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Anotace

Diplomova prace se zabyva metodami strojového uceni pouZivanymi pro identifikaci
druhu ovoce z fotografie. Cilem prace bylo zhodnotit moZnosti vyuziti metod, navrhnout
a vytvorit ukazkovou aplikaci pro rozpoznavani ovoce. Z provedeného prizkumu byly
ziskany informace o pouzivanych modelech a metodach a na jejich zakladé byly navrzeny
4 konvolu¢ni neuronové sité. Ty byly pomoci experimenti s architekturou, normalizaci,
daty a parametry testovany a ladény. Bylo dosaZeno 98,09% presnosti na testovaci sadé

Fruits-360 obsahujici 120 druhti ovoce.
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Annotation - Title: Identification of Fruit Types Using
Machine Learning

The master thesis deals with machine learning methods for identification of fruit types
from photographies. The aim of the work was to create an application for fruit recognition
and identification. A literature reivew was conducted to summarize the state of the art.
Then four convolutional neural networks were proposed, implemented and tuned using
experiments with architecture, normalization, data and parameters. 98,09 % accuracy

was achieved on the Fruits-360 test set, containing 120 types of fruit.
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1 Uvod

Pocatky strojového uceni sahaji do 50. let 20. stoleti, kdy byl tento pojem poprvé zaveden
v odborné literature. Vyvoj proSel mnoha uskalimi. PouZitelnost a popularita rostly
v disledku zvySovani vypocetniho vykonu a digitalizace spolecnosti, kdy bylo k dispozici
¢im dal vice dat, jejichZ autory nejsou dnes uZ jen lidé, ale i stroje, modely, algoritmy
produkujici obrovské mnozstvi dat kazdy den. Problémem je zpracovani dat do takové
podoby, aby mohla byt pouzita pro strojové uceni. To byva stale jeSté lidska prace,
nicméné jiZz nyni je mozné najit nékolik algoritml strojového uceni, které dokaZou
napriklad ostitkovat predem nevidéné fotografie. V minulosti se postupné rozsirovala
odveétvi aplikujici strojové uceni. Jednou takovou oblasti je i zemédélstvi, kde strojové
uCeni prispivd kautomatizovanému obdélavani pidy, sbéru plodi ¢i rizeni plné
autonomnich farem. K dosazeni takového cile je dilezité spravné rozpoznavani plodd,
rostlin, Skdcl, nemoci, zralosti nebo kvality z obrazu. Tato prace se zaméruje
na identifikaci druhu ovoce z fotografie. Pomaha tak v rozvoji automatizovanych systémi
pro tridéni a identifikaci.

Toto téma bylo autorem vybrano z dlivodu zajmu o rozvoj profesni kariéry v oblasti
strojového uceni pri aplikaci v zemédélstvi, kde je dileZzita optimalizace procesti a mozné
zvySeni produkce pri optimalnich podminkach a provedeni ikkont ve spravny cas.

Prace resi problematiku pristupu strojového uceni k rozpoznavani ovoce. Teoreticka
Cast predstavuje vychodiska strojového uceni a konceptu rozpoznavani obrazu. Popisuje,
jaké metody jsou pouzivany a s jakymi vysledky. Ma zaroven upozornit na komplexnost
dané domény. Prvni kapitola teoretické ¢asti byla vénovana popisu zakladnich metod
strojového uceni, aby se Ctenar orientoval v navazujicim textu. Popsany byly hlavni
pristupy ke strojovému uceni, klicové algoritmy, podoba experimentii, vyhodnocovaci
metriky a jsou nastinény vychozi podminky pro uspésné sestaveni modelu. Druha
kapitola byla vénovana rozpoznavani obrazu, jeho specifikam, podminkam a obtiZim
ajejich reSeni. Dale je uveden obecny navrh modelu a zpracovani obrazovych dat.
Popsany jsou zejména rozdily mezi dvéma hlavnimi pristupy ke strojovému vidéni. Tyto
pristupy jsou podstatnymi determinanty strategie tvorby modelu. V posledni kapitole
byly analyzovany a srovnany state-of-the-art ptistupy k rozpoznavani ovoce v rtiznych

doménach pouziti. Kazda tato doména ma sva specifika a algoritmy jsou jim uzptlisobeny.



Prakticka cast je Clenéna na tri kapitoly. V prvni je rozebran navrh nékolika
architektur modelu strojového uceni na zakladé zjiSténych informaci v teoretické Casti
a postup, parametry experimentli. Ve druhé Kkapitole je popsano technické zazemi
a vyvojové prostiedi pro u¢eni modelu, stejné jako samotna implementace s vysvétlenim
dtleZitych casti kédu. Posledni kapitola je vénovana interpretaci ziskanych vysledkii
experimentt a jejich vyhodnoceni.

Odborna literatura nema ustaleny Cesky slovnik pojmi pro strojové uceni. Byl proto
prevzat vétSinovy preklad, origindlni ndzvy jsou uvadény v zavorce pri prvnim vyskytu
a v seznamu pozitych zkratek. Zaroven béhem prekladu pokrocilych metod a algoritmi

bylo obtiZné najit Cesky pieklad, a proto jsou nékteré nazvy uvadény v anglickém jazyce.



2 Cil prace

Hlavnim cilem prace bylo zhodnotit moZnosti vyuZziti metod strojového uceni pfi

identifikaci druhii ovoce z fotografii, navrhnout a realizovat ukazkovou aplikaci. Takova

aplikace méla vyuZzivat poznatki a informaci zjiSténych v odborné literatute. Vytvoreny

model strojového uceni by se mél drzet standardii a obecného modelu uceni. Nemélo by

chybét predzpracovani dat a jejich nasledné vyhodnoceni. Je zde predpoklad, Ze by

uspésSnost modelu méla byt srovnatelna s aktualnimi modely pri pouziti metod z odborné

literatury.

Cil 1ze dale rozvrhnout na dil¢i ukoly:

Zmapovat metody strojového uceni pouzivané pro identifikaci druhi ovoce.
Vyhodnotit ziskané informace a vytvoftit shrnuti.

Navrhnout model strojového uceni na zakladé ziskanych poznatkii a informaci
vCetné technickych nalezitosti, zajiSténi vypocCetniho vykonu a datové sady.
Realizovat navrZeny model a optimalizovat reSeni pro co nejvyssi uspésnost.

Vyhodnotit realizaci a ziskané vysledky.



3 Metodika zpracovani

Pro prizkum metod a technik strojového uceni vyuZzivanych pro identifikaci ovoce bylo
vyuzito védeckych databazi dostupnych vramci univerzity - Science Direct, Web
of Science, Springer a Scopus. Byly hledany zminky o strojovém uceni v souvislosti
s rozpoznavanim ovoce, pripadné zeleniny. Hledani probihalo nékolikafazoveé, nejprve
byla hledana riizna klicova slova (strojové uceni, ovoce, identifikace ovoce, klasifikace
ovoce, strojové vidéni ovoce atp.) podle relevance, poté podle data, kde primarné byly
zkoumany c¢lanky maximalné 2 roky staré a poté podle nejvysSiho cita¢niho indexu.
Nékteré clanky se vjedné knihovné vyskytovaly jako placené, vjiné byly k dispozici.
Pokud se objevil c¢lanek, ktery se podle abstraktu jevil jako prinosny, a byl placeny
na vSech dostupnych knihovnach, byl hledan i mimo. Obcas se takové clanky povedlo najit
na portalu researchgate.com nebo arxiv.org. Pro organizaci ¢lanki, dokumentt a zdrojt
v rdmci prace byl pouZit citatni program Mendeley. Ziskané zdroje byly clenény do sloZek,
popisovany a zvyraziovany. Clanky byly t¥idény, celkem jich bylo nalezeno pies 420.
Z nich bylo v praci pouZito kolem 40. K védeckym knihovnam se autor vracel v pribéhu
prace, pokud bylo tfeba ziskat informace na konkrétni téma, byl vyhledan ¢lanek
s odpovidajici hodnotou.

Dalsi cast prace se opira o publikaci Deep Learning Book dostupnou na adrese
deeplearningbook.com, jako o primarni zdroj informaci o hlubokém uceni a konvolu¢nich
neuronovych sitich a jejich optimalizacich a o knihu Fundamentals of Machine Learning
for Predictive Data Analytics: Algorithms. Worked Examples, and Case Studies, ze které bylo
Cerpano pro €ast metod strojového uceni.

Pro praktickou cast bylo hojné vyuZito oficialnich dokumentaci Keras a Tensorflow
[1], [2], hlavné ptiimplementaci kodu. V praci nejsou uvadény odkazy na dokumentaci pri
pouziti jednotlivych funkci a popisli jejich parametrli, vSe je moZné dohledat
ve zminénych zdrojich. Samotny kdéd byl psan vlastnorucné s vyuzitim oficidlnich
informaci. Pro navrh modelu bylo vyuzito informaci jednak ziskanych z ¢lankd, jednak
dale dohledanych, jelikoZ na né bylo v ¢lancich jen odkazovano, ¢i nebyly v odbornych
pracich reSeny vilbec. Byly vytvotreny varianty modelli a nasledné seznam parametr(
a variant, které maji byt testovany pro ziskani nejlepsich vysledki. Byla provedena série
testli. Poté se pokracovalo vtestovani dle seznamu s nejlepsi architekturou. Béhem
experimentli bylo zjiSténo, Ze ne vzdy nejlepSi architektura ma lepsi vysledky
na nasledném testu, a proto bylo experimentovano s vice nezZ jednim modelem pro jejich

4



srovnani a ovéreni spravného sméru. Nékteré experimenty neprinesly pozitivni vysledek.
V nékterych pripadech bylo tfeba zpétné otestovat variantu z predchozi iterace testi
smirné pozménénymi parametry na zakladé nové ziskané informace z pozdéjsiho
experimentu. Celkem bylo provedeno 69 experimenti. S celkovou ¢asovou narocnosti
na vypocetni zarizeni 346 hodin, tj. 14 dni, primérné 5 hodin na experiment. Mnoho
experimentli skoncilo schybou, nebo nepodaly odpovéd na otazku (chyba byla
v nastaveni parametri nebo v architekture). Vyskytovaly se problémy s alokaci paméti
grafické karty, proto muselo byt poté pridano omezeni pro hladky priibéh testovani. Stroj
na provadeéni experimentti byl zaptijcen. Vysledky ziskané z experimenti byly zpracovany
v tabulkovém procesoru Excel, kde se vedla evidence provedenych experimenti. Priibéhy

uceni byly vykresleny do grafti pomoci knihovny matplotlib v jazyce Python.



4 Teoreticka cast

Prvni Cast této diplomové prace slouzi jako podklad pro ¢ast praktickou. Predstavuje
teoretickd vychodiska, ktera c¢tenare informuji o feSeném problému, a zaroven
o vybranych prvcich konceptu rozpoznavani obrazu. Tato ¢ast ma zaroven upozornit
na komplexnost dané problematiky. Dale jsou v teoretické casti analyzovany
state-of-the-art pristupy krozpoznavani ovoce a nastinény vychozi podminky pro
uspésné sestaveni modelu. Popsany jsou zejména rozdily mezi dvéma hlavnimi pristupy
ke strojovému uceni. Tyto pristupy jsou podstatnymi determinanty strategie tvorby

modelu.

4.1 Metody strojového ucéeni

V této kapitole bude nastinéna disciplina strojového uceni, jeji rozdéleni a metody. Dale
budou rozvedeny techniky pouzivajici se primarné pro klasifikaci a rozpoznavani obrazu,
nasledné bude popsano vyhodnoceni kvality modelu. V zavéru kapitoly bude popsana

optimalizace modelti strojového ucent.

4.1.1 Strojové uceni

Strojové uceni je definovano jako automaticky proces, ktery extrahuje vzorce z dat [3].
Souvisi Uzce s linearni algebrou, pravdépodobnostni teorii, statistikou a matematickou
optimalizaci. Obvykle jsou stavény modely strojového uceni zaloZené na prvnich tfech
zminénych pristupech a nasledné probiha optimalizace modelti. Model piijima data jako
vstup (tzv. datova sada, dataset) - mohou to byt Ciselna, textova, obrazova nebo
audiovizudlni data. Obvykle ma model i vystupy — miize jimi byt Cislo s plovouci desetinou
carkou (napft. zrychleni automobilu) ¢i celé ¢islo (napf. oznacujici kategorii ¢i tfidu pri
klasifikaci). Hlavnim ukolem strojového uceni je zkoumat a konstruovat algoritmy, které
se mohou ucit z historickych dat, a nasledné vytvaret predikce z novych vstupnich dat.
Pro reSeni zaloZené na datech je tfeba definovat (nebo nechat definovat algoritmem)
vyhodnocovaci funkci zvanou ztrata (loss function, nékdy také nakladova funkce, cost
function), kterd méri, jak dobife se modely uc¢i. Poté se vytvari optimalizacni problém
s cilem minimalizovat nakladovou funkci a ziskat tim nejefektivnéjsi uceni [4]. Model
strojového uceni zkouma data na zakladé priznakl (charakteristik, v odborné literatuie
features) - naptiklad v doméné rozpoznavani obrazu jsou priznaky hrany, linie, prechody.

SlozitéjSimi jsou potom napft. pii dloze rozpoznavani tvare oc€i, nos, pusa atp. Model
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strojového uceni poté zjiStuje, ktera charakteristika koreluje sjakym vysledkem pro
naslednou predikci [5].

Spousta zadani strojového uceni muize byt vyreSena spravnym navrhem sady
priznaki a jeho interpretaci preneseni do modelu. Naopak pro néktera zadani je velmi
tézké urcit, které charakteristiky by mély byt extrahovany. Jedno zrfeSeni tohoto
problému je nechat model najit tyto charakteristiky samostatné a poté se naucit
reprezentaci vztahu mezi nimi a vystupy. Tento pristup se nazyva reprezentativni uceni
(representation learning). Naucend reprezentace charakteristik ma casto za nasledek
mnohem lepsi vykon neZ jakého lze dosahnout s ru¢né navrzenymi charakteristikami.
Umoziuji také modellim strojového uceni rychle se prizplisobit novym ukolim
s minimalnim zasahem clovéka. Takovy model miiZe objevit sadu priznak pro
jednoduchy ukol v nékolika minutach nebo pro slozity ukol v hodinach aZ mésicich. Ru¢ni

navrhovani priznaki pro slozity ukol vyzaduje hodné lidského ¢asu a usili [5].

Optimization

e e Reinforcement Generative
Classification S
& Control Learning Models
* K-means, «POD{PCA,
K nearest neighb., = Autoencoder,
* Spectral *Self-organiz. maps,

clustering, * Diffusion maps

Obrdzek 1 Rozdéleni strojového uceni

Zdroj: [61], strana 3, obr. 1

4.1.2 Rozdéleni strojového uceni

Text této kapitoly je zpracovan na zakladé publikace od S. Raschka [4]. Strojové uceni Ize
délit podle riznych pohledli. Metody strojového jsou rozdélovany do tii zdkladnich
kategorii, kde kazda je vhodna pro urcity typ problému a jina vstupni data (Obrazek 1).
Uceni s ucitelem je zakladnim stavebnim kamenem strojového vidéni a take se pouziva pri
rozpoznavani ovoce, proto mu bude vénovana samostatna podkapitola, a dale budou
popisovany metody a techniky spadajici do této kategorie.

Uceni bez ucitele (unsupervised) - ucici datovd sada neobsahuje popisky
s poZzadovanym vystupem a je tedy na ucicim algoritmu, aby naSel strukturu dat a objevil
skryté vzory, informace a souvislosti mezi daty, nebo urcil, jak je popsat. Uc¢ici data se

nazyvaji jako neoznacena (unlabelled). Tento druh uceni se pouZziva pro detekci anomalif
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(podvod, vadné vybaveni atp.) nebo seskupeni objekti do skupin podle spole¢nych
atributii (zdkaznici s podobnym chovanim pro marketingovou kampari). U¢eni bez ucitele
lze dale délit na primarni dvé aplikace, tj. shlukovani a redukce dimenze. PouZivanymi
algoritmy jsou:

e Shlukovani tridici objekty do skupin sobé podobnych objekti.

