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Abstrakt

Tato prace se zabyv4 ndvrhem a implementaci softwaru pro detekci hran v obraze pomoci neuronové
sité. Definuje nezbytné zdkladni pojmy v této problematice. Zam&iuje se hlavn¢ na pfipravu
obrazovych informaci pro detekci pomoci neuronové sité. Popisuje a porovnava razné piistupy

k vyuzitf implementovaného softwaru na syntetické a realné mnoZin¢ obrazk, véetn¢ experimentil.

Abstract

This work is about suggestion and implementation of the software for detection of edges in images
using neurons network. It defines basic terms for this topic and focusing mainly at preperation
imaging imformation for detection using nerons network. Describing and comparing different
aproachings for using implemented software on synthetic and real set of images, including
experiments.
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Uvod

AniZ si to uvédomujeme, kaZdou minutu naseho Zivota uréujeme, kde je jaky objekt (zidle, stul,
mobil, ...). D4 se fici, e uréujeme hranu objektu. Casto tato informace rozhoduje o nasem dal$im
jednédni. Muze tfeba ovlivnit rozhodnuti, jestli si sedneme na zidli, které chybi noha. Dale se
informace o hran¢ objektu hodi v situacich jako napf. ¢teni, hleddni tuzky na stole, otvirdni okna,
vyhnuti se prekdZce na ulici, orientaci v prostoru atd. To jsou duvody, pro¢ detekce hran patif mezi
dulezité tkony pfi rozpoznavani obrazu.

Jak jsem jiZ uvedla, naSe t€lo detekuje hrany cely Zivot. Staraji se o to hlavn¢ dva smysly: hmat
a zrak. Zrak zpracuje vice informaci nez hmat. Zkusili jste nékdy najit tuzku se zavienyma ocima?
Jde to téZko. Zrak obcas zklame (pfehlédneme se), po hmatu ji najdeme vZdycky, ale déle to trva.
Télo v obou piipadech k detekci vyuZivd nervovou soustavu, jejiz zdkladni jednotkou je nervova
burika (neuron).

Nervova soustava ma tizasnou vlastnost aproximace raznych funkei. Lidstvo se snaZi popsat
matematicky Cinnosti, jeZ denn¢ vyuZivd, ale tento popis byvd Casto velmi sloZity, zatimco neurony
Zivého organismu obdobné problémy fesi ve zlomku vtefiny. Nékteré funkce jsou vrozené (reflexy),
jiné se musi clovck naudit. Jak to vypad4, detekce hran pomoci neuronové sité neni nic nového. Je tu
od zrozeni prvnich organismi. Je na Case se pokusit o jeji prevedeni do digitalni podoby. Abstrakci
nervové soustavy pro technické ucely je neuronova sit’.

Cilem mé price je experimentace s neuronovou siti pomoci softwaru, ktery si sama za timto
Ucelem vytvofim. Jeho ndvrh a implementace je popsdna v odpovidajicich kapitoldch dokumentu.
Predmétem experimentu bude stanoveni optimalnich parametrii pro co nejicinnéj$i nasazeni
softwarovych modulii. Do téchto parametrii miZzeme zafadit vhodny vybér testovaci mnoZiny,
struktury neuronové sité a dpravy obrazkua pro korelaci nedostatku jiz natrénované sité. Upozornim na
nedostatky nebo prednosti jednotlivych postupti. Pro méfeni vykonnosti sit¢ vyuZiji nahodné
vygenerované syntetické obrazky, zatimco pro ovéfeni schopnosti natrénované neuronové sité v praxi
vyuziji redlné digitalni fotografie. Av§ak druhad z jmenovanych mnoZin vstupnich dat se nedd zcela
objektivné zhodnotit. Také nastinim moZnosti detekce hran pomocf jinych algoritmu.



1 Uméla neuronova sit’

Uméla neuronova sit” je vypocetni model, ktery nasel své uplatnéni v um¢lé inteligenci. M4 svij vzor
v biologické nervové soustavé. Ta md za tkol zachytit a zpracovat podméty pusobici na organismus
a zajistit odpovidajici reakci na né. Zakladnim prvkem nervové soustavy je neuron.

1.1 Historie

Existuji dva zasadni divody pro realizaci umé¢lych neuronovych siti:

- pochopit lidsky mozek,

- napodobit funkce lidského mozku.

Vroce 1943 pinové Warren McCulloch a Walter Pittse pfiSli s jednoduchym modelem
um¢lého neuronu. Podafilo se jim dokazat, Ze nejjednodussi typ modelu neuronu, muZe pocitat
libovolnou aritmetiku nebo funkci. V roce 1949 vySla kniha The Organization of Behavior od
Donalda Hebba. Hebb byl kjejimu napsdni inspirovin mySlenkou podminénych reflexa
pozorovanych u zivocichu. Pfinesla navod na ucici pravidlo pro umélé synapse. Celkové se vSak
v 40. a 50. letech 20. stoleti nepodafilo dosdhnout zasadniho pokroku ve vyvoji neuronovych siti.

V roce 1957 byl zobecnén model neuronu Frankem Rosenblattem na tzv. perceptron. Jedn4 se
o pevnou architekturu jednovrstvé sit¢, kterd m¢la m vstupi a n vystupu a pocita s redlnymi Cisly.
Rosenblatt navrhl ucici algoritmus pro perceptron a spolu s Charlesem Wigthmanem sestrojil prvni
neuropoc¢ita¢ pro rozpoznavani znaku (A, B, C, D, ...). Kniha Perceptrons od Marvina Minského
a Seygmoura Parperta poukdzala na nemoZnost preceptoru pocitat funkci XOR. To pozastavilo piisun
financi a pro obdobi 1967-1982 nastava stagnace v tomto oboru.

V 80. letech 20. stoleti zaéind velky rozvoj neuronovych siti. Zacaly se rozvijet cyklické
a vicevrstevné sit€. Pro né byl vyvinut ucici algoritmus zpé&tného Sifeni chyby tzv. backpropagation,
ktery je pouZivan v 80 % neuronovych siti. CimZ se podafilo vyfesit problém, ktery byl naznaden
Minskym, a realizovat funkci XOR. Ta podle ného byla nerealizovatelnd. V roce 1987 byla zaloZena
mezindrodni spolecnost pro vyzkum neuronovych siti INNS. Vznika fada ¢asopisti vénujicich se této
problematice. Od t€ doby jsou systémy zaloZeny na neuronovych siti nasazovany do praxe.

1.2  Biologicky neuron

Neuron je zdkladni stavebni prvek neuronové sitc. Je volen
jako parafrize k biologickému neuronu. U biologického
neuronu (Obrdzek 1) rozliSujeme:
- télo neuronu,
- vyb&Zky neuronu:
= dendrity - dostfedivé drdhy, piebiraji
informaci z axond jinych neuront;
= axony — odstfedivé drdhy, neuron md pouze

+ S0mMa
jeden, posila informaci dal§im neuronim.

Spojeni axonu a dendritu se nazyvd synapse. Synapse
pfifazuje propustnost ur€ité drdze v nervové siti. Sifeni

Obrdzek 1: Schéma biologického neuronu



vzruchu v biologickém neuronu se d¢je na zdklad¢ akéniho potencidlu, ktery je v neurdlni membrang
a préh Sifeni je ddn propustnosti synapse.

1.3  Umély neuron

Umeély neuron (Obrdzek 2) je sestaven podle neuronu L WO
biologického. Jeho funkénost je vSak vice
prizpiisobena matematické specifikaci. Rozli§ujeme: 2 T O = flact) 0
- t&lo neuronu ( f,,(x)) — aktivaéni funkce |
I g 8]
neuronu;
- spoje mezi neurony — kazdé dva neurony
v siti mohou mit maximalné jeden spoj: Obrdzek 2: Schéma umélého neuronu

= vystupy (I) — napojeny na vystupy

predchézejicich neuront, maji urcitou vahu (w );

» vystupy (O) — nesou vysledek aktivacni funkce, pfivadi ho na vstup dal$§im neuronim.
Synapse zde nejsou pfimo konstruovdny, proto je kaZzdému spoji pfifazena vdha. Ta m4 za tkol
zvyraznit, piipadné¢ utlumit jednotlivé spoje neuronu. Kazdy vstup je vynasoben touto vahou
a vysledky mezi sebou secteny. Soucet slouZi jako vstup pro pfenosovou funkci, kterd rozhodne, zda
je dostatecné velky, aby mohl byt vzruch dal nesen.

Umély neuron je ddn relaci N : R" — R . Tohoto vztahu je dosaZeno ndsledujici strukturou

neuronu, u které popisujeme:

- vektoru vstupu: X = (IO;II;...;In); kde
I,=1;
- vektoru vah vstupt:

—

w =(w0;w1;...;wn);

- aktivaéni funket: f,, O 1, -w;);

i=0

- vystupem: O.
Lze fici, Ze jadro aktivacéni funkce neuronu jde *

zapsat t€Z jako Wy + x, - w; +...+x, - w, . Tento Obrdzek 3: Schéma rozdéleni bodii roviny do dvou

vyraz je sou€dsti rovnic nadrovin (pro n=2toje ,.0%n neuronem s dvéma Vstupy
rovnice piimky, pro n =3 to je rovnice roviny,
atd.). Z toho vyplyv4 situace zakreslend na obrazku 3.

Aktivaéni funkce muaZe nabyvat ruznych tvari. Rozezndvame funkci skokovou, linearni,

sigmoidni. Kazda z téchto funkci ma riizné modifikace.

0 % " 0 % "
____________ e et R
a=logsigin) a=iansigin)
Obrazek 4: Klasickd sigmoidni funkce Obrazek 5: Symetrickd sigmoidni funkce



1.4  Dopredna neuronova sit’

Patii k nejpouzivanéj$im neuronovym sitim. Neurony jsou v ni uspordddny v nékolika vrstvach, které

jsou fazeny za sebou. Dopifednd neuronova sit je ddna relaci NN : R™ — R"; kde podet vstupnich
neuronu (vstupni vrstva) je n a pocet vystupnich neuronu (vystupni vrstva) je m . Vicevrstva sit
obsahuje taktéZ krom¢ vstupnich a vystupnich neuroni i neurony skryté (jejich pocet ozname
jako k), jez mohou byt uspofaddny do
dalSich vrstev. Propojeny jsou pouze neurony
sousedicich vrstev. Spoje jsou jednosmérné
anemaji Zaddnou zpétnou vazbu. Dopfedna
sit md minimdlné dvé vrstvy a to vstupni
a vystupni vrstvu.

Névrh uspofadani sité nen{
jednoznacné dan. Topologie sit¢ je dédna
specifiCnosti  dlohy, pro kterou je
navrhovédna. Vé&tSinou navrh vychazi ze
simulaénich vypoéti a experimenti. Rada

diloh mi uspokojivy efekt uz pfi pouZiti

Obrazek 6: Schéma sité o 4 vrstvdch

dvouvrstvé site.

