standardé doporwovala volit prah 0,7 a vifpad nedostattné detekce prah sniZzovala.
U symetrické funkce to je trochu slaggti. Neni jednoduché stanovit prah, hraji tam vyamau roli
setiny citlivosti. Pro tentoffpad bych doportovala volit spiSe prah 0,0.

Okoli 5%5 pixell, jez pouzivam # detekci niize hrany vyznéovat velice sild. AvSak
u redlnych obrazk nedosahuje 8a ¢ary velkych rozmria. Patr@jSi to je @i pouziti medianového
filtru, jez zvyrazni hranu a dochézi k lepSi deteKde se projevuje zaobleni hragaa oznaujici
hranu v pIné gce 5 pixel. To miZze zmgisobit ztratu detail.

Sit u realnych obrazk dosahuje docela slusné kvality ji#i prénovanosti kolem 70 %. Coz
byva standardipndhodném trénovani.

Neuronova si je jen dalSi variantoufpdetekci hran. M4 obdobné pouZiti jako konwolu
jadro klasickych operatorpro detekci hran. Je pouZita n&iité okoli (podle p&tu vstugi do
neuronové s#). Maze vSak byt mnohem 0&pejSi. Natrénovani neuronoveé &ite dostcéasow
nara:né. Vlastni detekce giglusnou natrénovanou siti ma jizZ mnohem mé&asdvou narénost.
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