1. Shlukovani metodou k-priimért (k-means clustering).
2. Hierarchické shlukovani (agglomerative clustering).
e Redukce dimenze je proces snizeni poctu ndhodnych proménnych, znaki, které
charakterizuji objekt, na co nejmensi ¢islo pri zachovani stejné informace.
1. Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis, PCA).
2. Nezaporné matice aproximace (Non-negative Matrix Factorization,
NMF).

Kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele (semi-supervised) - ucici datova
sada obsahuje jak oznacena (labelled), tak neoznacend data. Vyuziva velké mnoZstvi
neoznacenych dat pro uceni, vedle malého mnoZstvi oznacenych. Tento druh uceni se
aplikuje v pripadech, kde je financné nebo ¢asové nakladné ¢i nemozné ziskat plné
oznacenou datovou sadu, a proto je praktictéjsi oznacit pouze malou podskupinu. To ¢asto
vyZaduje doménového experta. Ziskani neoznacenych dat byva snadné. Prikladem
aplikace tohoto druhu uceni je klasifikace proteinovych sekvenci, kde odvozeni funkce
proteinti obvykle vyzZaduje aktivni lidsky zasah.

Uceni posilovanim (reinforcement Learning) - Pfi uceni je poskytovana piima
zpétna vazba, takZe model adaptuje vystup podle dynamicky se ménicich podminek pro
dosazeni urcitého cile. Pouziva se zde systém odmén. Model vyhodnocuje sviij vykon
na zakladé zpétné vazby a adekvatné reaguje. Znamym prikladem aplikace je rizeni
autonomniho vozidla nebo modely hrajici Sachy, poker a jiné hry. Pouzivanymi algoritmy
jsou:

¢ Q-uceni (Q-learning),
e SARSA (State-Action-Reward-State-Action),
e kritérium optimality (criterion of optimality),

e metoda Monte Carlo.



4.1.3 Uceni s ucitelem

V uceni s ucitelem (supervised Learning) maji data pro uceni popisek s poZzadovanym
vystupem. Cilem uceni je najit obecné pravidlo, které mapuje vstupy na vystupy. Data
urcena pro uceni se nazyvaji jako oznacena (labelled). Naucené pravidlo poté slouZzi
k oznaceni novych dat. Oznaceni dat je casto provadéno systémy, které data generuji,
a lidmi. Tento druh uceni je casto pouZivan vkaZdodennich aplikacich, jako je
rozpoznavani oblicejq, reci, produktil, obrazki ¢i doporucenti filmi a predpovédi prodeje
nebo cen. Uceni s uCitelem Ize rozdélit podle hlavnich fesenych problémii [4]. Lze jej délit
na dvé primarni kategorie podle reSeného problému [3]:
¢ Klasifikace se snaZzi najit prislusnou tridu pro vstupni data, napriklad urceni, co
je na obrazku, nebo zda e-mail zaradit mezi spamy.
e Regrese se na druhé strané uci z priibézné hodnocenych dat, jako jsou ceny
nemovitosti, akcii, a snaZzi se predpovidat jejich hodnotu.
NiZe jsou uvedeny pouZivané algoritmy a nékteré z nich budou popsany vice
v dalSich kapitolach.
e Algoritmus nejblizSich sousedii (k-Nearest Neighbours, KNN),
e linearni modely,
¢ naivni Bayesiv klasifikator (Naive Bayes Classifiers),
e rozhodovaci stromy (Decision trees),
e algoritmy podptlrnych vektora (Support Vector Machines, SVM),
e neuronové sité (Neural Networks, NN).
Zakladni schéma na Obrazek 2 niZe popisuje komponenty modelu uceni s ucitelem.
Sklada se ze vstupni veliciny X, vystupni velic¢iny Y, predikované vystupni hodnoty Y,
modelu s parametry M(b), nakladové funkce LF a uciciho (optimalizacniho) algoritmu

UA. Nejprve jdou vstupni data X do modelu M(b), poté je vystup modelu Y porovnavan

Err

f

Obrdzek 2 Schéma modelu uceni s ucitelem

Zdroj: [6], strana 9, obr. 1.2



s poZadovanym vystupem Y, kde nakladova funkce kvantifikuje miru vzniklé odliSnosti
jako chybu Err. UA nasledné upravi parametry M (b) na zakladé informace o chybé Err

tak, aby jeji hodnota byla v pristim cyklu co nejmensi [6].

4.1.4 Algoritmus Kk-nejbliZsich sousedi (KNN)

KNN je jednim z nejjednodussich klasifika¢nich algoritmi [7]. Pro vytvoreni predpovédi
na novych datech algoritmus najde nejbliZsi bod(y) z tréninkové datové sady. Kolik bodt
bere algoritmus v ivahu, uvadi parametr k. Algoritmus pri hledani nejbliZstho souseda

pouziva Eukleidovskou metriku danou vzorcem [8]

Z(If —1)?
b

d2(11’12) =

a nasledné rozdéli prostor piiznakii do tzv. Voroného diagramu (teselace) a rozhoduje se,
do jakého Voroného regionu predikovana hodnota naleZi. Klasifikacni hranici lze
vygenerovat agregaci Voroného regiont, které odpovidaji stejné tride, jak lze vidét

na Obrazek 3 [3].

+ +
+ +
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Speed Speed
(a) Voronoi tessellation (b) Decision boundary (k = 1)

Obrdzek 3 Voroného regiony (a) a klasifikacni hranice v 1-NN klasifikdtoru (b)
Zdroj: [3], strana 244, obr. 5.4
KNN klasifikator lze pouZit pro klasifikaci do vice tfid. Parametr k se urcuje nejlépe
ladénim modelu pomoci kriZové validace (cross-validation). Pro nékteré ulohy k =1
miiZe vést ke Spatné generalizaci, jelikoZ se bere v ivahu jen prvni (nejblizsi) soused.

Z praxe je vhodné 5 nebo 7 sousedt [8].
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4.1.5 Algoritmus podpitirnych vektori (SVM)

SVM je binarni klasifikacni metoda, ktera hledd nadrovinu v prostoru priznakid pro
optimalni rozdéleni ucicich dat. Optimalni je takova nadrovina, jejiz body leZi v opacnych
poloprostorech a hodnota minima vzdalenosti bodli od nadroviny je co nejvétsi. Pro popis
nadroviny jsou dostacujici pouze nejblizsi body, tzv. podpiirné vektory (support vectors).
Rozdélujici nadrovina je v prostoru piiznakl linearni. Optimalni linedrni oddélovac
se hleda pomoci kvadratického programovani [3].

Soucasti techniky SVM je jadrova transformace prostoru piiznakt dat do prostoru
vyssi dimenze (Kernel SVM, KSVM). Umoziiuje transformovat piivodné linearné
neseparovatelnou ulohu na linedrné separovatelnou, kterou lze optimalizaci vyresit.
KSVM vsak nejsou dobre Skalovatelné. Na Obrazek 4 je vizualizovano rozsifeni do dalsi

dimenze k nalezeni nadroviny pro linedrni separaci dvou ptiznaki [7].

Feature 1
7 v DBINIERY

=5 0 5 10
Feature O

Obrdzek 4 SVM klasifikace

Zdroj: [7), strana 95-96, obr. 2-38,2-39

SVM lze rozsitit pro vice klasifikacnich tfid podle schématu ,jedna versus zbytek“

nebo ,jedna versus jedna“. Takovy SVM se pak oznacuje jako MSVM (Multi SVM) [9].

4.1.6 Hluboké neuronové sité

Rodina algoritmt znamych jako neuronové sité maji spoustu druhti a odvétvi. Zde budou
popsany pouze zakladni principy a typy pouZzivané pro klasifikaci, protoze se o nich mluvi

dale v této praci.

Vicevrstvé perceptony (Multilayer Percepton, MLP), také znamé jako dopredné

neuronové sité (Feedforward Neural Networks, FNN), casto referované jen jako NN,
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se skladaji z vrstev, jejichZ pocet se oznacuje jako hloubka sité, a ty z neuront, jejichz
pocet ve vrstvé je oznacovan jako Sifka sité. Neurony jsou na sebe napojeny - vystup
zjedné vrstvy je vstupem do dals$i. Pokud jsou vSechny vstupy propojené se vSemi
vystupy, nazyva se vrstva plné propojena (fully connected, FC). Prvni vrstva se nazyva
vstupni, neprobiha na ni Zadny vypocet, pouze predava vstup na dalsi vrstvu. Dalsi vrstvy
se nazyvaji skryté, protoZe z nich neni primarni vystup, a posledni vrstva se nazyva
vystupni. Spoje mezi neurony maji své vahy (weights) a neurony maji tzv. bazi (bias) [10].

Neuron je linearni jednotka, tzn., provadi sumu soucinli vstupli neuront a jejich

vah a nasledné pricte bazi. Matematicky to lze zapsat nasledovné:

6=W - -X+ b, 2

kde 0 je vystup, W je vektorem vah, X vstup a b baze. Tato jednotka miiZe provadét pouze
aktivaéni funkci g(6). Casto pouzivanymi aktivaénimi funkcemi jsou logisticka (sigmoid),
usmérnéna linearni (Rectified Lineaur Unit, ReLU) ¢i hyperbolicky tangent (tanh) [10].

Sité se u¢i na zakladé minimalizace (dosahnuti globalniho minima) ztratové funkce
pomoci Upravy vah a bazi mezi neurony diky algoritmu zpétné propagace
(back-propagation algorithm). K optimalizaci funkce se pouziva klesani podle gradientu
(Gradient Descend, GD), nyni spiSe stochasticky gradientni sestup (Stochastic Gradient
Descend, SGD) diky jeho mensi vypocetni narocnosti [5].

4.1.7 Vyhodnoceni uspésnosti modelu

Pro vyhodnoceni uspéSnosti modelu existuje nékolik metrik, vzniklych na zakladé
pozadavkl rtznych aplikaci. Pro kazdou aplikaci je nezbytné zvolit takovou metriku,
ktera bude nejlépe reflektovat schopnost modelu reSit dany problém. Mél by to byt jeden
z prvnich kroki p¥i realizaci modelu, protoze zvolena metrika povede vSechny budouci
kroky optimalizace modelu. DalSim predpokladem je alespon hruba predstava o drovni
pozadovaného vykonu modelu. V akademickém prostredi obvykle mame urcity odhad
miry chyb, kterd je dosaZzitelna na zdkladé drive publikovanych vysledki. V aplikacich
redlného svéta mame urcitou predstavu o mire chyb, kterd je nezbytna k tomu,

aby aplikace byla bezpecnd, nakladové efektivni nebo pritazliva pro spotrebitele [5].
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Zde budou popsany pouze standardni, obecné uznavané metriky pro klasifikaci a strojové
vidéni.

RovnéZ je pozadovano, vedle vhodnych metrik, aby byl pouZit adekvatni navrh
vyhodnoceni experimentu. Cilem je zajistit, aby byl vypocten co nejlepsi odhad toho,
jak bude model fungovat, kdyZ bude skute¢né nasazen v realité. V podkapitole budou

popsany také casté navrhy experimentt [3].

4.1.8 Navrhy experimenti

Tato kapitola je zpracovana na zakladé publikace od J. D. Kellehera [3] Prvnim zminénym
navrhem je jednoducha metoda zadrZe (hold-out). Jedna se o rozdéleni datové sady
na ucici, valida¢ni a testovaci sadu. Na valida¢ni sadé je pri kazdé iteraci kontrolovan
vykon modelu a podle toho upravovany hyperparametry, a je vidét pribéh uceni
ve zlepSovani ¢i zhorSovani uspésnosti modelu. Lze tak ziskat vice informaci pro jeho
ladéni. Vyhodou také je, Ze je mozné ziskat posledni iteraci (pokud je model ukladan
priibézné), ve které se nevyskytuje pieuceni. Uspésnost na valida¢ni sadé totiz zacne
s preu¢enim modelu Kklesat. Testovaci sada slouZi jen kfinalnimu testovani plné
nauceného modelu a musi to byt data, kterd model nikdy nevidél, jde o simulaci redlnych
dat. BéZné rozdéleni sad je 50:20:30 nebo 40:20:40, nicméné toto nejsou fixni
doporuceni. Tato metoda ma dva problémy.
1. Je zapotrebi velké mnoZstvi dat, aby samotna ucici datova sada byla
stale dost velika. Mala datova sada miZe sniZit UspéSnost.
2. Méreni vykonnosti modelu miiZe byt zavadéjici, pokud dojde k tomu,
Ze slozita data (napr. obrazek, ktery je tézko rozliSitelny i pro ¢lovéka;
data jsou velmi podobna dalSim kategoriim) jsou v trénovaci sadé
a jednoducha (napr. data jasné rozliSitelna) v testovaci. Model vykazuje
poté lepsi vysledky, neZ ve skutec¢nosti podava.

Re$enim té&chto dvou problémii je kifZova validace (cross-validation). Datové sady
jsou rozdéleny do N stejné velikych podmnozin, které se stridavé vyuZzivaji k trénovani,
testovanti a validaci.

Kazdé nastaveni se méri a poté se vybere nejlepsi nastaveni modelu, nebo
se vysledky zpriméruji a dostane se celkové hodnoceni modelu. Jakykoliv pocet
podmnoZin je moZny, nejpouzivanéjsi je vSak 10. Extrémnim pripadem je tzv. jackknifing,

kdy podmnoZin je tolik, kolik je prvki v datové sadé.
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Jeden datovy zaznam je ponechan jako testovaci, zbytek slouzi jako ucici.
Pro vyhodnoceni modelu se vysledky priméruji. Tento postup je vhodné pro velmi malé
datové sady.

Posledni zminénou metodou je v origindle tzv. bootstrap. Je preferovana, pokud
neni datova sada dost velkd pro pouZiti kiiZové validace (pribliZzné méné nezZ
300 zaznamt). Datova sada se rozdéli do nékolika c¢asti, ale na rozdil od ptredchozich

metod se testovaci data vyberou nahodné. Cely proces ma opét nékolik iteraci.

4.1.9 Klasifika¢ni metriky

Nejprve bude zavedena matice zmén, pomoci které budou vysvétleny dalSi metriky.
Matice ve sloupcich obsahuje skutetnou hodnotu znaku a vrtadcich hodnotu

odhadovanou klasifikatnim modelem [11].

Skute¢na hodnota
Pozitivni Negativni
o
g Pozitivni TP FP
<%
k5
= Negativni FN TN

Tabulka 1 Matice zdmén pro bindrni klasifikaci
Zdroj: Vlastni zpracovdni
Hodnoty tabulky jsou definovany pro binarni klasifikaci jako:

e TP (True positive) - spravné identifikované pozitivni ptiklady.

e TN (True negative) - spravné identifikované negativni priklady.

e FP (False positive) - nespravné identifikované pozitivni priklady.

e FN (False negative) - nespravné identifikované negativni ptiklady.

U nasledujicich metrik plati, Ze ¢im vyssi hodnota z intervalu (0; 1), tim lepsi [12],

[13]. Prvni metrikou je presnost, sprdavnost (accuracy), ktera urcuje pomér spravné

identifikovanych prikladd oproti celkovému poctu prikladd. Spocita se jako:

precmost = TP + TN ;
eSOt = S Y TN + FP + FN
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Druhou metrikou je precisnost (precision), ktera urcCuje podil spravné

Kklasifikovanych pozitivnich prikladi. Spocte se:

Preci t= e 4
recisnost = 5 T FP

Treti metrikou je citlivost, senzitivita, (recall, sensitivity), ktera urcuje, kolik

hodnot piikladi model oznacil za pozitivni. Spocte se jako:

S itivita = r 5
enzitivita = o

Ctvrtou metrikou je specificita, (specificity), ktera urcuje, kolik hodnot piikladi
model oznacil za spravné negativni ku vSem pozitivnim pripadiim. Uvadi schopnost

identifikace spravné negativnich pripadi. Spocte se jako:

Specificita = N 6
pecificita = TP L FP

Casto je vhodné vyjadrit vykon modelu pouze jednim ¢islem. K tomu slouZi F-mira,
F-skore, (F-measure, F-score), ktera je harmonickym primérem precisnosti a senzitivity.
Nastaveni f2 < 1 zvysi diileZitost presnosti a naopak. Casto se pocitd s f = 1, aby se

precisnosti i senzitivité prikladal stejny vyznam. Odvozeni pro f = 1:

Precisnost * Senzitivita
F1=00+ ,82) *

B? * Precisnost + Senzitivita -
~ 2 TP
~ 2xTP+FN +FP

Je dobré zminit, Ze vZdy existuje kompromis mezi precisnosti a citlivosti. Pokud je
pozZadovana prilis vysoka presnost, dochazi k poklesu miry senzitivity a naopak [14].