Uéici algoritmus zpétného Sifeni chyby (Back Propagation Algoritmus) byl navrZzen pro
dobfednou sit. Na vstupy sité (I ) se opakovan¢ zadavaji hodnoty z tzv. trénovaci mnoziny (7')
ahledd se optimdlni nastaveni vektoru vah, pfi které bude chyba vystupu neuronové sit¢ (E)
minimélni. Formdlné se d4 trénovaci mnoZina zapsat jako T = {(I ;0);1 eRN";0e 9?'"}. Poté je
mozné minimdlni chybu vystupu matematicky formulovat nasledujicim  zplsobem

T
E =%(NN v i)—Oi)z. Jeden pruchod testovaci mnoZiny neuronovou siti se nazyvad epocha.

i=1
Ukonceni procesu uéenti, 1ze po dosazZenti:

- stanovené minimélni hodnoty chyby,

- stanoveného poctu epoch trénovéni,

- stanoveného minimdlniho rozdilu dvou po sobég jdoucich hodnot chyby trénovant,

- pfi minimdlni chybég trénovani.

Volba je na zkuSenosti uZivatele a specifikaci feSené dlohy.



2 Zpracovani obrazu

V této kapitole se pokusim vysvétlit metodiky zpracovavani obrazu a vysvétlit duleZité pojmy
spojené s detekci hran pomoci neuronové sité¢. Kapitola uréuje v jakém kontextu budou tyto pojmy
dale vyuZivany.

2.1 Obraz

Obraz je obecné jakékoliv grafické vyjadfeni. Zpravidla byva ztvdrnén ve dvou dimenzich, jako
napiiklad fotografie, kresby. Byvd zachycen optickymi pfistroji (fotoapardty, kamerami, ...),
prirodnimi objekty (oko, svétlo¢ivna skvrna, ...), pfiCemZ se vyuZivd raznych optickych jeva
(rozhrani dvou prostredi, odraz a lom svétla atd.). Takto ziskany obraz Ize déle zpracovavat nervovou
soustavou nebo pocitaCem — vyuZivame digitdlni obraz.

Obraz je dan spojitou funkci 7 :<0, w>><<0;h> — C, kde w je $itka obrazu, hje vyska

obrazu, C je barevny prostor. Pro digitdlni obraz se vSak uZiva diskrétni obrazovd funkce
I :{xe No<x<wix{ye N0o<y<h}->C.

2.1.1 Barevny prostor

Existuje pouze jeden barevny prostor, ktery miiZe byt dany riznou interpretaci.

Sedoténovy diskrétni barevny prostor (C;- jas, intenzita) je ddn pouze jednou dimenzi,
kterd je reprezentovana hodnotami z mnoZiny C; = {be N;0<b<255}. Obrazov4 funkce, které se

promitd do C, zndzorfiuje tzv. obrdzek v stupni Sedi.
Model RGB je zplisob znazornéni barevného prostoru. Mulzeme ho definovat jako
Cras = Cé. Je to aditivni zptisob michani tfech barevnych slozek Cervené (red), zelené (green)

amodré (blue). Na vysledné barvé se kazdd slozka podili uréitym mnoZstvim. Pro digitdlni
reprezentaci se ¢asto pouZiva 24 b, kdy kazda slozka m4 k dispozici 8 b. CoZ v decimdlni soustav¢ je
interval 0-255 a pro hexadecimdlni soustavu 00—FF. Celkem jsme tak schopni zobrazit néco pfes 16
miliontl odstint barev. Zvoleny odstin se uvadi v hexadecimalnim tvaru nasledovné RRGGBB, kde
R, G, B je hexadecimdlni ¢islice pro danou sloZku. Pro ndzornost uvedu pér barev:

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

Kazd4 ze tii slozek modelu RGB md jiny podil na vysledné intenzité pixelu. Experimentalné se
zjistilo, Ze nejveétsi podil na intenzité ma zelend slozka (55 %), ddle Cervend (30 %) a nejmensi podil



m4 sloZzka modra (15 %). Podil se mirn¢ 1isi podle pouZitého zdroje. Vypocet intenzity pixelu se ¢asto
vyuziva pfi prevodu barevného obrazku na stupné Sedi.

2.2 Filtrace obrazu

Pfi snimdni obrazu (fotografovani, skenovani, ...) dochdzi k riznym anomaliim, oznaCovanym jako
Sum. Na digitaln{ fotografii, miZeme zaznamenat, Ze kazdy pixel ma jinou hodnotu, které si v§ak jsou
docela blizké. Zasuméni obrazu pomdha vytvorit realistickou podobu synteticky vzniklych obraza.
Avsak pri digitadlnim zpracovani redlnych obrazii muZe zpusobovat nestabilitu metod.
Rozezndvdme 2 typy Sumu:
- ndhodny Sum — oznacovan téZ jako nezavisly Sum, bily Sum ¢i sil a pepf;
- Gaussliv Sum — oznacovan jako zavisly Sum, je didn Gaussovym rozloZzenim
nidhodnych &isel.

2.2.1 Konvoluce
Konvoluce je dulezitou operaci pii linedrnim zpracovani obrazu. Konvoluce dvourozmérnych

spojitych funkei f a h je definovand jako f(x,y)*h(x,y)= [ [ f(x—a,y—b)h(a,b)dadb.
ProtoZe budeme pouZzivat zvlasté digitalni obraz, jeZ je definovany jako diskrétni funkce (I ), bylo by
vhodné se zminit o diskrétnim tvaru konvoluce, jeZ zni:

I(x,y)#h(x,y)=>" > I(x—i,y— Ph, j).

i=—k j=—k
V obou piipadech je funkce h(x, y) nazyvana jaddrem konvoluce. To md vliv na vahy jednotlivych

prvki konvoluéni matice.

2.2.2  Gaussuyv filtr

Gaussuv filtr je efektivni linedrni metoda pro odstranéni Sumu. Je to obdobnd technika jako
odstranéni Sumu obyc¢ejnym prumérovanim. Metoda je zaloZena na vazeném praméru s vyuZitim
Gaussova rozloZeni ndhodnych ¢isel. Pii pouZiti se neméni celkovd svétlost obrazu a dochédzi
k rozmazéni hran.
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Pri aplikaci je vyuzito konvolu¢ni masky s konvoluénim jadrem h ¢ (x, y) = e
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Obrazek 7: Konvolucni matice pro okoli 3X3



2.2.3 Medianovy filtr

Medianovy filtr je nelinedrni metoda pro odstranéni Sumu zvIasté typu pepf a sul. Pro kazdy pixel
vypo¢itd medidn zvoleného okoli. Je vhodné volit okoli s lichym poctem prvk.

Median souboru je statisticky udaj, ktery fika, Ze 50 % prvka souboru je men$i nez tato
hodnota a 50 % prvki souboru je vétSi nez tato hodnota. Zakladnim algoritmem vypoctu je sefazeni
prvka souboru podle velikosti hodnot a vybrani prostfedniho z nich. Z tohoto diivodu je vhodné volit
lichy pocet prvku, kde je pravé jeden prostfedni prvek. Medidn 1épe reprezentuje hodnotu daného
souboru. Dokéaze eliminovat ojediné¢ld maxima ¢i minima mnohem lépe neZ pramér. Vypocet
medidnu je ndrocny na ¢as. Z4visi na vybcru fadictho algoritmu.

Pfi pouziti medidnového filtru dochdzi k odstranéni Sumu a zvyraznéni hran, pfitom ostré Spice
roht se zaobli.



3 Detekce hran

Detekce hran jsou metody, které dokdZou odhalit hranu objektu zachyceného na obrdzku. M4 asté
pouZiti v pocitaCovém ,,vidéni*. VyuZiva se pro rozpozndni obsahu v obraze, 3D rekonstrukce scény,
problém korespondence, sledovéni.

Detekce hran je takova funkce, kterd vSechny body obrazu rozd¢li do dvou mnoZin, ty co jsou
na hran¢ a co leZi mimo hranu.

3.1  Definice hrany

Z. geometrického hlediska je hrana prisecnice jednotlivych stén objektu. Jeji viditelnost zaleZi na Ghlu
pohledu. Ohranicuje objekty v 2D grafice. Av§ak pomoci obrazové funkce (/) definujeme hranu
jako body obrazu, u kterych se hodnota jasu prudce méni (Obrazek). Z toho davodu je hrana
reprezentovana velikosti a smérem. Smér rastu funkéni hodnoty vystihuje gradient.

]
/ |

Obrazek 8: Projev hrany v obrazové funkci

3.2  Hledani hran pomoci derivaci

Metody zaloZené na prvni derivaci hledaji extrémy hranové funkce. Derivaci lze vypocitat zvlast pro
fadky  nebo  sloupce.  Velikost gradientu (G) pak  ziskdme dle  predpisu

G \/G l ] 4G ( ) kde G je gradient fidku a Gy je gradient sloupce. Vypocet

gradlentu muze probihat jako konvoluéni filtrovani. Jednd se napiiklad o operdtor Prewittové,
Sobeluv operator, Robinsontv operator, Kirschuv operator. VEtsinou jsou citlivé pouze na jeden smér
hrany podle natoéeni konvoluéni matice.

— | - . . .\".I_r I

1 1 1 0 i

0 0 0 3 A |,+|

a e
S | i)
- - il,i' ¥ |;||I.|,‘;].|l ‘ i
A { l s T

Obrazek 9: Operdtor Obrazek 10: Operdtor Obrazek 11: Operdtor
Prewittové (matice) Prewittové (severni hrana) Prewittové (vychodni hrana)
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Obrazek 13: Robinsoniiv operdtor Obrazek 14: Sobeliiv operdtor
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Obrazek 15: Pritbéh obrazové funkce, jeji 1. derivaci a jeji 2. derivaci

Extrémy 1. derivace lze brat jako nulové body 2. derivace. Pfi hledani extrémili pomoci metod
zaloZenych na 2. derivaci odpadé sloZité hledani extrémnich hodnot. Staci se zamérit na hleddni
nulovych hodnot.

Rovnice metody LoG (Laplacian of Gaussian) vyuZiv4 ndsledujici vztah:

V2[Glx,y,0)% £(x, ¥)]2 [V2G(x, 3, 0)] f(x, y)
Konvoluéni jadro (V>G) uvedeného vztahu Ize analyticky piepoditat. Poté lze vytvofit konvoluéni
masku pro operdtor LoG (tzv. Mexicky klobouk). Konvoluce masky s obrazovou funkci je citlivd na
nulu, kterd oznacuje hranu. S rostoucim rozptylem Gaussovy funkce rostou poZadavky na velikost
konvolu¢ni masky (napf. 0 =4 potiebuje masku o $itce 40 pixelu). Zaroven s rostouci o dochazi
k potlaceni méné 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 0

Obrazek 16: Konvolucni maska metody LoG

Metoda DoG (diference of Gaussian) dobfe aproximuje operdtor LoG. Obrazek je dvakrat
filtrovan maskami o ruznych hodnotach rozptylu Gaussovy funkce, které se od sebe odectou.

Pii pouZiti Cist¢ metod LoG a DoG dochdzi k efektu, jeZ se nazyva ,.talif Spaget”. ProtoZe
2. derivace muZe dosdhnout extrému s hodnotou 0, coZ narusi efekt detekce hrany a hrana md
tendenci se uzavirat. Toto lze oSetfit, kdyZ si v okoli oznadeného bodu ohliddme znaménka. Musi
dojit k vym¢éné znamének, jak vyplyva z obrazku 15. Toho dosdhneme jest¢ jednou filtraci o velikosti
matice 2X2, kterd odstrani body, v jejichZ okoli jsou stejnd znaménka.