Standardnim ohodnocenim vykonu bindrniho klasifikatoru je operac¢ni krivka
(ROC curve), pripadné AUC-ROC (Area Under Curve, ROC Index) - ta se spocte jako plocha
pod ktivkou. Graf ma na ose x hodnoty specificity (¢asto oznacovano jako False Positive

Rate, FPR) a na ose y hodnoty sensitivity (True Positive Rate, TPR).
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Lze také sestavit PR krivku (PR curve), s preciznosti na ose y a senzitivitou
na ose x. Pouziva se jako jiny pohled na vykon modelu. PR krivka na rozdil od ROC lépe
vystihuje vykon modelu, pokud jsou tridy v datové sadé nerovnomérné zastoupené
a dokaze odhalit rozdily vykonu algoritm{, které ROC kiivka nedokaZze [13].

Predchozi metriky lze pocitat pouze pro binarni klasifikaci v podminkach
dichotomie (kdyz se kategorie neprekryvaji). V ostatnich situacich se pouzivaji nasledujici
metody. Jsou pouZivany predevsim pro vypocet F-skoére [15], [16].

e Makro-priimér (macro average) spociva v tom, ze vSechny tiidy maiji
stejnou vahu. Nejprve jsou spocteny metriky pro kazdou tridu a poté
zprameérovany mezi tridami.

e Mikro-priimér (micro average) spociva naopak v tom, ze vSechny prvky
v datové sadé maji stejnou vahu. Spoletné se spocitaji vysledky napric¢
vSemi tridami, jako by to byla jedna, a poté se spocitaji poZadované metriky.
Nejpocetnéjsi tridy maji nejvétsi vliv na vysledek.

e Vazeny priimér (weighted average) spocte vysledky uvniti tiidy podobné
jako makro-priimér a nasledné jsou hodnoty vynasobeny poctem prvki
ve tridé a poté zpriimérovany celkovym poctem prvkd.

Pokud maji tiidy zhruba stejné ptikladli, mikro i makro primér budou velmi
hodnotu pozorované metriky (a naopak). V pripadé€, Ze jsou vice vazené vétsi tridy,
je vhodné pouzivat mikro primér a naopak. [17]

Posledni zminénou metrikou je pokryti (coverage). Pokryti je podil prikladg,
na které je systém strojového uceni schopen reagovat. V nékterych aplikacich je moZné,
Ze algoritmus strojového uceni nemiiZe ucinit rozhodnuti. Je uZite¢né, kdyz algoritmus
dokaZe odhadnout jistotu rozhodnuti, zejména pokud by nespravné rozhodnuti meélo

negativni dlisledky a tedy prenecha rozhodovani na ¢lovéku [18].

4.1.10 Metriky strojového vidéni

Metriky zminéné v predchozi kapitole jsou univerzalni pro celou doménu strojového
ucCeni. Pro nékteré specializace je vSak vhodné odvodit a definovat pribuzné metriky,
které by lépe odraZely potreby v dané doméné. Takovym pripadem je i strojové vidéni,

kterému je dale vénovana tato prace.
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Pouzivanou metrikou pii detekci objektli je ve strojovém vidéni predevsSim
Jacardiiv index, znamy také jako priinik sjednoceni (dale jen ,IoU"). Je to pomér oblasti
prekryti a oblasti spojeni mezi detekovanym a skutecnym ohrani¢enim objektu, jak lze

vidét na Obrazek 5.

I0U: 0.4 I0U: 0.7

I0U: 0.9

Areaof Intersection

BU= Area of Union

Good Excellent

Poor

Obrdzek 5 Definice loU v detekci objektii za pouZiti anotace ohraniceni

Zdroj: [19], strana 227, obr. 11

IoU mize nabyvat hodnot zintervalu (0;1), kde 0 znamena Zadné a 1 uplné
prekryti. Obecny prah je nastaven na 0,5, kde hodnoty vyssi znamenaji dspésné
detekovani. V nékterych pripadech je prah upraven, aby odpovidal aplikaci - detekce
malych plodii ovoce apod.

Pti detekci objektu je jind interpretace preciznosti a senzitivity, nez bylo popsano,
jak je vidét na Obrazek 6 niZe. Preciznost je podil detekovanych box, které odpovidaly
skuteCnosti, a detekovaného boxu. Senzitivita je podil detekovanych boxi, které se

shodovaly se skutecnosti, a celkového objektu. [19]

Precision= Recall=

m

Obrdzek 6 Interpretace preciznosti a senzitivity pri detekci objektii za pouZiti anotace ohranicent

Zdroj: [19], strana 227, obr. 12
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4.2 Rozpoznavani obrazu

Rozpoznavani obrazu je klasifikacni problém, reSeny jak klasickymi metodami strojového
uceni, tak reprezentativnim ucenim. Pred vitézstvim modelu AlexNet [20] v soutéZi
ImageNet v roce 2012 bylo standardem rucni vytvareni charakteristik. Metody lze délit
do nékolika skupin dle tlohy. PouZziva se detekce objekt(, klasifikace, ohraniceni objektu,
sémanticka segmentace, odhad hloubky a dalsi. Realnych aplikaci je nepreberné mnozstvi,

napr. autonomni vozidla, OCR, autonomni zemeédélstvi atp. [14].

4.2.1 Vyzvy

Rozpoznavani a klasifikace ovoce z obrazu je podskupinou detekce objekti. Ovoce ma
zasadni charakteristické vlastnosti, od kterych se odviji aplikace identifikace a detekce.
Klicové ukoly spojené s klasifikaci ovoce se podle [21] déli na:

Vhodny senzor -Vybér senzoru pro ziskavani dat je klicem pro Klasifikaci.
Ke klasifikaci ovoce byly pouZity senzory od cernobilych kamer po nevizualni senzory,
jako jsou akustické a hmatové senzory. Ne vSechny senzory jsou stejné vhodné pro
vSechny aplikace. Akustické i hmatové senzory jsou méné vhodné pro nedestruktivni
klasifikaci a rozpoznavani. Vizualni senzory jsou navic velmi citlivé na mnoho varia¢nich
faktord, tj. stav osvétleni a prostiedi v pozadi. Tyto zakladni faktory jsou kombinaci
mnoha sloZitych faktori, véetné odrazu, lomu, velikosti a rotace, které je tieba hloubéji
zvazit. V.dnesni dobé se pouzivaji primarné RGB kamery ¢i fotoaparaty s vysokym
rozliSenim [22].

Volba priznakii - Priznaky jsou vlastnosti objektu, které jej mohou odlisit
od ostatnich objektli. Ovoce a zelenina maji mnoho fyzikalnich charakteristik, tj. barvu,
strukturu, tvar a velikost, které Ize pouzit jako prvky pro ucinnou klasifikaci. Ovoce ma
Cetné variace a podobnosti uvnitf i vné tiid. Variace mezi tfidami jsou hlavni zmény,
tj. zmény barvy, textury a tvaru, zatimco variace uvnitr tfidy jsou obecné mnohem
jemnéjSi a tézko rozliSitelné, napr.: u jablek jsou pouze malé zmény ve vlastnostech.
Spravny vybér charakteristik umozni systému vyporadat se s klasifikaci uvnitt i mezi
tridami lépe.

Pristup strojového vidéni - Soubor algoritmi strojového uceni pouzivanych pro
Kklasifikaci a rozpoznavani obrazkii. Rozsahly vyzkum byl provadén od pocatku 80. let,

anavrzené algoritmy mohou byt kategorizovany mnoha zplisoby. Obvykle jsou
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to algoritmy zaloZené na neuronové siti a na ru¢né vytvarenych priznacich. Vybér

vhodného algoritmu v jakékoli aplikaci strojového uceni je vzdy kritickym ukolem.

4.2.2 Konvolu¢ni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité (Convolutional Neural Networks, CNN) jsou specidlnim
druhem neuronovych siti pro zpracovani dvoudimenzionalnich dat, vhodné pro vizualni
data [5]. Prvni CNN vytvoril Y. Lecun [23] vroce 1989 a komer¢né se pouzivaly jizZ
v devadesatych letech [24]. Velkou popularizaci zazily v roce 2012, kdy A. Krizhevsky [20]
vyhral soutéz ImageNet v rozpoznavani obrazkd, a to s velkou prevahou nad ostatnimi
algoritmy strojového uceni. Je ziejmé, Ze konvolucni sité byly vypocetné efektivnéjsi nez
plné propojené sité, takze bylo snazsi provadét s nimi vice experimenti a vyladit jejich
implementaci a hyperparametry. Vétsi sité se také zdaji byt snadnéji trénovatelné, navic
s dne$ni dostupnosti vykonnych grafickych karet a velkym mnozstvim datovych sad.

Vstupni obraz je preveden na vektor pixeld, ktery je vstupem do modelu. Velikost
prvni vrstvy a vstupniho vektoru musi byt shodna. Proto vSechny vstupni data prochazeji
predzpracovanim. CNN se skladaji z konvolucni vrstvy, podvzorkovaci vrstvy, pripadné
normalizacni a plné propojené vrstvy [8].

Zakladni operaci je konvoluce. Je to matematickd operace dvou funkci redlnych

argumentil. Znaci se symbolem *. Rovnice je nasledujici:

s(t) = (x*w)(D), 8

kde w je platna funkce hustoty pravdépodobnosti (jinak vystup nebude vaZzenym
primeérem) nazyvana jako konvolu¢ni jadro, a x je vstup. Vystup je nékdy oznacovan jako
mapa priznakil (charakteristik) ¢i konvoluéni filtr [5].

V aplikacich strojového uceni je vstupem prevazné multidimenzionalni pole, stejné
tak je jadro, které je uceno. Tato vicerozmérna pole se nazyvaji tenzory. Oba tenzory
je potreba ulozit za predpokladu, Ze obsahuji konecny pocet nenulovych prvki. V praxi to
znamena, Ze vstupni obrazek lze prevést na dvourozmérné pole I, vysledek bude
dvourozmérné pole K a podle vzorce niZe lze spocitat diskrétni konvoluci

dvourozmeérnych poli.
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Vzorec v této podobé je snazsi implementovat v knihovné strojového uceni [5].

Zakladem CNN je konvolucni vrstva. Na rozdil od béZné neuronové sité maji vrstvy
CNN neurony uspoiadané do 3 dimenzi: $ifka, vyska, hloubka. Hloubka zde odkazuje
na tieti dimenzi vrstvy (filtry), nikoli na hloubku celé neuronové sité. Neurony ve vrstve
jsou spojeny pouze s malou oblasti vrstvy pred ni, misto toho, aby byly plné propojeny
se vSemi neurony. VSechny filtry vjedné vrstvé tvoii stejny pocet neuront. VSechny
neurony ve stejném filtru maji stejnou mnozinu vah. Vychdazi se z uvahy, Ze neurony
ve filtru slouZi k detekci stejné charakteristiky. Kazdy neuron provadi skalarni soucin
mezi jeho vstupem a mnoZinou vah roviny, ve které se nachazi. Vystupem filtru je mapa
priznakt. Vystupy vSech filtrli tvori vystup konvolucni vrstvy. BéZnou praxi je aktivacni
funkce ReLU [5], [8], [25].

Druhou velmi pouZivanou vrstvou je podvzorkovaci (také sdruZovaci). Je bézné
periodicky vkladat podvzorkovaci vrstvu (pooling layer) mezi konvolu¢ni vrstvy. Jeji
funkci je postupné zmenSeni prostorové velikosti vrstev, aby se sniZilo mnoZstvi
parametril a urychlil vypocet modelu. Tato vrstva nema ucici parametry, urcuje se pouze
velikost zmensSeni. Prostorové méni velikost tenzoru pomoci operace MAX nebo AVG [8].
Ve vSech pripadech, podvzorkovaci vrstva pomaha ucinit model nezavislym na malych
variacich vstupu. Invariance k mistni translaci mliZe byt uZitecnou vlastnosti, pokud ndm
zaleZi na tom, zda jsou nékteré funkce pritomny, a ne na tom, kde presné jsou. To je treba
zvazit pri navrhu modelu podle zadani [5]. Podle ]. T. Springenberga [26] je moZné tuto
vrstvu vynechat a nahradit ji dalSi konvolu¢ni vrstvou s vétSim jaddrem pro zachovani
redukce parametrii. Vynechani této vrstvy je dileZzité pro vyvoj generacnich modeli jako
jsou GAN nebo VAE [26].

CNN také pouZivaji plné propojené vrstvy, jako ostatni neuronové sité. Neurony
v plné propojené vrstvé jsou spojeny se vSemi aktivacemi v predchozi vrstvé, jak je vidét
v béZnych neuronovych sitich. Jejich aktivace lze tedy pocitat s ndasobenim matice

s prictenou bazi [25].
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4.2.3 Architektury

Na Obrazek 7 je znazornéna celd architektura CNN. Vstupem je obrazek, probiha stridaveé

konvoluce a podvzorkovani az k plné propojenym vrstvam a vystupni vrstvé.

A A

. .H;lckgruuml.

Input
RGB image Convolation
(28x28)

]

3 i Subsample ) : ! : :
Convolution ubsample Convolution Subsample™  Connection

Dense  Output

Obrdzek 7 Architektura CNN
Zdroj: [19), strana 222, obr. 3

Dale budou popsany pouzivané architektury.

AlexNet - byl prvni model, ktery zpopularizoval CNN ve strojovém vidéni. Byl
odeslan na vyzvu ImageNet ILSVRC a vyznamné prekonal druhé misto v Zebricku (top 5
chyb ve vysi 16 % ve srovnani s vitézem s chybou 26 %). Sit predstavovala konvolu¢ni
vrstvy naskladané na sebe (drive bylo béZné mit pouze jednu konvolué¢ni vrstvu vzdy
bezprostredné nasledovanou podvzorkovaci vrstvou) [8], [20].

GoogleNet - od spolecnosti Google byl vitézem ILSVRC 2014. Jeho hlavnim
piinosem byl vyvoj Inception architektury, ktera vyrazné snizila pocet parametri v siti
(4M, v porovnani s AlexNet s 60M). Také pouziva AVG podvzorkovaci vrstvu namisto plné
propojenych vrstev na konci sité, ¢imz eliminuje velké mnozstvi parametrt [8], [27].

VGGNet - Jejim hlavnim piinosem bylo prokazani, Ze hloubka sité je rozhodujici
pro dobry vykon. Konec¢na nejlepsi sit’ obsahuje 16 konvoluc¢nich vrstev a vyznacuje se
extrémné homogenni architekturou, kterd ma konvolu¢ni jadra pouze o velikosti
3 apodvzorkovani 2x2. Nevyhodou je naro¢nost modelu na vypocetni vykon a jeho

velikost (140M) [8], [28].
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ResNet - Rezidualni neuronova sit’ se vyznacuje specialnimi presko¢enymi spoji
a intenzivnim vyuzZivanim davkové normalizace. Zavadi specialni rezidualni bloky.
Ty vystup z jednoho neuronu prenasi nejen do nasledujici vrstvy, ale i do 2 az 3 dalSich
vrstev pro zamezeni problému s mizejicim gradientem u hlubokych siti. Architektuie také

chybi plné pripojené vrstvy na konci sité [8], [29].

4.2.4 Obecny postup

Klasifikace ovoce a zeleniny je relativné slozitym problémem vzhledem k velké
rozmanitosti (tvaru, barvé a strukture uvnitf tfidy) a podobnosti mezi tfidami. Tato
omezeni zplisobila nedostatek automatizovanych Kklasifika¢nich systéml pro tiidéni
ovoce. Automatizovany systém pro takovou klasifikaci s komplexnéjsimi informacemi
o ovoci mize byt uzite¢ny hned v nékolika ulohach. Aplikace jsou popsany v kapitole 4.3.
Obecné lze rozpoznavani ovoce i obecné ulohy rozpoznavani obrazu, rozdélit do 4 fazi

(Obrazek 8). NiZe bude kazda popsana jednotlivé [21].

/ Data Acquisition /L> Data Pre-Processing »  Feature Extraction > Classification

Obrdzek 8 Schéma rozpozndvdni obrazu

Zdroj: [21), strana 26, obr. 1

4.2.5 Sbér dat

Pfi ndvrhu modelu i charakteristik je ¢asto tfeba oddélit nesledované variacni faktory
(factors of variation) od pozorovanych dat. Varia¢nimi faktory se rozumi napriklad tvar
objektu podle pozorovaciho thlu pri porizovani fotografie, svételné podminky - Cervena
barva miZe vnoci vypadat jako ¢ernd, pozice objektu na fotografii atp. Je to jeden
z dlivodl provadéni pripravy dat (data preparation). Provadéné metody zavisi na zadani
reseného problému a datové sadé [5].

Je dileZité si uvédomit, Ze slozitost modelu je Uzce spjata s variaci vstupl
obsazenych v datové sadé. Cim vétsi mnozstvi dat, tim sloZit&jsi model miZe byt vytvoien
bez pretrénovani, diky jejich rozmanitosti. Duplikovani stejnych dat nebo shromazd’ovani
velmi podobnych dat nepomiize. Vytvoreni slozitého modelu s velkym objemem dat miize
vyresSit zasadni problémy v nékterych ulohach. Ve skutetném svété je ¢asto moZnost
rozhodnout, kolik dat se bude shromazd'ovat, a je potreba zvazit, zda je vyhodnéjsi sbér

dat nez ladéni a optimalizace modelu [7]. Pokud je datova sada priliS mala, model
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se pravdépodobné nenauci vSechny vztahy mezi priznaky a vysledky a bude mit nizkou
presnost. Vtu chvili je vhodné zvazit pouziti jiz preduCeného klasifikacniho modelu
(transfer learning) a znovu naucit par jeho poslednich vrstev. Model uz rozpozna hrany,
linky, tvary a pouze se preucenim specializuje v dané kategorii [30]. Je dobré tvorit
datovou sadu rovnomérnou, aby nevznikala riznd zkoseni a nerovnovahy, vysledky
mohou byt poté zkreslené a je s tim tieba pocitat ve vyhodnocovani modelu a pouZzit
spravné metriky [3].

JiZ pti ptipravé datové sady je mozné redukovat variacni faktory. Na nasledujicim
obrazku je znazornéna tvorba datové sady pomoci spektrometru v laboratornich
podminkach. Pfi implementaci tohoto pristupu je tieba brat v ivahu generalizaci modelu
z porizenych dat - data zlaboratore nemusi poskytovat tak dobré vysledky na datech

z realného prostredi, zalezi na optimalizaci modelu a typu tlohy.

Computer
Optic fiber,
Sample
Stage
Light source controller L a0 .

Obrdzek 9 Hyperspektrdlni systém pro tvorbu obrdzki
Zdroj: [31], strana 2 obr. 1
Obrazek jablka je porizovan za konstantniho osvétleni, objekt je centrovan a focen
ze stejné pozice a vzdalenosti [31]. Dalsim prikladem je H. Muresan a M. Oltean [32], kde
fotografie ovoce byly porizovany nahravanim videa, zatimco motorek otacel ovocem
dokola. Poté byly extrahovany jednotlivé snimky porizené z raznych pohledovych stran.
Pri téchto experimentalnich podminkach nebyly splnény pozZadavky na jednotnost vSech

variacnich faktord, a proto data musela byt dale zpracovavana.
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4.2.6 Predzpracovani dat

Data porizend vizuadlnimi senzory obsahuji urcitou droven Sumu a zkresleni. Prvotni
obrazky jsou vétSinou nevhodné pro extrakci priznakl pro rozpoznavani obrazu. Proto je
role predzpracovani dat vyznamnd. Matice RGB zachycuji zbytetné, nezpracované
informace, které musi byt statisticky vyhodnoceny, aby byly odstranény nechténé
informace a urceny chybéjici informace kviili Sumu, zkresleni a proménné citlivosti
senzoru na stejny fyzicky vstup z prostiredi. Prvotni obrazy jsou zpracovany na holistické
nebo elementarni urovni, pricemz pixel je povaZovan za nejnizsi uroven abstrakce [19].

Jako prvni se vétSinou méni velikost obrazu, aby odpovidala vstupnim
parametriim modelu. Bylo zjisténo, Ze pouzité barevné schéma ma velky vliv na vyslednou
presnost. Proto se ¢asto zmenseny obraz prevadi na riiznd jind barevna schémata [21].

Segmentace je extrahovani oblasti zajmu (Region of Interest, ROI). Jedna se
o kriticky krok ve strojovém vidéni, ktery ovliviiuje celkovou efektivitu analyzy obrazu.
V praxi je pouZivano, a v literature popsano, obrovské mnoZzstvi segmentacnich technik,
zaloZzenych na jasu, barvé, stupnici Sedi, textufe a hranach. S postupnym vyvojem
vypocetniho vykonu neustale pribyvaji nové, efektivnéjsi techniky [21].

Jednou z pouZivanych technik jsou superpixely. Bylo ovéreno, Ze piesnéjSich
vysledkli lze dosdhnout pomoci vétSich oblasti za cenu délky vypoctu [33]. Dalsi
technikou je matice sousednosti intenzit v barevném prostoru HSI (Co-occurrence Matrix,
CCM). Analyzuje se struktura povrchu a jeho anomalie [21]. Dale segmentace pomoci
techniky v origindle zvané jako watershed, zaloZend na transformaci vzdalenosti
(Distance Transformation, DT). Euklidovskd vzdalenost ma v binarnich obrazech
vyznamnou ucinnost [21]. Naopak watershed zaloZena na zaplavovaci metodé byla
pouzita v praci H. Muresana [32] pro odstranéni pozadi se znatnym tuspéchem. Hodnoty
parametru vzdalenosti sousedi byly nastavovany stylem pokus-omyl. Kombinace
vlastnosti mistnich binarnich vzort (Local Binary Patterns, LBP), histogramu
orientovanych gradientl (Histogram of Oriented Gradient, HOG), globalnich barev a tvart
byla pouzita v Otsu prahovani, pro optimalni vybér ROI a bylo zjiSténo, Ze je velmi
efektivni [21]. Pouzito bylo také shlukovani metodou nejbliZsich stiedi pro zvysSeni

kontrastu barevnych obrazki [21]. Pro prehled metod je niZe uvedena Tabulka 2.
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Rok Aplikace Segmentacni technika

2006 Hodnocenti kvality Superpixely s variacni velikosti sousedstvi
2006 Hodnocenti kvality HSI CCM

2012 Detekce DT a watershed

2016 Klasifikace Zaplavovy watershed

2018 Detekce LBP, HOD, globalni barvy a tvary s Otsu
2018 Detekce nemoci Shlukovani metodou nejblizsich stredt

Tabulka 2 Souhrn segmentacnich technik

Zdroj: Upravend tabulka z [21], strana 29, tabulka 4

Rozsifeni trénovaci mnoZiny

Mala datova sada mizZe vést ke Spatnym vysledklim modelu. Jednim z teSeni je

vytvorit faleSna data z dostupnych dat a pridat je do ucici sady. Model poté diky vétSim

variacim dat l1épe generalizuje a neni tolik nachylny k pretrénovani [34].

Casto provadénymi metodami jsou:

Rotace - obraz je natacen dle tihlu a osy. Miize vzniknout situace, kdy ¢ast
obrazu je tfeba doplnit. V zavislosti na typu vstupnich dat se pak doplni
chybéjici misto barvou pozadi nebo barvou nejbliZsiho pixelu, ¢i se obraz
ofizne.

Zrcadleni - rozméry obrazu zlistavaji stejné, jedna se o otoceni podle osy x
nebo osy y.Jednoducha, ale i€inna metoda.

Skalovani - méni se méfitko obrazu pii zachovani stejné velikosti
arozmérl pomoci interpolace. Podle sméru skalovani se obraz otizne, nebo
doplni.

Posun - diilezitd metoda pro obrazky s objekty v jedné oblasti, posunutim
se predejde nauceni vzoru v jednom misté.

Barevna editace - pri spravném nastaveni miize simulovat ménici se
svételné podminky. DileZité pro rozpoznavani obrazu v redlném svété.
Posouvaji se hodnoty jednotlivych kandli vobraze (sytost, odstin,
barvy, ...).

Sum - posledni zminénou metodou je pridani sumu do obrazu. To ma
za nasledek lepsi generalizaci modelu, protoZe si model musi umét poradit
i sdrobnymi variacemi v obraze. Pouzivanymi algoritmy jsou naptiklad

pepr a stl nebo Gaussiiv bily Sum. [19], [24]
25



Casto se zminéné metody kombinuji a data se nechavaji generovat automaticky
s predem stanovenymi parametry (nékdy i nahodnymi variacemi) pro jednotlivé metody

primo pri uceni. Upravovana jsou pouze trénovaci, nikoli testovaci data [25].

4.2.7 Extrakce priznaku

Extrakci priznaki a charakteristik z obrazu Ize délit na klasicky pristup (ru¢né vytvarené)
a reprezentativni uceni, které si priznaky vytvari samostatné [5]. V rozpoznavani ovoce
maji oba tyto pristupy své zastoupeni. Podle autorti K. Hameed a L. Zhou [21], [22] maji
modely reprezentativniho uceni lepsi vysledky nez modely klasické. Drive byly tradi¢ni
pristupy ke klasifikaci obrazu zaloZeny na charakteristikach vytvorenych rucné, jejichz
kvalita vyrazné ovlivnila celkové vysledky. Je to komplexni, ¢asové narolny proces
a upravy jsou treba vzdy, kdyz se objevi problém nebo se zméni datova sada. Tento
pristup predstavuje vynaloZeni znacného usili, které zavisi na znalostech odborniki
a negeneralizuje dobre [12]. V dneSni dobé tenhle problém resi predevsim hluboké uceni
(Deep Learning, DL), kde je jednou z nejdtlezitéjSich vyhod ve zpracovani obrazu
samostatna lokalizace charakteristik pti uceni. Nevyhodou DL je vsak delsi doba tréninku
a potieba velkého objemu dat [6]. Nejprve je popsan klasicky pristup k extrakci priznakt
a poté extrakce formou reprezentativniho uceni.

Klasicky pristup k extrakci piiznakia - Ovoce ma nékolik vyraznych vizualnich
charakteristik. Nejc¢astéji pouzivanymi priznaky pro rozpoznavani ovoce a zeleniny jsou
barva, tvar atextura. Deskriptor ptiznaku je bud globalni, nebo lokalni v zavislosti
na komplexni nebo castecné reprezentaci. Zejména u rozpoznavani objektli globalni
priznak popisuje objekt jako celek ve zobecnéné formé, napriklad tvaru. Lokalni priznak
popisuje mnoho zajimavych kouskl obrazu, naptiklad defekty textury. Lokalni priznaky
nejsou konzistentni a mohou se liSit mezi daty. K obvyklym postuptim patii kombinace
mistnich a globalnich deskriptort pro vyssi ucinnost klasifikace. Mezi inherentni omezeni
pti ziskavani vizudlnich dat patfi predevsim Sum, ¢astecné informace (v dlisledku thlu,
svételnych podminek atp.) a ztrata dat béhem prevodu napt. RGB na Sedou stupnici [21].

Barva ma zhlediska strojového zpracovani vyznamné vyhody oproti jinym
charakteristikdm. Vyhodou je snadnost extrakce, nezavislost na velikosti, tvaru
a orientaci. Barvy jsou znazornény v riznych barevnych prostorech, které jsou navrzeny

pro konkrétni ucel. Obvykly prostor je RGB. Obraz generovany stejnymi pixely v prostoru

RGB miiZe mit riizné hodnoty RGB pro riizna zarizeni - je tfeba standardizace. Barva
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ovoce se tidi fyzickymi, biochemickymi a mikrobidlnimi zménami béhem zrani a rastu.
Avsak fotometrické zmény, tj. orientace, méritko a osvétleni, mohou mit vyznamny ucinek
na barvu ovoce, jak je zndzornéno na Obrazek 10. Pro sniZeni téchto uc¢inkdi musi mit
deskriptor barvy vyznamnou invariacni vlastnost. Pouzivanymi metodami jsou
histogramy, invariantni momenty, (Scale Invariant Feature Transforms, SIFT)
a koherentni vektory. Histogramy celého barevného prostoru jsou skladany z histogram
jednotlivych kanalt. SIFT je invariantni k fotometrickym zménam, protoze gradienty
obrazu jsou téz invariantni k témto zménam. Variantami SIFT jsou HSV SIFT, HUE SIFT,
oponent SIFT, CSIFT, rgSIFT a RGB-SIFT pro pouziti v rtiznych barevnych prostorech.
Vektor soudrznosti barev (Color Coherence Vector, CCV) popisuje holistické rozloZeni
barev s prostorovou relevanci okolnich pixelli rozdélenim obrazu na propojené ¢asti. Byly
také analyzovany riizné barevné modely pro rozpoznani ovoce béhem dne a noci, kdy byly

pro reprezentaci pouZity statistické rysy barevného prostoru YIQ, RGB, HSV a YUV
s pozitivnimi vysledky [21].

Obrdzek 10 Riiznorodost textury pomerance (a) a chleba (b) pfi zméné osvétleni a tihlu pohledu
Zdroj: [21), strana 33, obr. 3

Tvar - Jednou z nejintuitivnéjsich kategorizaci deskriptort tvaru je obrys a oblast
zaloZena na geometrii tvart. Elementarnéjsi formou kategorizace miiZe byt prostorova
a transformacni doména, kde pouziti konkrétniho druhu deskriptoru zavisi na aplikaci.
pomér kruhovitosti a excentricita spojené s tvarem ovoce, dokaZou diferencovat tvary
pouze s velkymi rozdily, ale jejich kombinace odlisi i jemnéjsi detaily. Novéjsi metodou
v popisu tvaru je pouZiti vorigindle tzv. Bag-of-Curvature (BoC) a Bag-of-Shape-
Vocabulary (BoSV) jako varianty Bag-of-Words (BoW) - metoda zaméfujici se na hledani
urcité sady ,slov“, v pripadé vizudlnich dat, tedy kontur a hran v testovaném obrazu,
a mérenti jejich vyskytu. Metoda v originale zvana jako Edge Orientation Autocorrelogram
(EOAC) se pouzivd pro odhad orientace hran a prostorovou korelaci mezi pixely.
Algoritmy, jako je v originale tzv. Circular Hough Transform (CHT) a Random Hough

Transform (RHT) se Siroce vyuZivaji k rozpoznani kruhovych a ovalnych tvart kolem
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moznych oblasti zajmu. Na Obrazek 11 lze vidét histogram detailti okolnich pixeli
na identifikovaném klicCovém bodé na hranici objektu. Je porizovan v kontextu zjisténi

tvaru, kde kombinace vSech histogramii popisuje tvar objektu [9], [21].

Histogram

B ={by, by, bs ... by}
Histogram bins

Histogram

(sweiBo3siy
JO UOLIBUIGWIOD) J0JIIA diNnjea

B ={b,, b,, bs ... by}
Histogram bins

Obrdzek 11 Extrakce vektoru charakteristiky tvaru

Zdroj: [21], strana 30, obr. 2

Textura je prostorové uspoiradani primitivii nazyvanych textony, coz jsou zakladni
struktury na mikroskopické drovni - pixely ve strojovém interpretovani obrazu a atomy
ve vizualnim vnimani ¢lovéka. Textura v digitalnich obrazech ma urcitou statistickou
vlastnost periodické rekurze s urcitou mirou rozptylu. Tato odchylka se miize pohybovat
od statistickych po stochastické funkce [14]. Aby se sniZila citlivost deskriptorl textury
na méritku, thlu pohledu a osvétleni (Obrazek 10), pouZivaji se SIFT a LBP. V pripadé
klasifikace ovoce zaloZené na texturach byly hlaseny vyznamné vysledky za vyuzZiti metod
zaloZenych na filtru Gabor s jadrem PCA s nizkymi vypocetnimi ndklady a prostorovou
reprezentaci v transformacni doméné. Statistickd analyza zaloZena na prostorové matici
zavislosti na stupnich Sedi (Spatial Gray-level Dependence Matrix, SGDM) byva pouZita
k nalezeni 13 statistickych prvka definovanych k popisu textury. V soucasnych metodach
reprezentace textury byl pouZit mistni relativni fazovy binarni vzor (Local Relative Phase
Binary Pattern, LRPBP) [21]. Také byla pouZita matice sousednosti intenzit (také Gray
Level Co-occurrence Matrix, GLCM), s kterou byla prezentovana vyznamna mira presnosti

[35]. Velmi pouZivanou metodou je HOG s rliznymi parametry (velikost oblasti buiiky

a bloku a pokryti obrazu), jak Ize vidét na Obrazek 12 [19], [28].
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Obrazek 12 HOG charakteristiky s proménlivymi parametry

Zdroj: [19], strana 221, obr. 1

Extrakce priznakiit pomoci reprezentativniho wuceni - U metod
reprezentativniho uceni, predevsim hlubokého uceni, neni diky skrytym vrstvam
vyzadovana rucni extrakce priznaki. Pro zpracovani obrazovych dat se primarné
vyuzivaji konvolu¢ni neuronové sité. Behem uceni CNN automaticky vytvari priznaky
amohou tak byt vyvinuty modely pro detekci mnoha trid. Napriklad J. Redmon a A.
Farhadi [36] uvedli model YOLOv2, zaloZeny na CNN rozpoznavajici 9 000 béZnych
kategorii objektii. Mnozstvi prace spojené s takovym mnozstvim tiid za pouziti tradi¢nich
metod segmentace a tvorby priznakid by bylo enormni.