Je potieba dodat, Ze nelze hledat pifimo nulové body, ale hodnoty, jeZ jsou blizké nule.
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Obrazek 17: Obrdzek po filtraci DoG Obrazek 18: Prahovdni obrazku DoG
(o0,=0,10;0, =0,09)

" ), y _, y . e
L e - ) i
m@:ﬁ.’“—‘"_w——“{f@r?ﬁ i o
I] ﬂ w u i ,}E‘F il r
— Y] el
ot R s o |
Obrizek 19: Prahovani obrdzku DoG Obrazek 20: Prahovdni obrdzku LoG (po

(o filtraci matici 2x2) filtaci matici 2x2) - © = 0,20

3.3 Prahovani

Prahovani je vZdy posledni krok pfi detekci hrany. Po priichodu zvolenym detekénim operatorem
maji hrany hodnoty blizké ocekdvané hodnoté, ne vSak totoZné. Prahovani uréuje hranice tohoto
intervalu. Zavisi na tom sprdvné odhaleni hran. Pokud je prah pfili§ nizky, dochdzi k zaSuméni. Mista,
kterd nejsou na hrang, ale maji podobné rysy v okoli, jsou oznaéena jako hrana. Je-li v§ak prdh moc
vysoky, dochdzi ke ztrdtdm méné vyraznych hran.
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4 Navrh

s vz

Prakticka ¢ast bakalafské prace md za ukol vyvinout softwarové zdzemi pro detekci hran pomoci
neuronové sité. Pfitom by program mél kldst na uZivatele malé ndroky ohledn& znalosti daného
problému. Jediné, o co by se m¢l uzivatel starat, je pouze spravné nastaveni parametrii, nikoliv se
zabyvat vlastnostmi potfebnych materidli pro spravnou detekci hran. Samoziejmé pokrocilému
uZivateli by mél nabidnou urcitou variabilitu.

Stejn¢ jako klasické metody detekce hran se neuronova sit” zabyva klasifikaci okoli pixelu.
NepouZzivaji se v§ak Zddnd konvoluéni jddra, nybrZ pouze pfepocet vstupniho vektoru, jehoZ velikost
je odvozena od velikosti okol{ pixelu, pomoci vah spoji mezi neurony na vektor vystupni. ProtoZe se
jednd o detekci hran v obraze, bude jako nej¢astéjsi zdroj obrazovych informaci volen synteticky
obrazek, ktery ma pro detekci neocenitelnou vlastnost, a to, Ze 1ze u ného jasn€ uréit hranu. MnoZiny
syntetickych a redlnych obrazka lze sjednotit fadou filtri. Pro priblizeni syntetického obrazku
redlnému obrdzku lze vyuZit zaSuméni a naopak pro pribliZeni redlného obrdzku syntetickému
muZeme vyuZit napfiklad medidnovy filtr. Toho se da vyuzit jak pfi sestavovani neuronové sité, tak
pfi vlastni detekci hran. Nakonec je potfeba urcit tspésnost detekce.

4.1 Dekompozice navrhu

Metodika prace s neuronovou siti se dd shrnout do péti fazi. Tyto faze predstavuji uzaviené
¢innosti, které dohromady umoZni efektivné vyuZit neuronovou sit. To je duvod, pro¢ jsem se
rozhodla vytvorit celkem 5 modult formou konzolovych aplikaci. KaZdy z nich by m¢l predstavovat
jednu z déle uvedenych fazi.

Navrzené aplikace umoziuji sdruzovani do raznych celki pomoci davkovych soubora. Lze si
vybrat pouze jednu fazi a s tou pracovat, dokud neprinese maximalni zlepSeni celé detekce. Toto
rozhodnuti jsem ucinila na zdkladé ndplné mé price, kterym je experimentace s nastavenim
jednotlivych modult. Z experimenti bych mé¢la byt schopna zodpovédét nasledujici otazky:

- jak vybrat vhodnou mnoZinu obrazkd;

- kolik bodu z obrazku je vhodné vybirat;

- jakou zvolit aktivaéni funkci neuronu;

- kolik neuronui by mélo tvofit neuronovou sit’

- jak nastavit prahy vystupu z neuronové sit¢;

- kdy ma sit’ optimdln{ vysledky.
Uvedené otdzky budou zodpovézeny v prislusné kapitole. Je vSak potfeba pfi ndvrhu nechat v téchto
vécech potfebnou davku variability na uzivateli. To zajisti volba parametra pres piikazovou radku.

Nyni bych se radé¢ji zminila o problémech, na které jsem narazila jiZ pfi samotném névrhu.
Napt.:

- jak zvolit zpusob tvorby obrazku;

- jakym zpusobem vybrat body pro trénovani site;

- ¢im by se daly vylepsit vysledky detekce;

- jak zméfit vysledky dosaZené sit;

- kompatibilita mezi moduly.
Podobnych problémi je mnohem vice. Bohuzel také odpovédi na uvedené otizky mohou vyrazné
ovlivnit celkovy vykon neuronové sit¢. Ndsledujici podkapitoly bych vénovala moZnostem realizace
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softwarového zdzemi a pribliZzeni diivodd, pro¢ jsem se rozhodla pro nasledujici feSeni nastinénych
problémii.

4.2  Princip komunikace modulii

Jest¢€ nez zacnu s popisem ukolu jednotlivych fazi (modulli), rdda bych nastinila zptisob komunikace
mezi jednotlivymi moduly. ProtoZe detekce hran je hlavné o obrazovych informacich, zvolila jsem
jako komunikacni jednotku formit souboru BMP (bitmap picture). Na volbu tohoto formitu mg
pfivedla grafickd knihovna CImg.h, kterd pro pouZiti vice uZivaného formatu JPEG potfebuje jesté
instalaci dal$ich knihoven. Format BMP je zvolen pro reprezentaci:

- trénovaci mnoZiny obrazkua,

- informaci o hranéch jednotlivych objekta v obrazcich,

- mnoZiny obrazki, na néZ bude pouZita neuronova sit,

- vysledného oznaceni hran.
Jistou zastitu pro jednotné pojmenovani souborti tohoto typu a také jistou zarukou kontability modulu
bude knihovna bakalarka.h, v niZ budou uvedeny fetézce vyuZivané pro pojmenovéni jednotlivych
souboru a funkce pro pfepocet reprezentace barevného prostoru kvili rozsahtim vstupti do neuronové
sité dle zvolené aktivacni funkce neuronu.

Dalsi soubory, které se budou pouZivat pro komunikaci, vychédzi z implementace knihovny
FANN (floatfann.h), kterou jsem zvolila pro realizaci vlastni neuronové sité a préace s ni (trénovani,
spousténi, ...). Jednd se o textové soubory ,.test.data® a ,,hrana.net”. Soubory slouZi pro reprezentaci
zvolené trénovaci mnoZiny (vstupy a poZadovany vystup na sit’) a vlastni natrénované site.

Z duvodu, jeZ uvedu pozdéji jsem se rozhodla, Ze detekci hran budu provadét na zdkladé okoli
jednotlivych pixelu, jeZ bude mit velikost 5X5. Na tomto rozhodnuti zavisi celd fada realizaci, jeZ
budou popsdny niZe.

4.3  Vybér obrazki

Dulezité je si uvédomit, jakou roli hraje pouZziti obrazku v procesu detekce hran pomoci neuronové
sit¢. Nesmime zapomenout na to, Ze obrdzky zde nebudou jen pro detekci hran, ale potfebujeme
pomoci nich natrénovat i neuronovou sit’ na o¢ekdvany vystup. Pfi praci s programem muzZeme vyuZit
dva typy digitalnich obrazku (uméle vytvorené a snimané).

4.3.1 Syntetické obrazky

Syntetické obrazky jsou uméle vytvoreny na pocitaci za pomoci grafickych editorti. Tato skupina
obrazku se vyznacuje:

- nizkym nebo vibec Zaddnym Sumem,

- jasn¢ danou hranici dvou riznobarevnych ploch,

- matematickym popisem hran.
Na obrazky nebyly uplatnény Zadné filtry, které maji pfispét k jejich redlnému vzhledu. Detekce hran
pouze na syntetické mnoZing by byla znacné¢ jednodu$si neZ na mnoZin¢ redlné. Nemusi se pocitat
sriznymi anomadliemi v hodnotich pixelu. I pouhym okem lze pfesné urcit, kde na obrdzku se
nachdzi hrana.
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Obrazek 21: Synteticky obrdzek Obriazek 22: Sablona obrdzku (zndzoriiuje hrany)

Obrazek 23: Maximdlni zoom hrany Obrdzek Obrazek 24: Maximdini zoom plochy Obrdzek

pomoci aplikace ProhliZec obrdzkii a faxii pomoci aplikace ProhliZec obrdzkii a faxii

4.3.2 Realné obrazky

Obrazky, které jsou snimané pomoci elektronickych zafizeni (fotoaparat, skener, ...). Jednd se
o skupinu obrazkda, které se vyznacuji:

- vysokym Sumem,

- rozmazanou hranici,

- sloZitou aproximaci funkce urcujici hranu,

- kolisdnim hodnot intenzity pixelu.
Zalezi na kvalit€ snimédni (vybér metody snimdni, osvétleni okoli, ...). Redlné snimky jsou casto
matematicky nedokonalé. Manudln¢ se t¢Zko urcuje pfesnd hranice a matematickd aproximace je
slozita (kfivky, ...). Dochazi ke zkresleni informaci o odstinu sousednich pixelt (Sum). Vidime-li
jednobarevnou plochu, neznamena to, Ze se sklddd =z pixelt stejného odstinu. To souvisi
i s rozmazanim hran. Mame-li rozhrani dvou sob¢ blizkych odstint u syntetického obrazku, lze je
snadno detekovat, zatimco to samé rozhrani v redlném obrazku splyva. Dochdzi k rozplynuti hrany do
okoli a je horsi urcit, kde konéi jeden odstin a za¢ind druhy. Vesmés se jednd o efekty, které jsou
snimky nezdély redlné. Snad protoZe lidské oko také nedokonale zpracovdva obrazy (napf. moZnost
realizace videa pomoci sekvence obrazki).



Obrazek 25: Priklad redlného obrdzku Obrazek 26: Zoom plochy cedule na obrdzku

25 pomoci aplikace ProhliZec¢ obrdzkii a faxii

Obrazek 27: Zoom hrany pismena A
z cedule na obrdzku 25 pomoci ProhliZece

obrdzkil a faxii

4.3.3 Obrazky pouzitelné pro detekci

U obrazku pouzitelnych pro detekci budeme chtit urcit hrany. Mnozina obrazkii mizZe byt tvofena ze
syntetickych i redlnych obrazka. Syntetické obrazky casto pfedstavuji idedlni pfipady. Vse je
dokonale presné. Nenajdeme Zadné anomalie. Detekce hran na této mnoZiné je podstatné jednodussi
nez na mnozin¢ realnych obrazku. Zaroven to vSak znamend, Ze detekce, kterd dava uspokojivé
vysledky na syntetické mnoZin¢, nemusi ddvat ty samé nebo odpovidajici vysledky na mnoZing
redlné, a plati to i naopak. Kazda metoda zohlediuje jiné odchylky a jejich ziména miZe mit fatalni
dopad na vysledek detekce.