Obrazova data privadéna do vstupni vrstvy CNN prochazi prostfednimi vrstvami,
kde se vytvori vektor priznaki. CNN filtry (nékdy uvadéné také jako jadra) v konvoluc¢nich
vrstvach se uci jednotlivé priznaky, které extrahuji uZitecné informace pro rizné tridy
objektl [13]. Kazdy filtr je prostorové maly (Sifka a vyska), ale prochazi celou hloubkou
vstupu. Napriklad typicky filtr na prvni konvolu¢ni vrstvé miize mit velikost 5x5x3 pixelt.
Béhem dopiedného priichodu posouva (presnéji konvoluje) kazdy filtr naptic vstupnim
obrazkem a vypocitava skalarni souciny mezi vstupy filtru a obrazku v libovolné poloze.
Posouvanim filtru se vytvari dvourozmeérna aktivacni mapa, ktera poskytuje odpovédi
tohoto filtru v kazdé prostorové poloze. Intuitivneé se sit nauci filtry, které se aktivuji, kdyz
uvidi néjaky typ vizualniho prvkuy, jako je hrana nebo skvrna néjaké barvy na prvni vrstvé
nebo nakonec celé vzory na vySSich vrstvach sité. Jedna konvoluc¢ni vrstva ma sadu
takovych filtrti (podle jeji hloubky) a kazdy z nich vytvori samostatnou dvourozmérnou

aktivacni mapu. Tyto aktivacni mapy se naskladaji na sebe a vytvori vystup vrstvy. Filtry
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lze vizualizovat pro jejich lepsi pochopeni. Obrazek 13 znazornuje filtry prvni konvolu¢ni

vrstvy modelu [20].

Obrdzek 13 Vizualizace prvni konvolucni vrstvy v CNN trénované na datové sadée ImageNet

Zdroj: [20], strana 89, obr. 3

Jak lze vidét, filtry zachycuji zakladni rozloZeni barev a hran. Komplexnéjsi
a sémantické rysy, jako je tvar a vzory, se model uci v hlubSich vrstvach ztéchto
naucenych zakladnich linii. Velikost a pocet filtru zavisi na parametrech vrstvy, lze pro
kazdou vrstvu nastavit jiné [3].

Na Obrazek 14 niZe je vidét efektivnost detekce hran. Prava cCast obsahuje
vertikalni hrany obrazu vlevo. Filtry CNN se mohou naucit rozpoznat tridu psa pravé diky

témto hranam, které model rizné testuje [5].

Obrazek 14 Detekce vertikdlnich hran

Zdroj: [5), strana 334, obr. 9.6
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Na Obrazek 15 je vizualizace konvolu¢nich filtrti zameétujici se na texturu v obrazku
listu, na kterém se provadi klasifikace nemoci rostliny. Na kazdé vrstvé se provadi jina
konvoluce, a ¢im hlubsi vrstva, tim jemnéjsi detaily zachyti. AZ na posledni (vpravo dole)

je vidét zietelné oblast, kde je zietelné zachycen a rozpoznan projev nemoci.

Obrdzek 15 Vizualizace konvolucnich filtrii hlubsSich vrstev

Zdroj: [12], strana 3, obr. 2

4.2.8 Klasifikace

Klasifikace probiha na zakladé ziskanych map priznaki (feature maps) z piredeslého
kroku, bud’ v rdmci modelu neuronovych siti, nebo klasickymi klasifikatory, napt. KNN,
SVM, rozhodovaci stromy a jejich varianty.

Existuji tzv. pireducené neuronové sité pro klasifikaci obecnych objektti. Mohou se
vyporadat s nedostatkem dat u rozpoznavani ovoce, protoZe vyuZzivaji podstatnéjsi
vlastnosti objektli naucenych na jinych datech. Pro klasifikaci pomoci preducenych
modell CNN, se pouZzivaji riizné varianty (AlexNet, GoogleNet, VGGM, ResNet) [19], [22].

Ranné CNN uzivaly posouvaci okno (jadro), kde se provadéla konvoluce postupné
po celém obrazu. V kazdé poloze filtru je generovano velké mnoZstvi map, pricemz kazda
mapa je klasifikovana jako objekt obsahujici nebo neobsahujici. Postoupeni vSech
dostupnych map do CNN zpomalilo detekci objekti [28]. Metodu posuvného jadra
nahradila regionalni CNN (Regional CNN, R-CNN), coz je relativné rychlejsi sit. Pouziva
fixni heuristicky algoritmus selektivniho vyhledavani [37], ktery odfiltruje nékteré
regiony a do CNN vloZzi pouze navrhy 2 000 potencialnich regionti obsahujicich objekt. Pro
jesté vétsi zkraceni doby detekce je Zadouci privést cely obrazek do modelu CNN v jednom
prichodu pro vygenerovani konecné mapy charakteristik. Tohoto cile 1ze dosahnout
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dvoustupnovym pristupem (fize navrhu regionu, po které nasleduje faze
klasifikace / detekce). Toho bylo dosazeno v rychlych R-CNN (Fast R-CNN), kdy je
do modelu posldn cely obraz pro vygenerovani mapy priznaki, zté jsou poté
identifikovany ROI (opét selektivnim vyhledavanim) a mapy priznakl ROI jsou predany
do FC vrstev pro Klasifikaci [38]. Rychlejsi R-CNN (Faster R-CNN) vynechal selektivni
algoritmus a nahradil ho dalsi siti, ktera predikuje ROI [39]. Pro dosaZeni dalsiho zlepSeni
rychlosti byly zavedeny v originale zvané Single Shot Detectors (SSD) a You Only Look
Once (YOLO) algoritmy. Odstranily faze navrhu regionu a CNN byly navrzeny tak, Ze jedna
sit identifikovala ROI a zaroven Kklasifikovala. YOLO modely musi zvaZit husté vzorkovani
moZnych umisténi objekti pro detekci. Obraz se rozdéli do SxS matice a uvnitt kazdé
miizky se vezme m ohranicujicich boxi. Pro kazdy prvek z ohrani¢eného boxu sit’ spocte
pravdépodobnost tridy a hodnoty offsetu pro ohranic¢ovaci pole. Ohranicovaci ramecky,
majici pravdépodobnost tridy nad prahovou hodnotou, jsou vybrany a pouZity k nalezeni
objektu v obraze [40]. Maji vSak problémy s detekci velmi malych objektd, jako jsou

napriklad hejna ptaka [19].

4.3 Prehled aplikaci

Vyvoj vypocetni techniky umoziuje vyuzivat metody strojového uceni, zvlast potom
hluboké ucenti a jejich aplikaci do realného svéta. Tento pokrok ma presahy do ostatnich
odvétvi. Prikladem je medicina, bezpecnost, zemédélstvi, marketing apod. PredevSim
u odvétvi s vice finan¢nimi zdroji je tento pokrok rychlejsi [22]. V poslednich letech bylo
vyzkouSeno velmi mnoho klasickych technik a metod klasifikace ovoce, napt. podle barvy,
tvaru, textury, ale ty nebyly schopny zvladnout velkou datovou sadu. To vyustilo v malou
presnost a dlouhou dobu rozpoznavani. K odstranéni téchto nedostatkii se zacalo
s pouzivanim hlubokého uceni, konkrétné CNN s jejimi variacemi. V roce 2018 pies 50 %
state-of-the-art modell pouzivalo hluboké uceni [12].

Strojové ucenti se ve vztahu k rozpoznavani ovoce pouziva mnoha zpiisoby. Modely
popisované v nasledujicich kapitolach mnohdy spadaji do vice neZ jedné vymezené

domény. V naSem prehledu budou zarazeny podle primarnich cilti autort.

4.3.1 Identifikace druhu

Prvni aplika¢ni lohou je identifikace druhu ovoce. PopiSme si nékteré modely, ve kterych

je urCeni druhu prioritou a nerozliSuji dalsi atributy.
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Typickou aplikaci je rozpoznavani lokalniho ovoce v Bangladési, viz [35].
Bangladés ma tropické podnebi, vyskytuje se zde pres 70 druhd tropického
a subtropického ovoce, ale pouze 9 druhti je povazZovano za béZzné ovoce a pocet obyvatel,
ktefi nedokaZou mistni ovoce rozpoznat, stale roste. Autofi mobilnich aplikaci reaguji
na problém obyvatel urcovat vzacné druhy na fotografiich. Bylo vybrano 6 druhti ovoce
avytvorena datova sada celkem 480 barevnych obrazkli ovoce rlznych velikosti,
zachycenych zriznych vzdalenosti a Uhli. To ma simulovat riznorodost fotek
od uzivatelli aplikace. Fotografie byly pofrizeny za denniho osvétleni vredlnych
podminkach vcetné bézného pozadi. Tok dat celé aplikace jde od poftizeni fotky, jeji
odeslani na server, zpracovani expertnim systémem a nasledné zaslani vysledku zpét.
Konkrétnimi kroky jsou:

e porizeni obrazku,

e zména jeho velikosti na 350x300 pixelii a zvySeni kontrastu,

e konverze RGB barevného schématu na CIELAB pro leps$i segmentace,

e segmentace obrazku pomoci shlukovani metodou nejblizSich stredli pro

odstranéni pozadi,

e extrakce priznakl textur pomoci matice sousednosti intenzit a statistickych

ptiznakii v souvislosti s vadami na textufe jako primér, derivace, rozptyl,
Spicatost a Sikmost,

e Klasifikace pomoci SVM,

e sdéleni vysledku.

Segmentace je klicova pro zvySeni UspéSnosti rozpoznani ovoce, protoze zvysSuje
kvalitu extrakce priznakl pro Kklasifikaci. Data byla rozdélena do dvou ¢asti metodou
zadrze. Dvé tietiny tvoii ucici data, zbytek testovaci. Ucici data byla jeSté rozdélena na dvé
Casti (trénovaci a validacni), aby se zabranilo vzniku problému generalizace
a pretrénovani. S popsanym expertnim systémem autoii dosadhli presnosti 94,79 %.
Na stejnych datech testovali i dalsi klasické modely strojového uceni jako je rozhodovaci
strom a Bayes. SVM vyslo nejlépe v hodnoceni ROC kiivkou s 90,79 %, druhy v poradi byl
rozhodovaci strom s 89,4 % aposledni Bayes s82,9 %. DalSi rozvoj aplikace tkvi
ve zvySeni poCtu rozpoznaného ovoce.

Ve srovnani s dalSimi klasickymi metodami strojového uceni vrozpoznavani
lokalniho ovoce je tento SVM Kklasifikator jeden z nejuspésnéjsich, a to diky své segmentaci

ovoce. Uspés$nosti téméi 100 % dosahl SVM Klasifikator [41], ale pouze na vyhodnéjsich
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experimentalnich datech (jednotné pozadi, centrované ovoce a stejna vzdalenost). Navic
tento klasifikator reSil pouze binarni klasifikaci na zakladé tvaru ovoce. Se zminénym SVM
klasifikatorem byla vramci téZe prace porovnavana dopredna neuronova sit, ktera
dosahla pouze 60% tuspésnosti. Autori vSak nepouzili konvolucni vrstvy, které jsou pro
zpracovani obrazu kli¢cové (proto si modely s pouzitim CNN obecné vedou 1épe).

Jednim z dobrych prikladi je 13-ti vrstva hluboka konvoluc¢ni neuronova sit' [34]
pouzitd ke Klasifikaci. Datovd sada byla vytvorena fotografovanim a stahovanim
z internetu, celkem bylo ziskano 3 600 obrazk, 200 pro kazdy druh ovoce. Obrazky byly
upraveny (zménéna velikost na 256x256, centrovano ovoce, odstranéno pozadi pomoci
tzv. Split & Merge algoritmu) a byl manualné pridan popisek druhu ovoce. U¢ici a testovaci
sada byly stejné velké. K zamezeni pretrénovani byly pouZity metody pro rozsiteni datové
sady (rotace obrazku, gamma korekce, pridani Sumu, afinni transformace a Skalovanti).
K plivodni ucici sadé bylo pridano 63 000 vytvorenych obrazki. Sit se skladala
ze 4 konvolucnich blokl (konvolu¢ni vrstva, ReLU - usmériiovaci linedrni jednotka,
aktivacni vrstva, sdruzovaci vrstva - Pooling). Za nimi nasledovaly 2 plné propojené
vrstvy zakonCené softmax vrstvou. Jako chybova funkce byla zvolena kfiZova entropie,
velikost davky 128 a rychlost uceni 0,01 se sniZenim o rad kazdych 10 epoch. Jako
optimalizator SGD byl pouzit algoritmus Adam (adaptivni odhad momentu). Byly
testovany dvé sdruZovaci vrstvy - prlimérova a maximalni. S maximalni (Max-pool layer)
sdruzovaci vrstvou dosahl model dspésnosti 94,94 %. S primérovou o 0,11 % mensi.
Obdobné byl testovan pocet konvolu¢nich blokli v rozmezi 2 azZ 7, kde 4 z nich dosahly
nejvyssi Uspésnosti vysSi o celé 1 %. Hotovy model byl testovdn na obrazcich
s nedokonalym pozadim s ispésnosti 89,6 %. Byl ukdzan rozdil na téchto testovacich
datech bez rozsireni dat (model ucen na ptivodni sadé 1 800 obrazkil) s ispésnosti
84,9 %. Do budoucna autori planuji zlepSit generalizaci modelu azvétSeni poctu
rozeznanych druhi.

Na popsany model navazuje prace autort S.-H. Wang a Y. Chen [42]. Srovnava
Sestivrstvy model s osmivrstvou siti, kterou tvori 5 konvolucnich a 3 plné propojenych
vrstev. PouZiva opét konvoluéni bloky s tim rozdilem, Ze aktiva¢ni funkci je parametricka
usmérnovaci linearni jednotka (PReLU). DalSim rozdilem v architekture sité je pridani
vrstvy zahazovani (droupout layer) s koeficientem 0,5 pfed kazdou plné propojenou
vrstvu a zmenSeni konvolucnich jader ze 7 a 5 na 3 za Ucelem sniZeni poctu parametrii

sité. Byla pouZita stejna datova sada jako v predchozim modelu i metody rozsireni dat
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s jedinym rozdilem - bylo celkem vytvoreno 325 tisic obrazki. Sit dosahla 95,67 %
uspésnosti, to je vice neZ predchozi model.

DalSi model CNN ma 6 vrstev (4 konvolucni a 2 plné propojené) [32]. Prace uvadi
predevSim datovou sadu o 81 tisicich obrazkli a 120 druhii ovoce. Datova sada byla
pojmenovana Fruits-360 a je verejné dostupna a neustdle aktualizovana. Obrazky jsou
o velikosti 100x100 pixelli, zbavené pozadi a ovoce je vycentrované. Tato sada byla
potizovana v laboratornich podminkach, data byla rozsSifena prevracenim a zménou
sytosti. Primarni iprava dat probihala predzpracovanim v ramci uceni. Po testech vyslo,
Ze nejlepsich vysledkli se dosahlo pomoci prevedeni na stupné Sedi s HSV barevnym
schématem. Byly pouZity konvolu¢ni vrstvy s aktivacni funkci ReLU tradi¢né nasledované
sdruZovaci vrstvou. DalSimi testy byly zjiStény velikosti konvolucnich siti a jejich jader,
stejné jako Sitka vrstev a pocet vystuptl. Nejvyssi ispésnost na testovacich datech byla
96,13 %. Sit ma nejvétsi problém se spravnou identifikaci jablka. Autori se domnivaji,
Ze je to zplsobeno ztratou prilis velkého mnozstvi charakteristik prevodem do stupii
Sedi. Pro dalsi vylepSeni se autori zamérili na nahrazeni ReLU aktiva¢ni funkce a zménu
struktury sité za ucelem ziskani vétSi uspéSnosti. Na této datové sadé bylo dosaZeno
i 100% uspésnosti [43]. Vytvorili model o dvou konvolu¢nich vrstvach s jadrem 3 a 64
filtry a aktiva¢ni funkci ReLU nasledované sdruzovaci vrstvou a dvéma plné propojenymi
vrstvami, po nichZ nasledovaly vrstvy zahazovani. Posledni vrstvou byla softmax. Jako
optimalizér byl pouzit Adam.

Vétsi uspésnost ziskavaji preducené modely na velkych datovych sadach.
Diivodem je jejich velikost a vytvoieni koevolucnich filtri na objemnych datovych sadach.
Nasledné nauceni potiebné klasifikace poté neni tak narocné a sta¢i méné dat. Sit' tak
dosahuje lepsich vysledkii. Napriklad za pouziti 16 preducenych vrstev dosahl model
uspésnosti pres 99 % na experimentalnich datech a na testovacich, tézko
identifikovatelnych datech, pres 96% uspéSnost [44]. Sit EfficeNet na zminéné datové
sadé Fruits-360 [32] dosahuje uspésnosti 98 %. Sit obsahuje 9 konvolucnich vrstev
sjadrem 3 a ReLU aktivacni funkci nasledované sdruZovacimi vrstvami a kon¢i plné
propojenou vrstvou [45]. Jesté lepSich vysledkii dosahla preducena sit GoogleNet,
22-vrstva hluboka konvolucni neuronova sit u¢ena na datové sadé ImageNet. Obsahuje
konvolué¢ni vrstvy s jaddrem 3 a sdruZovaci vrstvu za kaZzdou druhou konvoluéni vrstvou.

Sit byla doucena na vlastni datové sadé s 6 druhy ovoce. Vysledkem byla 99,99%
uspésnost [46].
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Dalsi aplikaci je rozpoznani druhu ovoce v maloobchodech, kde prodava¢ nékdy
neumi rozpoznat exotické druhy [18]. Aplikace je navic primo propojena s pokladnim
systémem. Byly vytvoreny dvé sité se stejnou architekturou, ale jinym rozdélenim vah.
Prvni sit' identifikuje druhy ovoce z celého obrazku, poté sit s architekturou YOLOv3
rozpoznd, kde se na obrazku nachazi ovoce (ROI), obrazek je ofiznut a druha sit
identifikuje kazdé ovoce zvlast. Podle koeficientu jistoty je poté urceno, o jaky druh ovoce
se jednd. Byla vytvorena vlastni datova sada (z redlného prostredi)
o 23 tisicich obrazcich. Konvolu¢ni sité se skladaji ze dvou standardnich konvolu¢nich
bloktl nasledujicich dvéma plné propojenymi vrstvami. Bylo dosaZeno 99,78% Gspésnosti

s rychlosti zpracovani pod 200 milisekund v redlném uZiti.

4.3.2 Tridéni podle kvality

Tridéni ovoce podle kvality je proces, ktery ovliviiuje kontrolu kvality a proces
zpracovavani. Jak zminuje J. O. Adigun a Y. Gurubelli [29], [47], vysoce kvalitni ovoce
a zelenina jsou zakladem uspéchu na dneSnim vysoce konkuren¢nim trhu. Existuje
zvySena poptadvka po dobrém icerstvém ovoci a zeleniné. Tradicni tridéni ovoce
a zeleniny zahrnuje manudlni praci, je casové naro¢né a vyzaduje kvalifikovanou pracovni
silu. Navic chybi standardy v kontrole kvality. Pristupy strojového uceni a pocitacového
vidéni poskytuji technické, proveditelné, nakladové a casové efektivni tfeSeni vyse
uvedeného problému.

J. 0. Adigun a spol. [29] vytvorili aplikaci pro hodnoceni kvality jablek. Byly
vytvoreny dva modely za pomoci CNN: Jeden k urceni, zda je na obrazku jablko, druhy
k posouzeni jeho kvality. Data byla ziskana z datové sady Fruits-360 [32], Golden Apple
Database [48] a staZena z internetu. Datova sada obsahovala jak obrazky bez jablek, tak
s jablky rizné kvality. Datova sada byla rozdélena na ucici, valida¢ni a testovaci Cast.
K rozsireni dat v ucici sadé pro zamezeni pretrénovani bylo pouZito metod upravy obrazu
(zména velikosti, pribliZeni, horizontalni obraceni a rotace). Zména velikosti na 224x224
pixell byla pouZzita na vSechny sady pro zajisténi integrity modell. Pro oba modely byla
pouzita sit ResNet50 s dvéma pridanymi plné propojenymi sitémi. Rozdil mezi nimi je
v posledni plné propojené vrstvé, kde ma model pro urceni, zda je na obrazku jablko (dale
jako ,,ACM“), 2 prvky. Jeho vystup je binarni. Model pro urceni kvality (dale jako ,AGM")
ma v posledni vrstvé prvky 4 - klasifikace do 4 trid kvality (A, B, C, zkaZeny). Konvolu¢ni

vrstvy extrahuji primitivni priznaky jako barva, kfivky a hrany. Prvni plné propojena
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vrstva extrahuje priznaky vyssi dimenze jako tvar a textura. Posledni vrstva je urc¢ena pro
Kklasifikaci. Pro trénovani ACM bylo pouzito 3 500 obrazki celkem, 2 100 trénovacich
a 1 400 testovacich. Jako chybova funkce byla pouZita kategorialni kiiZova entropie
a stochasticky sestup gradientu pro optimalizaci. Model dosahl 99,78% uspésnosti jak
na validacni, tak na testovaci sadé. To ukazuje, Ze model dobie zvlada generalizaci. Pro
AGM byla datova sada (8,4 tisic obrazkii) rozdélena na trénovaci a testovaci ¢ast v poméru
6:4. Zde byl mensi pocCet epoch, ostatni parametry stejné jako u ACM modelu. S AGM bylo
dosazZeno 99,89% uspésnosti.

Y. Gurubelli [47] se zabyva tridénim granatovych jablek. Pristup je zaloZeny
na linedrni diskriminac¢ni analyze (Linear Discriminant Analysis, LDA) slouZzici k redukci
vyssSich dimenzi ptiznaku. Klasicka forma LDA ma nékolik problémii pti praci s obrazem.
K jejich odstranéni bylo pouZito dvoudimenzionalni LDA (2DLDA) a jeji modifikace fuzzy
2DLDA podle fuzzy KNN (FKNN). Celkem zde byly pouzity 4 algoritmy pro extrakci
priznaktl (2DLDA, F2DLDA, FLDA, FF2DLDA) a posléze SVM pro testovani, ktera technika
extrakce priznaku poskytuje nejlepsi miru rozpoznavani. Posledni zminovany algoritmus
frakcni fuzzy 2DLDA je vytvoren autorem modelu. Datova sada tvori 328 barevnych
obrazkil granatového jablka v riiznych kvalitach. Jedinou upravou byla zména velikosti
na 386x512 pixeld. Modely dosahuji nejvyssi UspéSnosti snejnizSim poctem
diskriminac¢nich ptiznakl - rozdil aZ 30 % (65 -> 95). Frakeni fuzzy 2DLDA vykazuje
nejlepsi miru rozpoznavani, 97 % (lepsi o 4 %), ve srovnani s ostatnimi tfemi technikami,
protoZe rozptylové matice zacleniuji informace o distribuci ptrekryvajicich se vzorki.

D. Sugumar a spol.[15] se zabyvali rozpoznanim a tiidénim citrusti podle jejich
zralosti, konkrétné barvy, velikosti a textury pomoci KNN Kklasifikatoru. Hlavnim cilem
modelu je rozpoznat velmi kvalitni citrusy pro export. Jsou pouzity priznaky jako vyska,
dvé kategorie citrustli, od kazdého je v datové sadé 300 obrazkd pro uceni a 25 pro
testovani. Obrazky byly porizeny na bilém pozadi a ovoce je vycentrované. Jako prvni jsou
prevedeny do stupiiii Sedi a do Cerno-bilého barevného spektra. Dale jsou spocitany
zminéné charakteristiky. Druhou Casti klasifikace je spocitani Zlutych, zelenych, hnédych
a ¢ernych pixelti oddélené. Samotna klasifikace pomoci KNN je rozdélena do 3 tfid, kazda
trida je identifikovana pomoci algoritmu rozhodovani o vice atributech (Multi Attribute
Decision Making, MADM). Prvni tfidou je druh ovoce, ve kterém klasifikator dosahl 99%

uspésnosti. Druhou tfidou je kvalita, ktera byla rozeznavana jako ,dobra“ a ,Spatna“. Zde
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byla uspésnost 93,5 %, pricemz model chyboval pouze u Spatné kvality - oznacil ji
za dobrou. Posledni tridou byla zralost - nedozraly, zraly a shnily. Podle barevnych ploch
lze dopocitat, kdy ovoce dozraje. Zde model chyboval pouze u kategorie ,shnilé“, kdy
nespravné oznacoval za zralé. Celkova uspésSnost byla 95,6 %.

Dalsi aplikaci je kontrola kvality ovoce v supermarketech, coz by mélo zajistit stale
Cerstvé ovoce v nabidce. S. Ashraf a spol. [30] navrhli systém na architekture Inception

v3, ktery preucili na vlastni datové sadé ziskané ze zaznaml kamer v obchodech.

4.3.3 Detekce plodii ovoce

V poslednich letech se zacalo intenzivné zkoumat uplatnéni rozpoznavani ovoce v sadech
predevsim ve spojeni s automatickym sbérem, monitorovanim pribéhu ristu, zrani
a odhadu sbéru ovoce i celych plodin. Nalezeni plodu ovoce na obrazku je zasadni pro
uspéSny a realné pouzitelny sbér robotem. V prirozenych podminkach to ma nékolik
obtiZi, jako netransparentni pozadi Casto splyvajici s ovocem nebo proménlivé osvétleni
[49], [50].

Tématu identifikace a pocitani plodii ovoce na stromech se vénuje mnoho praci.
Bylo shrnuto 40 studii [12]. Bylo doporuceno pouZivani RGB kamery pro poiizovani
snimkl (predevSim kvili cené a snadné implementace) a pouZiti ru¢né vytvorenych
vlastnosti jako barva, textura, tvar v detekci ovoce. A. Koirala [19] dale rozviji tuto studii
a uvadi, Ze tyto vlastnosti potiebuji upravit pri venkovnim pouziti na zakladé kalibrac¢nich
podminek - variace ovoce, vzdalenost a Uhel pozorovaného ovoce, osvétleni, a tudiz
nejsou idealni. Nejlepsi algoritmy dosahuji témér 100% miry rozpoznani v laboratornich
podminkach a 85-99% miry v redlnych podminkach. Tento rozdil je zptisoben predevSim
zminénymi prirodnimi svételnymi podminkami. VyreSenim této vyzvy lze dosahnout
nahrazeni lidské pracovni sily ve sbirani ovoce v sadech za mechanickou a uSetrit tak
naklady a Cas.

S. Sun a D. Liu [50], [51] zkoumaji vylepseni rozpoznavani plodl kiwi, pticemz
dosahl 99% uspésnosti oproti nejlepSimu predeSlému algoritmu s 86% presnosti
za pouziti homomorfniho filtrovani. Tomuto tématu se vénuje i G. Wu [49], ktery uvadi
uspésnost 88 % s 292 milisekundovou odezvou v rozpoznani jednoho kusu broskve
v realnych podminkach sadu pomoci RGB-D kamery kombinované s idaji o barvé a 3D

konturach obrazku. Sbéru jablek v redlnych podminkach sadu se vénuje S. Sun a spol. [50]

38



s vylepSenym modelem GrabCut s NCut algoritmem. Dosahuji s nimi lepsich vysledki nez
ostatni pouZivané modely (GBVS, AIM, SDSR) a to o desitky procent.

C. Zhao [33] se vénuje rozpoznavani objektl v ptirodnich svételnych podminkach.
Pfesnéji zelenym citrusovym plodiim na jednotlivych stromech. Ve své studii popisuje
algoritmus zaloZeny na adaptivni Cerveno-modré chromatické mapé, superpixelech,
mistnich binarnich vzorech a KNN Kklasifikatoru. Obrazky byly potizovany v RGB barvach,
za dne s riznymi svételnymi podminkami. Pro lepsi efektivnost byla jako prvni zménéna
velikost obrazku na 912x684 pixeli. Poté byla aplikovana chromatickd mapa, kterou
autor vyvinul jiz ve své predchozi praci. Pouziva se pro odfiltrovani pozadi - necitrusové
pixely. Je komplikované vybrat spravné spektrum barev k odstranéni, protoZe listy
a plody maji podobné spektrum. Dale se pouzivd metoda superpixelli pro rozliSeni
zbylych pixell. Jak ndzev napovida, tvori z pixeli rizné bloky. Lze to vnimat jako abstrakci
zakladnich informaci - kazda oblast ma poté sviij histogram a texturu. Superpixely maji
nékolik algoritmi. V této studii se pouziva SLIC, ktery se jevil oproti jinym jako
nejspolehlivéjSi a zaroven nejrychlejsi. Jako atributy byly zvoleny Tamura textury,
hrubost a kontrast. Poté byla pouZita metoda LBP, ktera je vypoCetné nenaroc¢na a velmi
efektivni pro popsani textury histogramem, testuje vztah mezi pixelem a jeho sousedy.
Histogram celého obrazku je sloZen z histogramu kazdého superpixelu. Z vytvoirené LBP
matice (jednotlivé histogramy) byly extrahovany statistické veli¢iny - priimér, odchylka,
entropie, pravidelnost a druhy dhlovy moment. Ty navic spolu Tamura a LBP hodnotami
jsou atributy neparametrického klasifikatoru KNN pro odstranéni nespravné pozitivnich
vysledkli. Bylo dosahnuto 83% uspésnosti. FaleSné pozitivnich vysledki bylo 15 %.
Vysoka mira chybovosti byla zptisobena prekryvanim ovoce listy tak, Ze byla vidét jen
Ctvrtina. Algoritmus dokaZe rozpoznat plod, pouze pokud je vidét vice neZ zminéna
Ctvrtina. Dal$imi dskalimi byly svételné podminky a barevna podobnost, kdy napriklad
osvicenti listu zpiisobilo vysoky kontrast a tim falesSné pozitivni vysledek.

[. Sa [28] prezentoval hlubokou konvolu¢ni neuronovou sit k nalezeni a ohraniceni
ovoce na obrazku v realném case, coz je klicové pro automatizovany sbér a odhad urody.
Byl preucen model Faster R-CNN pro rozpoznavani ovoce. Sit' se sklada z 13 konvolucnich
vrstev architektury VGG-D. Sit' velmi dobre generalizovala z malé datové sady 122
obrazku. Zakladem modelu bylo ladéni modelu VGG16, ktery byl predtrénovany na datové
sadé ImageNet. Byl obohacen o pouziti multimodalnich informaci pozdni fize RGN a NIR

barevného schématu. Model dosahl Uspésnosti 0,83 F1 skoére na realné datové sadé
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ze sadu. UdrzZel si zaroven rychlost detekce. Tento vysledek byl komparativni s predchozi
praci autord, ve které s modelem na zakladé rozpoznavani pixelli dosahli 0,8 F1 skore.

V porovnani s dalSimi modely hlubokého uceni si tento model nestoji nejlépe.
Architektura SSD ResNet méla F1 skére 0,96 na datové sadé 6 druhli ovoce pri
rozpoznavani a ohraniceni plodii ze stromu v redlnych podminkach. Jesté 1épe, 0,97 F1
skére, méla architektura MangoYOLO pri identifikaci a ohrani¢eni pouze 1 druhu ovoce.