4.3.4 Obrazky pro trénovani

Pro obrazky urcené na tvorbu trénovaci mnoZiny je duleZité mit moZnost urit s poZadovanou
presnosti, zda pixel patii na hranu nebo mimo ni. Pozadovaného efektu 1ze dosahnout bud’ pomoci
vhodné zvoleného detektoru klasické metody (viz kapitola 3.2) nebo zaznamendnim polohy hran
do pomocné struktury.
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4.3.5 Navrh aplikace

Pro grafické prvky jsem zvolila knihovnu CImg.h. Hlavnim tikolem pfi ndvrhu aplikace je generovat
syntetické obrdzky, na kterych by se mohla natrénovat €innost neuronové sit¢. Aby mohly byt
vygenerované obrazky pouZity, je potfeba nékde ulozit hranice objektu v nich obsaZenych. Pro tento
Ucel jsem zvolila obrdzek (Sablonu) s bilym pozadim, ve kterém jsou ¢ervenou barvou oznaeny
hrany. Ke kazdému rozloZeni objekti nebo barevné kombinaci (inverze pixelu) je generovana
1 pfislu$nd Sablona. Aby bylo dosaZeno lepsiho vysledku pfi detekci hran, je moZno pouZit filtr, ktery
vnese do obrazku Gaussovsky Sum.

Objekty jsou do obrizku zaneseny pomoci generdtoru rovnomérného rozloZeni. Timto
rozloZenim je uréena poloha objektu, tvar i zbarveni. Zdrojovy kéd je pfipraven na pridani i jinych
objektl ne7 je jenom trojihelnik a ¢tverec. Vybér tvaru je uren pomoci vétveni prikazem switch( ).
Pfi generovéani obrazce je zapisovano jak do vlastniho obrazku, tak i do Sablony. Do obrizku je
zakreslen plny obrazec se zvolenou barvou plochy a do Sablony jsou zakresleny pouze Cervené obrysy
obrazce stejného tvaru. Propustnost pozadi pfi vykreslovdni obrazce do obrazku zajisti vice hran
ruzné orientace a velikosti, neZ plné zakresleni na stejném prostoru.

Gaussovsky Sum je do obrizku vndSen pomoci generdtoru Gaussova rozloZeni, jeZ je
implementovén v knihovn¢ bakalarka.h. Obraz je bran pixel po pixelu a ke kazdé hodnot¢ intenzity je
pficteno cislo vygenerované dle Gaussova rozloZeni. Toto rozloZeni je specifické tim, Ze hodnoty
blizké nule jsou generovdny mnohem castéji neZ hodnoty vzdédlengj$i. Je mozZné zvolit stfedni
hodnotu i rozptyl Gaussova rozloZeni.

Inverze obrédzku je pouze doplnék intenzity pixelu do maximélni hodnoty barevného prostoru,
coZ je &islo reprezentované hodnotou B_MAX. Popsany algoritmus je pouZit postupné na kazdy pixel
v obrazku. Inverze je uZite€nd pro natrénovani detekce na opacnou orientaci hrany.

4.4  Vybér trénovaci mnoziny

Vybér trénovaci mnoZiny je relace vstupti do neuronové sit¢ a jim pfirazené vystupy. Volba trénovaci
mnoziny je duleZity moment v detekci hran pomoci neuronové sit¢. Podle zvolené trénovaci mnoZiny
se bude chovat nase sit. Nékdy i mensi odchylky od poZadovaného vzoru chovani, muZou zpusobit
zhorSen{ rozpozndani hran o nékolik procent.

Udelem zmindné fize projektu je najit takovy zpisob vybdru trénovaci mnoZiny, aby byl

program, jeZ ji bude reprezentovat, schopen bez bliZ§i specifikace uZivatelem, vybrat pravé takovou
mnozinu, pfi které bude mit sit’ relativné¢ vysoké procento tspésnosti pii odhalovani hran.

4.4.1 Volba okoli pixelu

Volba okoli pixelu je jeden z faktort, ktery ma vliv na dspéSnost detekce a zasahuje do topologie
neuronové site. Tim padem ovliviuje i tvorbu trénovaci mnoZiny. Jednd se hlavné o velikost
zvoleného okoli. Miizeme brat v ivahu bud™:

- izolovany pixel,

- 4 okoli,

- ruzné velké matice o rozmérech 2X2, 3X3, 4X4, 5X5 atd.
Je potieba mit na zfeteli, Ze pfi vétSim okoli muZze dochézet k splynuti dvou hran, které jsou blizko
sebe. Okoli by tedy mélo byt dostate€né malé a zdrovenn by mélo byt schopno pokryt pfimé okoli
pixelu (3% 3).
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Je dobré si zvolit model, kdy voleny pixel je uprostfed matice. VSechny sméry tak maji stejnou
véhu pfi uréovéni, zda je pixel na hran€. Napftiklad pfi posunuti okoli pixelu vice nahoru by mohlo
dojit k potlaceni vodorovnych hran, nebo by se hrana detekovala, ale doSlo by k jejimu posunu ve
svislém smcru.

Okoli 3%x3 je jiz dostateCné pro detekci hrany. AvSak uvedend varianta by mohla byt
nidchyln¢jsi k detekci hrany tam, kde se jednd pouze o Sum. M4 mens{ statisticky zdklad. Stabilnéjsi
vysledky by mélo zaru€ovat okoli 5X5. Tady by jiZ ke Spatné detekci hrany mélo dochdzet ziidka
(m4 vEtsi statisticky soubor). Je tfeba si uvédomit, Ze ¢im vEtsi okoli, tim $irSi ¢ard bude hranu
oznacovat. U okoli 5% 5 bude tloustka dobre nalezené hrany 5 pixela.

4.4.2  Zpusob vybéru trénovaci mnoziny

Ukolem féze je vybér spravnych bodi pro natrénovani neuronové sitd. Vysledek mé vliv na celou
funkénost detekce hran. MnoZina by méla obsahovat hlavni rysy obrazkiu, na které bude sit’
aplikovand. Neuronova sit’ plisobi vlastné jako nasobicka jednotlivych vstupu, které maji koeficienty
zvoleny tak, aby pfi vstupech podobnych vlastnosti ukdzala obdobny vystup. Proto bude potieba
zajistit, aby v trénovaci mnoZin¢ bylo zastoupeno okoli rozhrani s:
- ruznym sklonem hran,
- ruznou orientaci a velikosti vektoru hrany.
UZivatel vSak bude béZn¢ pouzivat program na rozlicné soubory obrazki. Pfedem tedy nebude zndt
spolecné rysy. Mym cilem je navrhnout takovy algoritmus, aby vyb¢r okoli byl co nejvyvaZenéjsi.
Dusledkem je platnost téchto pravidel:
- 0Od poctu zastoupeni hrany urcitych parametrii v trénovaci mnozin¢ se odviji, jak bude sit’
na ni reagovat (¢im vice vzorku, tim lep$i natrénovanost).
- Musi byt ve stejném poméru zastoupeny vSechny moZnosti pro vystup sit¢ (jinak by se
ztratila schopnost sité diferencovat jednotlivé piipady).
- Algoritmus by mél byt schopen ze stejnych trénovacich obrazku najit obdobné trénovaci
mnoziny, pro moznost srovndni vysledkd, mélo by platit nasledujici tvrzeni:

T, T, AlT)| <|1,|.
Vsechny tyto vlastnosti by mély platit soucasné. Je tieba fici, Ze uZivateli by méla byt ponechdna
moznost ovlivnit vyslednou natrénovanost sité¢ skladbou trénovacich obrdzki. Proto jakédkoliv

podruznd kontrola vybranych bodu implementovana do programu, kterd by mohla zamezit uZivateli
v ovlivnéni trénovanosti sité, je neZadouci, i kdyZ celkové povede k lepsim vysledkiim detekce hran.

4.4.3 Navrh aplikace

Aplikaci tvori hlavné algoritmus pro vybér bodu testovaci mnoZiny a algoritmus pro zapis okoli
o velikosti 5X5 vybraného pixelu, tak aby bylo pokryto, co nejvice moznosti vyskytu hrany a také
Jistd mira podobnosti vybranych mnoZin na stejnych obrézcich.
Vybér bodu do testovaci mnoZiny je zajistén vybérem radku, ve kterych jsou nalezeny vSechny
hrany. RozloZeni vybranych fadki je ddno na zdklad¢ aritmetické posloupnosti:
a,, =a; +d ;kded je konstantni

Pro vytvoreni této posloupnosti je potfeba znat pocdtecni fadek a,a d . Specifika pouzité aritmetické

fady vyplyvaji z oSetfeni, aby nedochdzelo k vyb&ru mimo hranice obrizku a aby nésledné okoli
pixelu bylo celé v obrdzku. Z toho plyne, pro¢€ pro kazdy ¢len plati:

a, e {ye N:2< y <maxY -3}
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a je toho dosaZeno piikazem ai = ai%obr.height a pokud i presto je a; mimo interval
tzn. a; € {ye N:0<y<2AamaxY-3<y<maxY -1},

pak se i-ty €len vynechd a platny je aZ jeho ndsledovnik i+1.

Pro dobrou natrénovanost sit¢ je potfeba, aby mnoZina bodii na hran¢ méla stejnou velikost
jako mnoZina bodd mimo hranu. Pro zajiSténi riiznobarevnosti vybranych bodit mimo hranu, je i zde
zvolena ciselnd posloupnost s ndhodné volenym krokem v rozmezi 50-100 pixeli. Kazdy pixel
v faddku je podroben testu, zda nédlezi hran€ nebo zda je beze zbytku d¢litelny zvolenym krokem.
Samoziejmé vyS§i prioritu kontroly ma néleZitost k hrang. Vybér z obrazku je ukoncen tehdy az je
dostate¢ny pocet prvka v obou mnoZinach, piipadné prebyvajici prvky jsou odstranény.

Dal$im dulezitym tkolem faze je zapis vybranych mnoZin do textového souboru test.data.
Tento soubor musi byt vytvofen v souladu s pravidly danymi knihovnou floatfann.h pro funkci
fann_train_on_file(...). Prvni faddek souboru obsahuje:

»pocet bodu v mnoZing* mezera ,,poet vstupu* mezera ,,pocet vystupt‘
V pripad¢ vybirdni stoprvkové mnozZiny z kazdého obrazku pii 50 obrdzcich (pocet bodu ve vysledné
mnoZin¢ ndsobeno konstantou 16), to je zapis:
30000 25 1¢
Nasleduje zapis jednotlivych vstupu a o¢ekavanych vystupu. Je provadén nasledujicim zptisobem
(uvadéno po tadcich):

- vstupy (napft. 0.262745 0.286275 0.239216 0.278431 0.239216 0.294118 0.223529 0.278431
0.262745 0.294118 0.192157 0.231373 0.294118 0.215686 0.32549 0.992157 0.945098
0.976471 0.968627 0.992157 0.992157 0.976471 1 0.992157 1);

- vystupy (napf. 1);

- vstupy (napf. 0.898039 0.976471 0.952941 0.968627 1 0.992157 1 1 0.992157 1 1 1
0.952941 0.960784 1 0.992157 0.968627 0.929412 0.992157 0.952941 0.952941 0.992157
0.976471 1 0.992157);

- vystupy (napf. 0).