[19]

4.3.4 Identifikace nemoci a Skudcu ovoce

S.Xing [52] se ve své praci vénuje identifikaci Sklidcti a nemoci u citrusového ovoce. Uvadi,
Ze tyto dvé kategorie nejvice ovliviiuji irodu citrusg, jelikoZ mohou zptlisobit velké Skody,
pokud nejsou vcas urceny. Pro farmare je obtiZné rozeznat skiidce vcas. V piirodé
se vyskytuje priliS mnoho druhii a nékteré jsou si velmi podobné. V praci autor uvadi novy
algoritmus zaloZeny na principu zlepSeni vyuziti parametrii modelu - slabé husté
propojena konvoluc¢ni sit (Weakly Dense Connected Convolution Network, WDCCN).
Design sité vychazi z toho, Ze nékteré mapy priznakd vytvorené konvolu¢ni vrstvou
nejsou uzitecné, a proto se je snazi redukovat. Vyuziva k tomu kiiZovou fuzi priznak, dvé
po sobé jdouci konvolucni vrstvy sjadrem 1. Stouto mysSlenkou prisla poprvé sit
HighwayNet, dale byla rozvijena architekturou ResNet a DenseNet. WDCCN navic
vynechava néktera propojeni mezi vzdalenymi vrstvami. Byla pouzita vlastni datova sada
17 druhti Skldcl (prevazné ziskanych zinternetu) a 7 druhii nemoci (vlastni tvorba)
o velikosti 12,5 tisic obrazk{. VSechny obrazky byly prevedeny do velikosti 224x224
pixell. Experiment probéhl i na nékolika dalsich sitich - MobileNet, VGG-16, SENet-16
a NIN-16. WDCCN méla nejlepsi vysledky, 93,4 %, na testovaci sadé. Podobny vysledek
(93 %) méla také sit VGG-16. Rozdil byl markantni ve velikosti modelu, kde VGG-16 méla
120 MB, a WDCCN pouze 30,5 MB. To bylo pro autory klicové. Dosahli lepsich vysledk
s jednodussi siti. Misto prohloubeni a rozsiteni sité se zamérili na optimalizaci parametri
modelu. Vytvorili tak optimalizovanou odleh¢enou sit.

Dalsi aplikaci je identifikace Sklidcli a nemoci na bananech pomoci hluboké
konvolu¢ni neuronové sité. Banany jsou oblibené po celém svété a casto zakladni
potravina v mnoha rozvojovych zemich. Nemoci velmi ovliviiuji produkci banant. Byl
proto vytvoren model pro rozpoznani skiidcti a nemoci z listii a plodii [16]. Z rliznych mist

v Africe byly experty shromazdény a popsany obrazky nemoci banani a vytvorena datova
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sada 18 druhli nemoci. Byly preuceny 3 architektury CNN a vytvoreno celkem 6 modelt.
Experimenty odhalily, Ze ResNet50 na bazi InceptionV2 maji nejlepsi uspésnost pres

90 %.

4.3.5 Klasifikace pokrmii

Dalsi, sirsi aplikaci je urceni kalorické a vyzivové hodnoty ovoce, popripadé celého jidla,
a to v jakémkoliv bodé jeho pripravy ¢i servirovani. Z fotografie pokrmu sit’ ur¢i zminéné
hodnoty na zakladé segmentace jidla k prislusSnému druhu - maso, pitiloha, obloha, napoj
apod. Bylo testovdano nékolik architektur, nejlepsich vysledki bylo dosazeno
se SegNetVGG16, a to 94,86% uspésnosti [53]. Dalsi rozsirenou aplikaci je reSeni
problémi a vyzev v potravni doméné. Tyka se to tridéni potravin, zminéného odhadu
kalorii, detekce kvality ovoce a zeleniny, masa a tekutych produktl, optimalizace
potravinového retézce a kontaminace potravin [22]. Jak dale L. Zhou [22] uvadi, vyuZiti
oceni obzvlasté diabetici, alergici apod., ktefi by méli prisné sledovat a kontrolovat

své stravovaci navyky.

4.3.6 Shrnuti

V této kapitole 4.3 byly popsany domény aplikace strojového uceni pro rozpoznavani
ovoce a byly prezentovany aktudlni modely, zjiSténi jsou shrnuta v Tabulka 3 Shrnuti
pouzitych modeltli v aplika¢nich doménach (Zdroj: vlastni zpracovani)

Je nutné poznamenat, Ze vyuzitelnost strojového uceni v zemédélstvi je mnohem
$irsi: naptriklad je mozné odhadovat ristu plodin, irodu ¢i datum sklizné; podle listu nebo
tvaru rostliny lze identifikovat druh, nemoci ¢i Skidce [12].

Neuronové sité, predevSim CNN si vedou v rozpoznavani ovoce vyrazné lépe nez
metody klasického strojového uceni [12], [21]. Je to dano predevSim automatickym
vytvorenim piiznakl konvolu¢nimi vrstvami, na rozdil od klasickych metod rozpoznavani
obrazu, kde musi byt vytvoreny predem rucné. Obecné lze Fict, Ze presnost neuronovych
siti roste s jejich hloubkou za cenu zvysSeni potifebného vypocetniho vykonu a objemnéjsi
datové sady. Byly vyvinuty modely detekce objektti (SSD, YOLO, Faster R-CNN) jako
odpovéd’ na potiebu rychlejsich siti pro zpracovani obrazu v redlném case. Dostupnost
téchto algoritmi s predtrénovanymi vahami a objemné verejné piistupné datové sady

oznacenych obrazki pro trénovani délaji hluboké uceni dostupnéjSim a urychluji vyvoj.
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Za pouziti par stovek obrazki lze vytvorit ladény model pro pouZziti v ur¢ité doméné

detekce objektl [19].
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Zdroj Uloha Reseni / architektura Datova sada Presnost
[35] Klasifikace druhi ovoce Expertni systém, SVM 480 obrazkd; realné prostiedi 94,97 %
[41] Klasifikace druhi ovoce SVM Laboratorni data ~ 100 %
[34] Klasifikace druhti ovoce 13vrstva CNN 3 600 obrazki; realné prostiedi 94,94 %
[42] Klasifikace druhi ovoce 8vrstva CNN 3600 obrazki; realné prostredi 95,67 %
[32] Klasifikace druhti ovoce 6vrstva CNN Fruits-360; laboratorni prostiedi 96,13 %
[43] Klasifikace druhti ovoce 4vrstva CNN 18 000 obrazk; laboratorni prostiedi 99,79 %
[44] Klasifikace druht ovoce 16vrstva CNN 2633 a 5946 obrazk(; realné prostredi 96 %
[45] Klasifikace druhti ovoce EfficeNet (13vrstva CNN) Fruits-360; laboratorni prostred{ 98 %
[46] Klasifikace druhi ovoce GoogleNet (22vrstva CNN) ImageNet; redlné prostred{ 99,99 %
[18] Klasifikace druhi ovoce GoogleNet (22vrstva CNN) 23 000 obrazkd; realné prostredi 99,78 %
[29] Klasifikace kvality ovoce ResNet50 (50vrstva CNN) Fruits-360; laboratorni prostred{ 99,89 %
[47] Klasifikace kvality ovoce FF2DLDA, SVM 328 obrazki; realné prostredi 97 %
[15] Klasifikace kvality ovoce KNN 700 obrazki; laboratorni prostredi 95,6 %
[51] Detekce plodt Homomorfni filtrovani Realné prostredi 99,16 %
[49] Detekce plodi RANCAC & PROSAC Realné prostredi 88 %
[50] Detekce plodi GrabCut 200 obrazki; realné prostredi 94,12 %
[33] Detekce plodt Superpixely, LBP, KNN 80 obrazki; realné prostiedi 83 %
[28] Detekce plodi VGG16 122 obrazk; realné prostiedi 83 %
[19] Detekce plodt SSD ResNet Realné prostredi 96 %
[19] Detekce plodt MangoYOLO Redalné prostredi 97 %
[52] Identifikace nemoci a skidct WDCCN 12 500 obrazki; realné prostredi 93,4 %
[16] Identifikace nemoci a sktidct ResNet50 (50vrstva CNN) 18 000 obrazk; realné prostredi ~90%
[53] Klasifikace pokrmu SegNetVGG16 236 obrazkd; laboratorni prostredi 94,86 %

Tabulka 3 Shrnuti pouZitych modelii v aplikacnich doméndch (Zdroj: vlastni zpracovdni)

43



5 Prakticka cast

Prakticka ¢ast pojednava o procesu vytvareni ukazkové aplikace pro identifikaci druhu
ovoce z obrazku. Presnéji o zkoumani modelu konvolu¢ni neuronové sité pro kategorialni
klasifikaci ovoce. Vtéto casti jsou popsany predpoklady modelu, jeho vysledky
a implementace. Jsou zhodnoceny dosaZené vysledky, graficky znazornény vlivy

zkoumanych parametri sité na jeji ispésnost.

5.1 Navrh aplikace

Tato ukazkova aplikace spada do uceni sucitelem, vice-kategoridlni klasifikace,
representativniho uceni a hlubokého ucenti. Jedna se o aplikaci kategorizaci druhu ovoce
popsanou v kapitole 4.3.1. V této kapitole byla popsana pouzita datova sada, jeji mozZnosti

a omezeni, navrh konvolu¢ni neuronové sité a postup ladéni hyperparametrti modelu.

5.1.1 Datova sada

Byla pouzita datova sada Fruits-360 o celkovém poctu 120 kategorii a 81 120 obrazki
ve formatu JPG, vytvorena v praci od autorti H. Muresan a M. Oltean [32]. Data byla
potizovana v laboratornich podminkach popsanych v kapitole 4.2.5. Objekty na obrazku
jsou vycentrované a na bilém pozadji, které bylo odstranéno specializovanym algoritmem
typu zaplavové vyplné (flood fill). Pri aplikovani algoritmu se zacalo od kazdého okraje
obrazku, oznacily se vSechny pixely, poté vSechny sousedni pixely kjiZ oznacenym
pixellim, pro které byla vzdalenost mezi barvami mensi nez prahova hodnota zvolena
na zacatku testovani. Predchozi krok se opakoval, dokud nezbyly Zadné pixely k oznaceni.
VSechny oznacené pixely byly povaZzovany za pozadi a zabarveny bilou barvou. Maximalni
prahova hodnota vzdalenosti mezi barvami byla stanovena na 2 metodou pokus-omyl pro
kazdy druh ovoce. Velikost obrazku je 100x100 pixeli. Autori uvadi, Ze pii mensi velikosti
neni moZné rozeznat napriklad jablko od nektarinky. Naopak vétsi velikosti obrazki
potirebuji vice ¢asu na uceni, a proto autofi zvolili kompromis. Data obsahuji z vétsi ¢asti

ovoce, Z mensi ¢asti zeleninu. Tyto tfidy byly ponechany.



Pear Abate Salak Pear Williams

Obrdzek 16 Obrdzky z datové sady Fruits-360

Zdroj: obrdzek vlastni zpracovdni, obrdzky z Fruits-360 [32]

Data bylarozdélena do ucici a testovaci sady v poméru 75:25. Pro uceni neuronové
sité v této praci byla rozdélena i ucici sada na ucici a valida¢ni. Vychozi celkové poméry
ucici, valida¢ni a testovaci sady jsou 60:15:25. Byly testovany i jiné poméry, kolem
doporucovanych hodnot - 50:25:25 s horS$imi vysledky.

Vycet kategorii s jejich absolutnim poctem obrazki je v ptiloze 1. Na Graf 1 lze
vidét histogram kategorii. Byly ponechany originalni anglické nazvy kategorif z diivodu
transparentnosti pri porovnavani. Lze vidét mirnou nerovnomérnost v zastoupeni
jednotlivych kategorii. VétSina tfid je vSak zastoupena 656 obrazky a tomu odpovida
i median zastoupeni datové sady. Ve zminéné publikaci H. Muresana [32] bylo uvedeno,
Ze vytvoreny model na této datové sadé mél problém rozeznat mezi sebou jednotlivé
druhy jablek. V priibéhu experimenti je sledovana schopnost modell rozeznavat tiidy

jablek pro porovnani s piivodnim modelem.
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5.1.2 Model neuronové sité

Pro modelovany problém byla zvolena konvolu¢ni neuronova sit na zakladé zjisténi
lepsSich dosahovanych vysledki nez u tradi¢ni metody strojového uceni. Sit' se sklada z:

e Vstupni vrstvy, serializujiciho vstupniho obrazku,

¢ nékolika po sobé jdoucich konvolu¢nich blokd,

e nékolika FC vrstev, extrahujicich sloZité priznaky,

e vystupni softmax vrstvy o velikosti poctu trid v datové sadé.

Zakladni konvolu¢ni blok lze charakterizovat jako konvolu¢ni vrstvu s jadrem 5,
posunem 1, nasledovanou aktiva¢ni vrstvou ReLU a maximalni sdruZovaci vrstvou
s jadrem a posunem 2.

Zakladni otazkou je, jak by mél byt model hluboky, kolik by mél mit konvolu¢nich
blokd, filtri v konvolucni vrstvé, FC vrstev a pocCet jejich neuroni. Odpovéd na tuto otazku
neni jednoznacna. Doposud neexistuje deterministicky zplisob urceni optimalni velikosti
sité. HlubSi sité si vedou obecné lépe, pokud maji dostatek dat kuceni a jsou
optimalizované pro prisluSnou hloubku. Na pouZivané datové sadé bylo béhem jejiho
tvoreni provedeno jiz nékolik experimentl s vysledky mezi 96 az 99,79% uUspésnosti,
avSak ne vSechny meély kdispozici stejné mnoZstvi tfid a obrazkl jako v této praci
(posledni aktualizace datové sady probéhla na konci roku 2019). Hloubka modeltl se
pohybovala od 2 konvolucnich vrstev aZ po 50 rezidudlnich bloka. V této praci byla snaha
o vytvoreni meélké hluboké sité (2-5 skrytych vrstev). Tato uvaha vychazi
z vysledkil predeslych praci a vstupni velikosti obrazku, ktera je 100x100 pixeld. Kazdou
pouzitou sdruZovaci vrstvou se zmensi vstup o polovinu a po 5 takovych vrstvach je
vystupem tenzor [3; 3; pocet filtri]. Proto byl model smérovan spise do Sirky.

V nasledujici tabulce je popsdna vychozi architektura 4 modeldi, které byly v praci
testovany, a dale je pracovano pouze s nejlepSi z nich. Model 2 byl odhadnut pomoci
Hyperband optimaliza¢niho algoritmu. Mél za kol nalézt optimalni pocet konvolucnich
blokd, filtri vrozmezi 2-5 a 32-512 a FC vrstev spoctem neuronii vrozmezi 1-2
a 256-1024. Dalsi modely jsou odvozeny z predchozich praci a nalezeného optima. Kazdy
model ma jiny pocet konvoluc¢nich blokii. Parametry konvoluc¢nich bloki jsou uvedeny pro
jednotlivé bloky. VSechny sdruzovaci vrstvy maji jadro 2. Vystupni vrstva je FC s aktivac¢ni
funkci Softmax o velikosti poctu ttid, kde vystupni hodnota kaZzdého neuronu odpovida

pravdépodobnosti, zda obrazek patii do dané tridy.



Pro redukci pretrénovani byla pouZita metoda v originale zvana jako dropout
(Dropout layer) [54], dale je na ni odkazovano jako na dropout vrstvu. Ta sniZuje
pretrénovani. Klicovou myslenkou je nahodné vyhodit neurony (spolu s jejich spojenimi)
z vrstvy s urcitou pravdépodobnosti, a to pouze béhem tréninku. Tim se zabrani priliSné
adaptaci neurontli na urcity vstup. Pfi testovani se pouZije sit' se vSemi neurony. Sit ma
poté mensi vahy. To vyznamné sniZuje pretrénovani a poskytuje vylepSeni oproti jinym
metodam regularizace, se kterymi lze tuto metodu kombinovat. Vrstva ma parametr
p - mira vynechani neuronti ve vrstvé.

S architekturou modeli je dale experimentovano nasledovné (pismena odpovidaji
referencim na tipravu modelu dale v praci):

A. Pridani konvolucnich vrstev za sebe v konvolu¢nim bloku pro dosaZeni lepsi
extrakce priznaki (s jddrem 1 pro zddraznéni vlivu jednotlivych barevnych
kanald).