Pro komplexngjSi natrénovéni jsem zvolila metodu otoceni matice okoli, tim se ziskd
natrénovanost sit¢ na vice sklonti. TotéZ lze ud¢lat s inverzni matici. To zpusobi, Ze sit’ reaguje i na
hranu s opacnou orientaci a zase ve vSech smérech. To mdme Ctyfi otofeni normdlni matice a Ctyfi
otoceni inverzni matice, tim jsem z jedné hrany ziskala osm ruznych hran. Jak jsem se jiz zminila,
proto, aby bylo moZné sit’ dobfe natrénovat, je potfeba vzit stejné mnoZstvi i bodi mimo hranu.
ProtoZe prosté opakovani vstupi by mohlo trénovani sit¢ degradovat, zvolila jsem stejny postup
a matici okoli pixelu mimo hranu jsem téZ otocila a invertovala.

4.5 Trénovani sité

Trénovani sité¢ je faze, ve které dochazi k aplikovani trénovaci mnoziny na neuronovou sit’ urcité
topologie. Pri vytvofeni neuronové sité jsou pouzity stejné vahy u vSech spoju neuroni. VyuZitim
trénovaciho algoritmu a aplikaci trénovaci mnoZiny je sit’ schopna zménit vahy spoju tak, aby sit’
ddvala chtény vysledek. Tim, Ze je modul samostatny, ddvd moZnost oddélit trénovani sité od
vlastniho pouZiti a zkratit tak dobu potfebnou k detekci hran na minimum, pokud mdme pfipravenou
natrénovanou sit’.
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4.5.1 Navrh neuronové sité

Abychom mohli tvofit trénovaci mnoZinu pro neuronovou sit, méli bychom znat topologii neuronové
sité. Pfi ndvrhu neuronové sité hraje zdsadni roli volba velikosti okoli pixelu. V nasem pfipad¢ se
jedna o okoli velikosti 5x5, tudiZ obsahuje 25 pixelii. Pro svoji praci jsem si zvolila vicevrstvou
doprednou sit’. V literatufe se Casto uvadi jako vychozi bod pro vSechny typy uloh a az v piipadé
nedostatecné aproximace je doporucovano volit jinou topologii sité. Aby byla sit’ schopna zpracovat
dlohu detekce hran, musime zvéZzit, jakym stylem zvolime hodnoty vstupu. Nabizi se ndm dv¢
varianty:

- vstupem je hodnota jednotlivé barevné sloZky pixelu;

- vstupem je hodnota intenzity pixelu.
KaZzd4 varianta ma své specifikum.

Prvni varianta je zavisld na pouZitém barevném modelu. Pfi kaZzdé zméné by se musela ménit
i topologie sit¢. Kazdy barevny model ma rizny pocet sloZek, ze kterych se vypocita vysledna barva.
Pak by musela neuronova sit’ aproximovat i funkci pro vypocet intenzity. Doslo by k prodlouZzeni
¢asu potfebného k natrénovani sité. MnoZstvi vstupu sit¢ je vtomto piipadé zavislé na poctu
jednotlivych sloZek barevného modelu a na poctu pixelil ve zvoleném okoli.

Obrazek 28: Schéma propojeni okoli pixelu s neuronovou siti (varianta 2)

Druhé varianta je mnohem vice odolnéjsi viici zméné barevného modelu. Intenzita pixelu se
vétSinou uddva v procentech. Vzorec pro vypocet intenzity neni z hlediska vypocetni jednotky
slozity. Jednd se o soucet podilu kazdé sloZky na vysledné intenzité. Naptiklad pro model RGB ma
rovnice tvar: 1 =0,299-R+0,557-G +0,144 - B . Co se tykd poétu vstupu do neuronové sité, ma

druha varianta pouze tolik vstupti, kolik je pixelu v okoli.
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Dile je tfeba si zvolit vystup neuronové sité. To by mélo odpovidat poctu kategorii, do kterych

chceme jednotlivé okoli zaradit. Neuronova sit’ je schopna vstup prifadit tolika kategoriim, kolik je

Vs . sz . P s s .
2 pocermpt pro detekcei hran se nabizi kategorizace do nasledujicich skupin:

- okoli obsahuje hranu,

- okoli obsahuje plochu.

ReSenim jednoduché exponencidlni rovnice nim vyjde, Ze postaéi pouze 1 vystup, abychom byli
schopni tuto tlohu efektivné resit.

Po uréeni vstupni a vystupni vrstvy vicevrstvé neuronové sit€¢ zbyva vyresit, kolik skrytych
vrstev by méla obsahovat a kolik neuronii by mélo byt v kazdé z nich. Tady je to uZ s pfesnym
uréenim horsi. Po vzoru vyuZiti perceptronu (jednovrstva neuronova sit) na rozpoznani znaki, jsem
se rozhodla pro jednu skrytou vrstvu a stanoveni po¢tu neuronti bude predmétem experimentovani.

Nase neuronova sit’ bude obsahovat 25 vstupnich neuronu, 1 vystupni neuron a 1 skrytou
vrstvu o nezndmém poctu neurond.

4.5.2 Trénovani sité

Pro kaZdy typ neuronové sité je zvolen jiny algoritmus uceni. Pro mnou zvolenym typ sité ,,dopfedna
sit™ je uvadeén algoritmus zpétného Siteni (viz 1.4).

4.5.3 Navrh aplikace

vvvvvv

knihovna floatfann.h. Dle ndvodu v tutoridlu knihovny je potfeba navolit topologii sité a spustit jeji
trénovani ze souboru test.data. Poté je sit’ uloZena do souboru ,hrana.net".

4.6 ijrava obrazku a vlastni detekce hran

Jde o fazi, kdy se zuroci vysledky z fazi minulych. Mdme natrénovanou sit’ a nyni jde uZ jen o jeji
pouZiti, jak bylo nastinéno v predeslych kapitolach ¢i podkapitoldch. Existuji techniky, jak vylepSit
vlastnosti obrdzku pro tcely detekce.

4.6.1 Uprava obrazki

ProtoZe ne vZdy se natrénovani sit¢ vydaii nebo je potieba detekovat jiny soubor obrdzkii nez pro
ktery byla sit’ natrénovéna, lze vylepsit kvalitu detekce pomoci filtrii. Napiiklad muZe byt pouZit
medidnovy filtr, ktery dokdZe zvyraznit hrany v obrdzku. Jeho vlastnosti byly popsiny v kapitole
2.2.3. AvSak vyhlazenim obrdzku by mohlo dojit k odstran¢ni pfirozeného Sumu daného gaussovym
rozloZenim, na ktery je sit’ nau¢ena. Proto by bylo vhodné jest¢ pred vlastni detekci vratit kousek toho
»prirozeného” Sumu pomoci Gaussova filtru. Samozfejm¢ neni vylouceno pouziti filtri podobnych
vlastnosti.
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Obrazek 29: Vygenerovany obrdzek Obrazek 30: Detekce hran (75,28 %)

Obrazek 31: Medidnovy filtr o matici 5x5 Obrazek 32: Detekce hran s Medidnovvm filtrem (63 %)

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

4.6.2 Vlastni detekce hran

Natrénovand neuronova sit’ bude pouzita na cely obrazek, ve kterém maji byt hrany detekovany.
Obriazek bude testovdn po jednotlivych pixelech. Na vstupy sit¢ vzdy bude pfivedeno okoli
aktudlniho pixelu a pokud bude stanoveno, Ze jde o hranu, pixel zméni svoji barvu na barvu
oznadujici hranu, jinak se pouZije barva oznacujici plochu (napf. pixel si ponechd svoji hodnotu).
Neuronova sit’ ma na vystupu rozsah hodnot v ur¢itém intervalu. Ten je dany oborem hodnot
aktivacni funkce. Hranice intervalu fikaji, zda je prvek na hrané nebo mimo hranu. BohuZel vétSinou
se sit’ nenatrénuje dostatecné pfesn¢, aby na vystupu byly pouze hodnoty hranic intervalu. Je tieba
zavést tzv. prahovéani (viz kapitola 3.3). Jeho tcelem je nalézt hodnotu tvofici hranici, kde se uz
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neprojevi Sum. Stanoveni optimalniho prahu detekce hran je jeden z cilii experimenti popsanych
v nasledujicich kapitolach.

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

4.6.3 Navrh aplikace

Aplikace m4 za dkol pouze vyuZiti neuronové sité na zadané obrdzky a jejich pfipadnou tpravu. Opét
nebylo potieba definovat vlastni funkce. Medidnovy a Gaussuv filtr jsou implementovéany v knihovné
CImg.h a o préci s neuronovou siti se postaraji funkce z knihovny floatfann.h. Jde jen o sprdvné
sefazeni téchto funkci.

Nejdrive bychom méli nacist neuronovou sit’, kterou jsme jiz natrénovali v predchozi fazi. Tuto
sit beze zmény pouZijeme na vSechny obrazky v daném souboru. Budeme postupné nacitat jeden
obrdzek za druhym a pokud bude poZadovdna uUprava, pouZijeme urceny filtr. Jest¢ neZ zaCneme
s detekci, je potfeba zménit barvu obrdzku na stupn¢ Sedi, protoZe hrana je funkci intenzity. Potom
prochdzime obrizek pixel po pixelu a dané okoli uloZime v poZadovaném formétu do vstupniho pole
sit¢. Funkce pro b&h neuronové sit¢ ndm vrati poZadované Cislo podle daného intervalu aktivaéni
funkce neuronu. UZivatel musi urcit, zda je toto ¢islo (prdh) dostate€né malé pro zndzornéni vSech
hran a dostateCné velké pro odfiltrovdni Sumu. Zvoleni optimdlni hodnoty prahu je soucdsti
experimentovani.

Postupné jsou do dalSiho obrdzku uloZeny pixely leZici na hrané¢. Jako pozadi se d4 zvolit Cernd
barva nebo vlastni obrdzek. VSe je uloZeno do nového obrazku vysl*.bmp a pokracuje se dal§im
obrdzkem.

4.7  Vyhodnoceni vysledkii

Kapitola m4 vnést do detekce hran miru objektivnosti. Zvolend dloha, jejiz feSenim se zabyvam, je do
jisté miry subjektivni. Jak jsem se uZ v ivodu zminila, kazdy Zivy organismus si sim detekuje obraz
a protoZe kazdy ¢lovék je svym zplsobem origindl (napf.: kazdy mame jinou sitnici oka, existuji o¢ni
vady zkreslujici vidéni), pak lze chépat, Ze miiZe byt u jedincu trochu pozménéna citlivost na hranu.
Myslim si, Ze i na vétSinu syntetickych obrazku pfipravenych mym programem by m¢li rizni lidé
ruznou predstavu o tom, kde hrana je. Pro tcely tohoto projektu je vSak duleZité stanovit méfeni
uspesnosti podle objektivnich skutecnosti. Pocita¢ nemiize do dat vnést sémantiku, vZdy je nutno udat
Sablonu chovani, tim je v nasem piipad¢ oznaceni hrany v pomocné struktute u syntetickych obrazka.

Pokud uZ mdme pevné definovdno, co bereme za hranu a co ne (pomocnd struktura
u syntetickych obrazkl), je tfeba uréit metodu méfeni ispéSnosti detekce hran. D4 se fici, Ze pro nas
maji vyznam dvé metriky:

- Metrika 1 - kolik procent hran bylo detekovéno;

- Metrika 2 - kolik procent z detekovanych hran je opravdu hranou (Sum — pusobf rusive).
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Ob¢ metriky maji neocenitelnou vypovédni hodnotu. Z prvniho odstavce lze zduvodnit tvrzeni, Ze
u prvni metriky miZzeme byt benevolentnéjsi nez u metriky druhé, kde budeme vyzadovat presnost
99-100 %.

4.7.1 Navrh aplikace

Tato cast je duleZitd pro uréeni kvality vysledku. Jejim zdkladnim tkolem je vypocitat zadané
metriky pro kazdy obréazek. K vypoéitani metriky potfebujeme jak vlastni obrazek, tak jeho Sablonu.
Pro posouzeni tuspéSnosti si definujme dvé metriky.

Metrika 1 urcuje, kolik procent skute€nych hran odhalila detekce. Je mirou GspéSnosti odhaleni
skutecnych hran. Algoritmus metriky porovndvd oznadené body z obrizku sbody ze Sablony.
Shoduji-li se, inkrementuje se pocitadlo. Po kaZdém oznaceném pixelu v Sabloné se inkrementuje
celkovy pocet bodi. V zdvéru se vydéli pocitadlo s celkovym poctem boda a ziskame procentualni
zastoupeni. MuzZe nastat situace, kdy sit’ oznac¢i vSechny pixely v obrazku (dojde k zasuméni). Potom
bude tspésnost vyhodnocena jako 100%, i kdyZ nebyla oznaCena pouze hrana. Pro rozliSeni této
situace zavadim jesté druhou metriku.

Metrika 2 urcuje, kolik procent z detekovanych hran je redlnych. Je to mira Sumu detekce.
Algoritmus této metriky porovnava oznacené body ze Sablony s okolim téchto bodu v obrazku. Je-li
v okoli nalezena c¢ervend barva, je inkrementovdno pocitadlo. Po podéleni celkovym pocétem
detekovanych hranovych pixelu, ziskdme procentualni zastoupeni spravné¢ detekovanych hran.
Doplnék do 100 % urcuje, kolikaprocentni je Sum detekce.
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S Implementace softwaru

Kapitola by méla poslouzit jako manudl k pouZiti jednotlivych aplikaci. Naleznete tu ndvod na
obsluhu softwaru.

Pro implementaci jsem si zvolila programovaci jazyk C/C++ a jako vyvojové prostiedi
Microsoft Visual C++ 2008 Express Studio. Program je primdrné uréen pro operaéni systém
Windows XP, ve kterém byl vyvijen a testovén.

Software obsahuje 5 modulu (generator.exe, test_mnozina.exe, trenovani.exe, detekce.exe,
metrika.exe), které odpovidaji fazim naznafenym v kapitole 4. Modulové feSeni ma vyhodu pri
spousténi davkovych souboru (*.bat). D4 se také jednoduSe spojit n&jakym vizudlnim prostredim,
které zatim neni implementovéano. Jednotlivé moduly predstavim v ndsledujicich kapitoldch.

5.1 Knihovny

Kromg standardnich knihoven jazyka C++ jako jsou string, vector, iostream, fstream, apod., jsem pro
implementaci zvolila dal$i dvé knihovny pro préci s grafickymi objekty a neuronovou siti. Také jsem
si vytvorila vlastni knihovnu, kterd do jisté miry zarucuje kompatibilitu jednotlivych moduli. Rada
bych se zminila o jednotlivych knihovnéich a k ¢emu jsou vyuZity.

5.1.1 CImg.h

Jednd se o voln¢ dostupnou C++ grafickou knihovnu. Obsahuje jeden hlavickovy soubor s otevienym
zdrojovym kédem. Poskytuje Siroké zazemi pro pristup, praci a filtraci obrazku. Je prenositelna na
ruzné typy operacnich systémii a podporuje fadu grafickych formata.

5.1.2 Floatfann.h

Tato knihovna mi pom&hd implementovat neuronovou siti. DokdZe vytvofit dopfednou neuronovou
sit’ libovolné topologie a pomoci algoritmu zpétného Sifeni ji natrénuje. Pro uloZeni topologie sité
a trénovaci mnoZiny vyuziva vlastni formaty textového souboru. Pro reprezentaci vah a Sifeného
signdlu pomoci spoju mezi neurony pouziva datového typu float. Nabizi spoustu funkci pro nastaveni
a praci sneuronovou siti. Hlavni vyuZiti této knihovny je zvlas$t€ v modulech trenovani.exe

a detekce.exe.

5.1.3 Bakalarka.h

Tvoii zazemi pro kompatibilitu jednotlivych moduli. M4 za tkol ohlidat, aby pfi spusténi
v davkovém souboru probihalo vs$e v poradku a doslo ke sjednoceni nazva vystupu.

5.2 Modul 1

Modul slouzi predevsim pro generovani syntetickych obrazki ve stupni Sedi. Obraz je tvofen
z ndhodné generujicich obrazct (trojihelnikd a ¢tvercu) vyplnénych nahodné volenych odstinech
Sedi. Obrazce maji nastavenou pruhlednost na 50 %. Vznika tak daleko vétsi spektrum hran.
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5.2.1

Navod na pouziti modulu

Modul je konzolov4 aplikace, kterd pfijim4d parametry pres prikazovou fadku. Tabulka 2 ukazuje, jak

se d4 ovlivnit béh programu.

Tabulka 2: Parametry modulu 1(generdtor.exe)
PARAMETR | IMPLICITNI CO PARAMETR NASTAVi
HODNOTA

-n 6 Pocet obrazcu v generované sérii obrazku

-0 50 Pocet obrazku v generované sérii

-g false Obrazky v sérii jsou zaSumény podle gaussovského
rozloZeni

-m 0 Stfedni hodnota pro gaussovské rozloZeni

-S 5 Rozptyl pro gaussovké rozloZeni

-1 false Ke kazdému rozloZeni objekti je generovan i obrazek
s inverznim zbarvenim (doplitkem do 255)

-h nebo -help | - Vypis parametru

Aplikace generuje sérii obrazka podle vySe zminénych parametri. Nazvy obrazku jsou

ovlivnény obsahem proménnych n_obr a n_sabl v knihovné bakalarka.h. Implicitni nastaveni obsahu
téchto prom&nné n_obr je ,,obr* (pro obrdzek ve stupnich Sedi) a pro n_sabl je ,,sabl* (pro obrazek

obsahujici pouze hrany). Nazvy obrazku jsou vygenerovany nasledujicim zpusobem:
n_obr + pofadi + prip nebo n_sabl + porfadi + prip

napf. obr10.bmp nebo sabl10.bmp

Sablona a obrazek patii k sob&, obsahuje-li stejné pofadi. Pofadi je fada &isel 0, 1, 2, 3, ..., (pocet
obrazka v sérii — 1).

5.3 Modul 2

SlouZi pro vybér trénovaci mnoZiny. Do souboru test.data zapisuje okoli vybranych pixelil spole¢né
s rozhodnutim, zda toto okoli obsahuje hranu nebo nikoliv. Jako vstup slouZi syntetické obrazky
z modulu 1. Jsou potieba jak obrdzky obr*.bmp, tak sabl*.bmp.

5.3.1 Navod na pouziti modulu

Modul je konsolové aplikace, kterd prfijima parametry pfes pfikazovou fadku. Tabulka 3 ukazuje, jak
se d4 ovlivnit béh programu.

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

PARAMETR | IMPLICITNI CO PARAMETR NASTAVI
HODNOTA
-m 100 Pocet bodli na hran¢ vybranych z jednoho obrazku
-0 50 Pocet obrazki, ze kterych se md mnoZina vytvorit
-S false Hodnoty jsou uvadény vintervalu <-1;1> (implicitné
int.<0;1>)
-od 177 Radek obrazku, od kterého se za¢ne vybér bodu
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-po 59 Ur¢i krok vybéru fadku
-h nebo -help | - Vypis parametru

Aplikace vybird trénovaci body po faddcich. Najde vSechny hrany na fddku a z nich pak vybere
vyslednou mnoZinu. Pro vizudlni kontrolu vybéru testovacich mnoZin je kazdy obrdzek uloZen pod
ndzvem test*.bmp (kde * urcuje ¢islo obrdzku), ve kterych jsou Cervené oznacCeny body, které byly
vybrény.

Pro spravny béh modulu je potieba zajistit, aby obrazky, ze kterych se provadi vybér mnoZiny,
byly pojmenovany od obrO.bmp, obrl.bmp, ..., obr49.bmp (pro implicitni nastaveni parametrt).

54 Modul 3

Modul sloZi pro vytvofeni a natrénovani neuronové sit€. VyZaduje v misté spusténi soubor test.data
(se vstupy a vystupy v daném intervalu podle zvolené aktivaéni funkce). Vystupem modulu je
natrénovand neuronova sit' uloZena v souboru hrana.net.

5.4.1 Navod na pouziti modulu

Modul je konsolové aplikace, kterd prijima parametry pfes pfikazovou fadku. Tabulka 4 ukazuje, jak
se d4 ovlivnit béh programu.

Tabulka 4: Parametry modulu 3 (trenovani.exe)

PARAMETR | IMPLICITNI CO PARAMETR NASTAVi
HODNOTA
-n 10 Pocet bodu v prostredni vrstve
-e 10000 Pocet epoch, po jejichZ prob¢hnuti se trénovédni ukonéi
-be 1000 Pocet epoch, po kterych se vypiSe stav trénovani
-S false Prepina¢ mezi symetrickou a stupfiovitou (implicitni)
aktivaéni funkci neuronu
-er 0.1 Uréi, pfi jaké chybg sité se trénovéani ukonéi
-h nebo -help | - Vypis parametru

Modul vyuziva tfivrstvou doprednou neuronovou sit. Lze ménit pocet neuronli v prostfedni
vrstveé. Je vSak tfeba dbdt na to, Ze pocet neuronil ovlivni velikost trénovaci mnoziny. Dale se muize
ménit rozsah hodnot, které jsou uloZeny v souboru test.data a to podle toho, jakou aktivacni funkci
pravé pouZivdme:

- symetrickou sigmoidni funkci: vstupy <— 1;1> , Vystupy <— 1;1> - rychlejsi, méné presnd;

- klasickou sigmoidni funkci: vstupy <0;1> , vystupy <0;1> - pomalejsi, vice presna.

5.5 Modul 4

Jedna se o modul, jez provadi vlastni detekci hrany. Mame-li natrénovanou sit’ uloZzenou v souboru
hrana.net a obrdzky, ve kterych chceme detekovat hrany uloZeny pod ndzvy obr(.bmp, obrl.bmp,
atd., nebrdni ndm nic v jejim spuSténi. Detekované hrany se objevi v obrdazcich nazvanych
vysl0.bmp, vysl1.bmp atd..
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5.5.1

Navod na pouziti modulu

Modul je konsolové aplikace, kterd pfijima parametry pfes pfikazovou fadku. Tabulka 5 ukazuje, jak

se d4 ovlivnit béh programu.

Tabulka 5: Parametry modulu 4 (detekce.exe)
PARAMETR | IMPLICITNI CO PARAMETR NASTAVi
HODNOTA

-0 50 Pocet obrazku, ve kterych se bude provadét detekce

-C 0.7 Hranice pro uréeni hrany

-p false Prepinac urcujici pozadi detekovanych hran (¢ernd x vlastni
obrazek)

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

-m 0 PouZiti medidnového filtru na obrdzek pred detekei
(implicitné vypnuto), Hodnota okol{ pro pouZiti filtru.

-g 0 PouZiti gaussova filtru na obrdzek pted detekci (implicitné
vypnuto), Hodnota rozptylu pro pouZiti filtru.

-h nebo -help | - Vypis parametru

Aplikace pouze detekuje hrany s vyuZitim neuronovych siti. Podle parametri nabizi pred
detekei tpravu obrdzku tak, aby doslo k co nejlepsi detekci. Aplikace pouZije stejné parametry na
cely soubor obrazku uréeny k detekci.

5.6

Modul 5

Tento modul je uréen pro kontrolu vysledki detekce hran na syntetickych obrédzcich, které maji
k dispozici Sablonu. Metrika je dvojiho typu: kolik hran je detekovdno (metrika 1) a nakolik je

detekce spravnd (metrika 2).

5.6.1

Navod na pouziti modulu

Modul je konsolové aplikace, kterd prijima parametry pfes pfikazovou fadku. Tabulka 6 ukazuje, jak

se d4 ovlivnit béh programu.

Tabulka 6: Parametry modulu 5 (metrika.exe)
PARAMETR | IMPLICITNI CO PARAMETR NASTAVi
HODNOTA
-0 50 Pocet obrazku, ve kterych se bude provadét detekce
-vml false Prepinac vypne metriku 1
-vm?2 false Prepinac vypne metriku 2
-h nebo -help | - Vypis parametri.
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6 Experimentalni ¢ast

V této kapitole bych rdda shrnula moZnosti volitelného nastaveni jednotlivych moduld. Pfi kterych
hodnotach dosahuji nejlepSich vysledkt, pfipadné¢ urcit chovani jednotlivych parametru a nastinit
jejich vliv na detekci hran pomoci neuronové sité¢. Tak, aby uZivatel, jeZ bude chtit vytvoreny
software vyuzivat, m¢l predstavu, jak navolit parametry pravé na jeho soubor obrazku, urcenych pro
detekci.

V kapitole 4 jsem parametry, jeZ mohou ovlivnit vysledek sit¢, rozdélila do dvou skupin. Jednu
skupinu jsem optimalizovala pfimo pfi ndvrhu a implementaci softwaru. Druhd skupina ponechdva
uzivateli volnou ruku pfi pouZiti jednotlivych modula. Pravé tato skupina bude predmctem
experimentd.

Kazdy experiment bude zdokumentovén na pfilozeném CD/DVD.

6.1 Vytyceni cile experimentalni ¢asti

Jednotlivé experimenty se vztahuji vZdy k jiZ zminénym fazim detekce hran pomoci neuronové site.
V kapitole 4 jsou pojmenovany pribchy jednotlivych fazi, ze kterych miiZeme snadno odvodit tcely
jednotlivych experiment.

U volby trénovacich obrdazki neni mnoho faktorl, které mohou byt ovlivnény uZivatelem.
Zaméiim se pouze na porovnani nékolika souboru trénovacich obrazki a jejich vliv pfi detekci na
redlném a syntetickém souboru, u nichZ budu detekovat hranu. Sledovanymi parametry budou:

- zatiZeni detekce na jednu hranu;

- vliv na dspéSnost odhalen{ hrany.

U vybéru trénovaci mnoZiny ze souboru obrazkii bych se zaméfila hlavné na:
- optimalni pocet trénovacich bodu;
- rozdily pfi vybéru trénovacich bodii z vétstho mnozstvi obrazku s minimem bodii vybranych
z jednoho obrazku nebo radéji volit menSi rozsah trénovaciho souboru obrazku,
ale s maximalnim poctem vybranych bodu z jednoho obrazku;

- vliv spravného rozptylu pti vybéru radku.

Pokud se jedna o vlastni trénovaci fizi je zde moZnost experimentovat s:

- velikosti chyby trénovanosti neuronové sitc,

- volbou aktivaéni funkce.

Pti vlastni detekci by se dal stanovit:

- vliv filtru na vysledek sit¢,

- vliv volby citlivosti prahu detekce,

- volba aktivaéni funkce.

P1i fazi méfeni vysledkil jiz neni s ¢im experimentovat. Modul pro stanoveni UspéSnosti detekce by
mél odvadét stabilni vykony.
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6.2 Experiment 1: Vliv riznych trénovacich

souboru obrazku

Jedna se o experiment uréeny pro zjisténi vlivu vybéru trénovacich soubort obrazkt na vyslednou
detekci a netrénovanost sit¢. Experiment se bude skladat ze ti{ riznych trénovacich soubortii, jednoho
syntetického a realného souboru obrazkt uréenych pro detekci. Trénovani bude probihat pfi nastaveni
vybéru 60 trénovacich bodli zkaZdého obrazku. Neuronova sit’ se bude skladat z 10 neuronu
a aktivaéni funkce bude klasickd sigmoidni. Detekce bude primarn¢ postavena na hladiné prahu 0,5;
0,6 a 0,7. Obrazek se pred detekci nebude upravovat.

Pfi vyhodnocovéani budu sledovat zatiZeni detekce na hrany, urcitého sméru a vliv na dspc$nost
odhalenf hrany.

6.2.1 Popis charakteristik soubori obrazkii

Vsechny syntetické obrazky budou zaSumény Gaussovym rozloZenim pfi stfedni hodnot¢ O a roztylu
10.

Prvni vstupni soubor se bude sklddat ze tficeti obrazku, ve kterych se budou objekty
navzdjem minimalné dotykat. Dojde tak k nizkému vyskytu ruznych hran v obrazku.

Druhy vstupni soubor se bude skladat ze tficeti obrazku, ve kterych budou hlavné objekty
jednoho typu (Ctverec).

Treti vstupni soubor bude o velikosti tficeti obrazku, jeZ béZn¢ modul generuje.

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

Synteticky soubor pro detekci bude vytvofen obdobné jako ,.tfeti vstupni soubor. Avsak
bude vytvofeno pfi jiném spusténi pfislusSného modulu. Pocet takto vygenerovanych obrazka bude
omezen na 10.

Realny soubor pro detekci bude obsahovat ruzné hrany z fotografii a 3 obrazky budov.

6.2.2  Postup experimentu

Sestavila jsem si ddvkovy soubor pro operacni systém Microsoft Windows XP. Nejdiive se provede
detekce hran pro synteticky a redlny soubor za pomoci vyuZiti prvniho vstupniho souboru, podruhé se
provede pro druhy vstupni soubor a nakonec pro tfeti. U mnoZiny syntetickych obrazki se zméii
kvalita vystupu a vysledky budou zakresleny do grafu. Pro srovnani uvedu z redlné mnoZiny par
obrazki.
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6.2.3
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Obrazek 41: Skupina 1 Obrazek 42: Skupina 2

Obrazek 43: Skupina 3

6.2.4 Zavér experimentu

Nejlepsi detekce hrany s minimalnim Sumem u vSech tif soubort obrazkli ma préah 0,6. Pii hladiné 0,5
dochdzi u tretitho souboru aZ k 40% Sumu. Naproti tomu hladina 0,7 mé sice nulovy Sum, ale také
detekce hrany je aZ o 5-13 % horsi. Projevilo se to zejména u 1. souboru, kde neni dostatecné
zastoupeni typu hran. Nejvyssi trénovanosti dosahuje druha skupina.

Pri vétsim poctu testti nad syntetickou mnoZinou by se mozna dalo usoudit, Ze na tvaru hrany
v trénovacich obrazcich nezaleZzi, dileZité je postihnuti riznych orientaci a velikosti hrany. OvSem na
redlném obrdzku vidime, Ze nejlepSi detekce je pri natrénovéni tfeti skupinou. Je postihnuto vice
detailti. U ostatnich skupin je vZdy vynechdn urcity typ hrany.

6.3 Experiment 2: Vliv mnozstvi trénovacich

bodii na GspéSnost detekce hran

Trénovaci body mohou byt z hlediska uZivatele vybirdny dvéma zptisoby. Davat prednost:
- obecnosti pred specificnosti: velkd mnozina trénovacich obrazka a z kazdého obrazku je
vybran maly pocet bodu;
- specifi¢nosti pfed obecnosti: mald mnoZina trénovacich obrazka a z kazdého obrazku je
vybran velky pocet bodl — vEtsi prizplisobeni uréitym obrazkum.
V tomto experimentu bych rdda nastinila chovéni sité v obou pfipadech.
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6.3.1

Postup experimentu

Pro neuronové sité s 10, 20 a 30 neurony ve skryté vrstvé budu volit trénovaci mnoZinu tak, Ze:
- pocet vybiranych bodii z obrazkt bude stabilni, ménit se bude pocet obrazku;
- pocet obrazku bude stabilni, ménit se bude pocet vybiranych bodu z obrazka.

Vzdy ten variabilnf parametr bude volen z mnoziny {10,20,...,100} a stabiln{ parametr bude vybirdn

zmnoziny {30,50}. Vysledky budou vhodné zaznamendny do grafii. Prahovani bude probihat na

hladin¢ 0,7. U nékterych vzorkii miZe nastat Sum v detekci hran. Na to vsSak pfi tak velkém poctu

trénovani nebudu brat ohled.

6.3.2
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6.3.3 Zavér experimentu

Z grafl je patrné, Ze uUspeéSnost pfi rozpozndvani hran na syntetické mnoZin¢ ndhodné zvolenych
10 obrazku je ustdlena v rozmezi 70-80 %. Ovsem jednotlivé prib¢hy tspéSnosti v rdmci neuronové
sité s prislusnym poctem skrytych neuront nabyvaji riznych tvaru. Grafy naznacuji, Ze i kdyZ jsou
stabilni poéty mnoZin nebo po¢ty obrazku, dochazi k podobnym jevim.

Pfi mensim poctu stabilnich prvku je vZdy vEtsi variabilita tispésSnosti. Se zvySujicim se poctem
stabilnich prvku dochdzi k rovhomérnosti prubéhu funkei. V grafu 4 a grafu 3 lze u neuronovych siti
s poctem skrytych neuronu 10 a 30 pozorovat jistou periodicitu. Pfi kazdém novém natrénovani
dochdzi ke zlepSeni ¢i zhorSeni schopnosti detekovat hrany. Zatimco v grafu 3 se s rostoucimi prvky
mnoziny vybranych bodl odchylka zvySuje, u grafu 4 zistavd odchylka rovnomérna, zvlasté pro
velikost mnoZiny vybranych boda v rozmezi 30 az 80 bodech.

Neuronova sit’ s poctem skrytych neuronu 20 se vétSinou v uréitém intervalu poctu trénovacich
bodu ustali na hladiné podobné tspésnosti. VEtsSinou se jedna o dolni hranici prubéhu. Ustéleni pro
20 skrytych neuronil probéhne:

- na hladin¢ kolem 73 % tspésnosti pro mnozinu 30 bodua ze 40 aZ 70 obrazk,

- na hladin¢ kolem 70 % tspésnosti pro mnozinu 50 aZ 100 bodu z 50 obrazki,

- na hladin¢ kolem 75 % tspésnosti pro mnozinu 10 az 40 bodu ze 30 obrazk,

- na hladin¢ kolem 70 % tspésnosti pro mnozinu 60 aZ 90 bodua ze 30 obrazk.

Neuronova sit’ se skrytymi 30 neurony si zachovava svoji periodicitu aZ na pfipad, ve kterém se
hodnota ustali na 72 % tspésnosti a to pfi mnozin€ 50 bodu ze 70 az 100 obrazkd.

TaktéZ neuronova sit’ s 10 skrytymi neurony si uchovava svoji periodicitu azZ na piipad, pfi
kterém dojde k ustédleni na hlading 80 % uspcSnosti. Jednd se o volbu trénovaci mnoZiny tvorenou 30
vybranymi body ze 60 az 80 obrazki.

6.4 Experiment 3: Volba aktiva¢ni funkce

V aplikacich jsou implementovany dva druhy sigmoidni funkce:

- klasicka,

- symetricka.
Ukolem experimentu je zjistit, jak se od sebe tyto funkce li§i. Proto bude je§td jednou vykondn
Experiment 3, akordt s jinou aktivacni funkci.

6.4.1 Postup experimentu

Zopakuji experiment C. 2, ale tentokrit vyuZiji symetrickou variantu funkce. ZapiSi vysledky do
grafu. Prahovani bude probihat na hladiné 0,0. Zase se mtiZe objevit Sum pii detekci.
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6.4.2 Vysledky experimentu
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6.4.3 Zavér experimentu

Jak je vid¢ét na grafech v podkapitole 6.4.2, u symetrické sigmoidni funkce mnohem v&t3i rozdily
v daném natrénovani neZ u funkce klasické sigmoidni. Zde muZeme fici, Ze symetrickd funkce je
mnohem stabilnéjsi pro vSechny pocty skrytych neurond, pokud trénovani provadime na urcité
mnozin¢ obrdzku a jen ménime pocty vybranych bodd. Dokonce v tomto pripadé dochazi k mnohem
vEtsi UspeSnosti detekce hrany neZ u klasické sigmoidni funkce.

Pfi variabilnim poctu obrazki a s vybérem bodu o stabilnim poctu, dochazi k tomu, Ze detekce
neuronovou siti za¢ina byt siln¢ zavisla na poc¢tu skrytych neuront.

Pokud bych m¢la uvést parametry pro nejlep$i natrénovani neuronové sit¢ nezdvisle na poctu
skrytych neuronti, volila bych trénovaci mnoZinu o velikosti 50 obrazku a z kazdého obrazku vybrala
10-50 bodu.

6.5 Experiment 4: Vliv volby prahu p#i urcovani

hrany

Protoze u sigmoidni funkce dochézelo k nejlepSimu natrénovéni pfi volbé trénovaci mnoZiny ze 30
obrazku s vybérem 70 bodil na obrazek a také u ni dochdzelo k Sumu detekce hran. Rozhodla jsem se
prahovat pravé na této mnoZin¢€ jak pro symetrickou, tak pro klasickou sigmoidni funkci

6.5.1 Postup experimentu

Na syntetickou mnoZinu obrazka se pouzije detektor hran s jiZ natrénovanymi sit€émi s riznou
aktivaéni siti. Vysledky experimentu budou obrazov¢ zpracovany. VZdy bude uvedena hladina, kdy
jeste je detekovan Sum a kdy uZ je Cistd detekce, na priklad¢ jednoho rozloZeni obrazku.
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6.5.2 Vysledky experimentu

Pro 10 neuronu s klasickou sigmoidni aktivacni funkci ve skryté vrstvé site:

Obrazek 44: Hladina 0,5 a uspésnost 90,97 % Obrazek 45: Hladina 0,6 a ispésnost 84,66 %

Pro 10 neuronu se symetrickou sigmoidni aktivaéni funkci ve skryté vrstve:

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

Pro 20 neuronu s klasickou sigmoidni aktivacni funkci ve skryté vrstve:

Obrazek 48: Hladina 0,6 a tispésnost 84,61 % Obrazek 49: Hladina 0,7 a tispésnost 76,43 %

39



Pro 20 neuronu se symetrickou sigmoidni aktivaéni funkci ve skryté vrstve:

Obrazek 50: Hladina -0,1 a ispésnost 90,45 % Obrazek 51: Hladina 0,0 a tispésnost 84,40 %

Pro 30 neuronu s klasickou sigmoidni aktivaéni funkci ve skryté vrstve:

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

Pro 30 neuronu se symetrickou sigmoidni aktivaéni funkci ve skryté vrstve:

Obrazek 54: Hladina 0,1 iispésnost 89,61 % Obrazek 55: Hladina 0,3 a uispésnost 86,26 %

6.5.3 Zavér experimentu

Hladina prdhovani je velmi nestabilni. V experimentu byla dodrZena stejnd trénovaci mnoZina
a stejny obrazek, na kterém byly hrany detekovany s riiznou citlivosti. Pfesto miiZeme zjistit vyrazné
odchylky ve spravné volb¢ hladiny pro detekci.

Dalo by se fici, Ze s vy$§im poctem neuronu ve skryté vrstveé roste i interval, ve kterém dochazi
k vyskytu minimalntho Sumu (90-99 %). Je vidét, Ze prdh u klasické sigmoidni funkce lze volit
z okoli hodnoty 0,7 a u symetrické sigmoidni funkce volime z okoli hodnoty 0,1.

Pfi zvySovani hodnoty prahu rapidng klesd dspéSnost detekce hran.
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7 Zavér

Detekce hran pomoci neuronové sité je existenéné zdvisld na vybCru trénovaci mnoZiny. CoZ je
nevyhoda pro nezkuSeného uZivatele, ale zdroven ddvd vyhodu pro pouZiti stejného postupu pro
citlivost detekce na rizné hrany (jen vodorovnd, v Sikmém sméru, ...). Staci jen zménit procentudlni
zastoupeni hrany v trénovaci mnoZin¢.

Aby uzivatel dosahl dostate¢nych vysledki, aniZ by musel slozité vybirat trénovaci mnoZinu, je
potfeba volit trénovaci obrazky s co nejvétsim poctem hran a dostateCnou mnoZinu vybiranych bodu
z obrazku (okolo 50 bodu na obrazek).

Pri experimentovani jsem zjistila, Ze jsou rozdily pfi pouZiti riznych aktivacnich funkeci.
U klasické sigmoidni funkce neni potfeba brét zretel na to, zda je mnoZina vybirdna spiSe podle poctu
obrazku nebo podle poétui vybiranych bodi zjednoho obrazku. AvsSak pfi pouziti symetrické
sigmoidni funkce velmi zdleZi na typu sloZeni trénovaci mnoZiny. Je lep$i navySovat pocet
vybiranych bodi a nechat stabilni pocet obrazku (tzn. rad¢ji jit cestou specializace trénovaci
mnoZiny). Jinak dojde k velkému rozdilu dspéchu pfi detekci. Klasickd funkce vykazuje jistou
stabilitu. Pfi n¢kterych mnoZinich mtze mit symetrickd funkce vyrazné navrch, u jinych miiZe byt
téZce podprumérna oproti klasické sigmoidni funkci. Co se tyka rychlosti, symetricka funkce je
vyrazné rychlejsi pfi trénovani site.

Stanovent citlivosti detekce na hranu neni jednoduchd zileZitost. Kazd4 trénovaci mnoZina ma
své specifika a muZe se stat, Ze u nckteré detekce je sit’ odolnéjsi viici Sumu a optimdlni vysledky
u klasické sigmoidy dosahuje jiZz od prahu 0,5. OvSem ne vzdy se detekce vydaii. Proto bych
standardn¢ doporucovala volit prdh 0,7 a v piipadé nedostateCné detekce prdh sniZovala.
U symetrické funkce to je trochu sloZzit¢j$i. Neni jednoduché stanovit préh, hraji tam vyznamnou roli
setiny citlivosti. Pro tento pfipad bych doporucovala volit spiSe préh 0,0.

Okoli 5X5 pixelu, jeZ pouzivam pfi detekci miize hrany vyznacovat velice siln€. AvSak
u redlnych obrazkt nedosahuje Sitka ¢ary velkych rozméru. Patrnéjsi to je pfi pouziti medidnového
filtru, jeZ zvyrazni hranu a dochdzi k lep$i detekci. Zde se projevuje zaobleni hran a ¢dra oznacujici
hranu v plné Sifce 5 pixelt. To muzZe zpusobit ztratu detaild.

Sit" u redlnych obrazku dosahuje docela slusné kvality jiz pfi trénovanosti kolem 70 %. Coz
byva standard pfi ndhodném trénovéni.

Neuronova sit’ je jen dalsi variantou pfi detekci hran. Ma obdobné pouziti jako konvoluéni
jadro klasickych operatortt pro detekci hran. Je pouzita na urCité okoli (podle pocétu vstupu do
neuronové sit¢). Muze vSak byt mnohem uspésnéjsi. Natrénovani neuronové sité je dost Casove

s o

ndrocné. Vlastni detekce s pfisluSnou natrénovanou siti mé jiZ mnohem mensi casovou néro€nost.

41



Literatura

[1]

(2]

(3]

[4]

[5]

(6]

(7]

Marik, V., §tépénkové, 0., LaZansky, J., kolektiv: Umél4 inteligence 4. Academia, 2003.
ISBN 80-200-1044-0.

Drabek, O., Seidl, P., Taufer, I.: Um¢lé neuronové sité — zdklady teorie a aplikace (3).
Internetovy zdroj: http://www.chemagazin.cz/Texty/CHXVI 1 cl3.pdf.

Drabek, O., Seidl, P., Taufer, I.: Um¢lé neuronové sit¢ — zdklady teorie a aplikace (6).
Internetovy zdroj: http://www.chemagazin.cz/Texty/CHXVI 6 cl9.pdf.

Historie neuronovych pocitacu a siti.

Internetovy zdroj: http://www.fi.muni.cz/usr/jkucera/pv109/2000/xneudert.html.

Fast Artificial Neural Network Library.

Internetovy zdroj: http://leenissen.dk/fann/index.php.

The Clmg Library — C++.

Internetovy zdroj: http://cimg.sourceforge.net/.

Sonka, M., Hlavac, V., Boyle, R.: Image Processing, Analysis, and Machina Vision.
Thomson Learning, Toronto, 2007. ISBN 049508252X.

42


http://www.chemagazin.cz/Texty/CHXVI
http://www.chemagazin.cz/Texty/CHXVl
http://www.fi.muni.cz/usr/ikucera/pv
http://leenissen.dk/fann/index.php
http://cimg.sourceforge.net/

Seznam priloh

Priloha 1. Manudl
Priloha 2. Zdrojové texty
Piiloha 3. DVD

43