B. Vnavaznosti na praci J. T. Springenberga [26], nahrazeni sdruZovacich pouze
konvolu¢nimi vrstvami s jadrem 1 a stejnym posunem u sdruzZovaci vrstvy.
Pridani davkové normalizac¢ni vrstvy.

D. Pridani dropout vrstvy (byla zkoumana otdzka, zda pouziti davkové
normalizace spole¢né sdropout vrstvou ma za ndasledek zhorSeni kvality

modeluy, jak popsal X. Li [55], oznacovano jako varianta CD).



Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
Vstupni vrstva (100,100,3)

2 konvolu¢ni 3 konvolu¢ni 4 konvoluc¢nich 5 konvolu¢nich

bloky bloky bloki bloki
Konvolucéni vrstva (filtr; jadro)

128; 5 192; 5 32; 5 64; 5
128; 5 240; 5 64; 5 64; 5
16; 5 128; 5 64; 5
32;5 64; 5
64; 5

Sdruzovaci vrstva (posun)

3 2

Plné propojena vrstva

512 896 1024 512

Vystupni softmax vrstva

Tabulka 4 Navrzené modely

Zdroj: Vlastni zpracovdani

Pro konvolué¢ni vrstvy je pouZit inicializér vah s rozdélenim he_norm, které bere

f ot “1. y 2 . y
hodnoty ze zkraceného normalniho rozdéleni se sttedemna0ac = |7, kde F je pocet

vstupnich jednotek v tenzoru vah. Baze inicializovany na 0. Ztratova funkce je pro vSechny
modely stejna, a to kategorialni kriZova entropie (categorical crossentropy). Byl pouzit
regularizér L2 umoznujici béhem optimalizace aplikovat sankce na aktivitu vrstvy. Tyto

sankce jsou zaclenény do ztratové funkce, kterou sit optimalizuje [1].



Uprava konvoluéniho bloku modelu 1 A vypada tedy takto (pro ostatni

modely obdobné):
Varianta 1 A
Konvoluéni vrstva (128; 5)
Konvoluéni vrstva (128; 1)
Sdruzovaci vrstva (2)
Konvoluéni vrstva (128; 5)
Konvoluéni vrstva (128; 1)
Sdruzovaci vrstva (3)
Varianta 1 B Varianta1C& 1D
Konvoluc¢ni vrstva (128; 5) Konvolucni vrstva (128; 5)
Konvolucni vrstva (128; 1; 2) Normaliza¢ni vrstva
Konvolucni vrstva (128; 5) Sdruzovaci vrstva (3)
Konvolucni vrstva (128; 1; 3) (Dropout vrstva)

Tabulka 5 Architektura variant A, B, C, D, CD modelu 1

Zdroj: Vlastni zpracovdani

5.1.3 Ladéni modelu

Pro vyhodnoceni modelu byly pouZity standardni metriky pro kategorialni klasifikaci
zminéné v kapitole 4.1.9 Vzhledem k nerovnomérnému zastoupeni obrazki v kategoriich
jsou pouzity vazené priaméry téchto metrik, tj.. primarné F1 skore
a presnost pro srovnani s ostatnimi modely. Dale jsou uvedeny preciznost, senzitivita
a matice zmén pro hlubsi zkoumani vysledkii experimenti.

Experimenty vyuzivaji metodu zadrZe, jak bylo zminéno vySe. KriZova validace
vzhledem k velikosti datové sady a Casové narocnosti vypoctu neni pouZita.

Ladénymi hyperparametry modelu jsou:

e Velikost jader,

e velikost davky,

e aktivacni funkce (ReLU, PReLU, ELU),

¢ mirazahazovani (dropout rate).



Prvotni zjiSténi optimalni velikosti modelu bylo provedeno pomoci algoritmu
v origindle tzv. Hyperband [56]. Zaméfujeme se na urychleni ndhodného vyhledavani
prostiednictvim adaptivniho pridélovani zdroji. Metoda vyuziva v¢asného zastaveni,
adaptivné priradi ndhodné definovany zdroj, napf. iteraci, vzorky dat nebo pocet funkci
k ndhodnému vybéru. Rozsituje tak algoritmus v origindle zvany jako Siccesive Halving.
Hyperband byl zvolen z diivodu lepsi optimalizace alokovanych zdroji (vypocetnich
i Casovych), nalezeni parametri oproti Bayesové optimalizaci hyperparametrii (Bayes
Hyperparameters Optimalization), GridSearch nebo RandomSearch [57], které jsou
vypocetné velmi neefektivni. V prozkoumané literatutfe se neobjevuje automaticky typ
ladéni modelu. Autofi tuto skuteCnost neuvadéji, nebo jsou modely ladény
manualné - tak, jak tomu je Ccasti vtéto praci. I tak odhad parametra trval 47 hodin
a uspésnost vysledného modelu byla 60 % na validac¢nich datech po 40 epochach.

Optimalni velikost davky [5] se uvadi 32 az 256. V praci od autori S. Ashraf a spol,,
[30] je uvedeno i 15. MenSi davka (v praci On large-batch training for deep learning:
Generalization gap and sharp minima [58] je definovana jako 32 aZ 512) provede vice
prichodii zpétné propagacnim algoritmem a provede Gpravu gradientu s méné piesnou
minimalizaci smérem. Vétsi davka (512+) provede naopak méné priichodl slepSim
smérem gradientu, protoZe optimalizuje gradient na zakladé vice obrazkl najednou.
Velké davky Spatné generalizuji, protoZe priichodli byva malo k nauceni se vztahii mezi
charakteristikami a vystupem. Cas uéeni se s vétsi davkou snizuje. Jde o to optimalizovat
velikost davky vzhledem k velikosti a obsahu datové sady. Kazda se mizZe chovat jinak
[58]. Dale v praci je rozebran vliv davky na pouZzitou datovou sadu Fruits-360.

Dale byla pouZzita technika normalizace davek. Poskytuje zptlisob reparametrizace
témér jakékoli sité. Reparametrizace vyrazné sniZuje problém koordinace aktualizaci
gradientu napri¢ mnoha vrstvami. Normalizaci davky lze aplikovat na jakoukoli sit.
Normalizuje aktivace predchozi vrstvy v kazdé davce, tj. aplikuje transformaci, ktera
udrzuje primeérnou aktivaci blizko 0 se standardni smérodatnou odchylku blizko 1 [1],
[5].

Ve vSech modelech byl pouzit algoritmus s adaptivni mirou u¢eni - Adam. Vykazuje
empiricky nejlepsi vysledky v praktickych aplikacich [5], [21]. SGD udrZuje jednotnou
miru u€eni pro vSechny aktualizace vah a mira uceni se béhem tréninku neméni. Adam
pocitd individualni adaptivni rychlosti uceni pro rtizné parametry z odhadd prvnich

a druhych okamziki gradientii. Kombinuje vyhody dvou dalSich pristupti - RMSProp



a AdaGrad. Misto toho, aby ptizptsobil rychlosti u¢eni parametra na zdkladé primérného
prvniho okamziku (primér) jako v RMSProp, Adam také vyuZzivd primér druhého
momentu gradientli (necentrovand variance) a metodu hybnosti (momentum), ktera je
navrzena tak, aby urychlila uceni, zejména s ohledem na vysoké zaktiveni, malé,
ale konzistentni gradienty nebo ruSivé gradienty. Algoritmus hybnosti akumuluje
exponencialné klesajici klouzavy priimér minulych gradientli a pokracuje vjeho sméru

[5].

5.2 Popis implementace

V této kapitole byla popsana implementace modelu, technické zdzemi projektu, obtize,
které se vyskytly béhem procesu vytvareni modelu a vysvétleny klicové c¢asti kddu. Cely

zdrojovy kod pak Ize nalézt v priloze 4.

5.2.1 Experimentalni prostiredi

Hardware - Experimenty byly provadény na stroji s Intel Core i5-8600 CPU, 64 GB RAM,
zakladni deskou ASUS ROG STRIX Z370-I, grafickou kartou Nvidia GeForce RTX 2080
a 0OS Windows 10 Pro. Uceni bylo realizovano na GPU s CUDA jadry. Uceni na GPU bylo
pres 120krat rychlejSi nez uceni na CPU.

Software - Programovaci jazyk Python ve verzi 3.7 (tato verze zdtvodu
kompatibility s platformou pro strojové uceni). Jako platforma byl pouzit Tensorflow
(dale jen jako , TF“) verze 2.1.0 [2] s nadstavbou Keras verze 2.3.1 [1]. Pro Keras lze vyuZit
rizné knihovny strojového uceni. TF je open source knihovna pro strojové uceni vyvinuta
spolecnosti Google, ktera se pouziva k provadéni sloZitych numerickych operaci
a nékolika dalsich ukolli k modelovani modeld. Jeho architektura umoZiiuje nasazeni
vypoctl na vice platformdach, CPU, GPU a paralelni distribuci vypoctii. Pracuje primarné
s tenzory. Jedna se o matematicky objekt, zobecnéni vektoru, ktery ma mnoho dimenzi.
Platforma funguje na systému vypocetniho grafu. Vypoctovy graf ma sit uzli, pricemz
kazdy uzel provadi operaci, jako je scitani, nasobeni nebo vyhodnoceni nékterych
vicerozmérnych rovnic. Hrany predstavuji tenzory. TF umi zpracovat data riiznych typf,
jako je celé Cislo, booleovské cislo, znak atd. Lze jej pouzit k vytvareni libovolnych typt
algoritmt hlubokého uceni, jako jsou CNN, RNN, dopredné neuronové sité, pro zpracovani

prirozeného jazyka atd. Existuje nékolik programovacich prvki v TF, jako jsou konstanty,



proménné, zastupné symboly, relace atd. Kazdy ma své vlastni funkce a pouZziva
se k sestaveni jakéhokoli modelu hlubokého uceni.

Od TF verze 2.0 je soucasti knihovny implementace na GPU a jiZ neni potreba
stahovat samostatny bali¢ek knihovny tensorflow-gpu. Ddle bylo tfeba nainstalovat
Nvidia CUDA pro praci s jadry na grafické karté ve verzi 10.1 a cuDNN ve verzi 7.6. V dobé
psani prace byly jiZ dostupné novéjsi verze zminénych programi, nebyly vsSak
kompatibilni s TF 2.1.

Vyvojovym prostiedim byl PyCharm 2020.01 od JetBrains. K vyvoji byl pouzit
i verzovaci systém Git. Dale byly pouZity externi Python knihovny pro usnadnéni prace
sdaty a vykreslovani grafli - keras-tuner (Hyperband algoritmus), numpy (prace
s vektory, matice a vicerozmérnymi poli), sklearn (balicek pro strojové uceni, obsahuje
nékteré funkce, které Keras nema implementované a jsou v praci pouzivané), matplotlib

a seaborn (vizualizace dat), pandas (datova analyza a manipulace s velkymi daty).

5.2.2 Predzpracovani datové sady

Datova sada byla stazena z portalu Kaggle [59]. Klicové byly sloZzky Train a Test.
PodsloZky obsahuji nazev tridy, v nich pak jsou jednotlivé soubory. Bylo vyzkouSeno
nékolik variant zpracovani souboru do prijatelného formatu pro vstup do sité. TF nabizi
2 varianty - jako vicerozmérné pole ve formatu (numpy array), nebo TF dataset objekt.
Keras pak nabizi tfeti variantu - generator (pracuje na bazi numpy poli, protoZe operuje
s daty mimo TF operacni graf). Kazda varianta méla sva omezeni, dopad byl predevsim
na rychlost uceni. Nacteni obrazkd do formatu numpy pole potiebuje nékolikandsobné
vice operacni paméti nez stejna data ve formatu TF dataset. S jeho pouZitim se zvedla
rychlost uc¢eni v priméru 6krat. TF tenzor ma vSak nevyhodu v malé moznosti Upravy
obrazki. Ta je velmi dobie pokryta v generatoru Kerasu, ktery je pomalejsi nez cisté
pouzivany TF dataset, protoZe data augmentuje za chodu. Data lze prevést z generatoru
do tenzoru jeSté pred vstupem do modelu. Tato varianta neprinesla Zadné zrychleni uceni.
V ramci testovani augmentace dat byl pouZit Keras generator, jinak TF dataset.

Proces zpracovani datové sady byl proveden nasledovné. Nejprve byla cela datova
sada prevedena na numpy pole a uloZena na disk v prevedené podobé, aby pievod
nemusel byt provadén pii kazdém spusténi (v této podobé jsou uloZeny i ukazkové datové
sady v TF a Kerasu). Po nahrani dat byla datova sada rozdélena na valida¢ni a ucici sadu,

privedena do generatoru a nasledné na vstup modelu. Generator ma moznost nacist data



autonomné ze slozky, nicméné to by znemoznilo ndahodné rozdéleni na ucici a valida¢ni
sadu pri zanechani stejného rozdéleni prvki ve tridach, a tim zhorsilo moZnost ladéni
modelu.

UloZeni dat - Pro nahrani soubort slouzi funkce load_files(), z balicku sklearn [60],
ktera vytvori pole s cestami k souboriim, nazvem kategorie a polem vSech kategorii a vSe
nahodné zamicha (pary soubor - tiida odpovidaji). Cela funkce a jeji pouziti pak vypada
nasledovné. Obé slozky se nahravaji zvlast.

def load_files_from_directory(path, shuffle=True):
files = load_files(path, shuffle=shuffle)
filenames = np.array(files['filenames'])
target = np.array(files['target'])
target_names = np.array(files['target_names'])
return filenames, target, target_names

train_images, train_labels, target labels = load files from directory(TRAIN_DIR)

test_images, test labels, @ = load files from_directory(TEST_DIR)
Zdrojovy kéd 1
Nasleduje nahrani obrazkl do paméti funkcemi

tf.keras.preprocessing.image.load_img() a tf.keras.preprocessing.image.img_to_array().

Poté jsou data sparovana se Stitky a uloZena pomoci balicku pickle.

def load_images_from_filepaths(filepaths):
images = []
for filepath in filepaths:
image = tf.keras.preprocessing.image.load_img(filepath, target_ size=(
IMAGE_WIDTH, IMAGE_HEIGHT))
images.append(tf.keras.preprocessing.image.img to_array(image))
return images

train_images = np.array(load_images from_filepaths(train_images))
test_images = np.array(load_images from_filepaths(test images))

train_dataset = np.array(

{"images": train_images, "labels": train_labels, "target_labels":
target_labels})
test_dataset = np.array({"images": test_images, "labels": test_labels})

def save dataset(dataset, filename):
with open(filename+".npy", 'wb') as pickle file:
pickle.dump(dataset, pickle file, protocol=pickle.HIGHEST PROTOCOL)
pickle file.close()

save_dataset(train_dataset, TRAIN DATASET_FILENAME)
save_dataset(test_dataset, TEST_DATASET_FILENAME)

Zdrojovy kéd 2



Nahrani dat - funguje pomoci funkce np.load(). Nasleduje rozdéleni ucici datové
sady na ucici a valida¢ni dil pomoci funkce train_test split() ze stejné knihovny jako
predchozi funkce, v poméru uré¢eném v konstanté VALIDATION_DS_SIZE. DuleZité je,
Ze ponechava rozdéleni trid ve stejném poméru ve vytvorenych podilech. Znovu micha

data.

train_dataset = np.load(TRAIN_DATASET FILENAME + ".npy", allow pickle=True)[()]
train_images = train_dataset["images"]

train_labels = train_dataset["labels"]

class_names = train_dataset["target_labels"].tolist()

test_dataset = np.load(TEST_DATASET_FILENAME + ".npy", allow pickle=True)[()]
test_images = test_dataset["images"]
test_labels = test_dataset["labels"]

train_images, val_images, train_labels, val labels = sk.train_test_split(
train_images, train_labels, test size=VALIDATION_DS_SIZE,
random_state=random.seed())

Zdrojovy kd 3

V trénovaci sadé probiha uprava dat. Vstupni obrazky byly nacteny ve formatu
RGB a nejprve bylo treba provést normalizaci pixeld zintervalu < 0;255 >
nainterval < 0;1 >. Dale se postup lisi podle toho, zda jsou data augmentovana ¢i nikoli.
Nejprve je popsan postup neaugmentovanych dat.

Pro praci vramci TF dataset tenzoru, je tfeba nahrat fotografie jinak. Pouzila se
funkce load_files_from_directory(), nasledné probéhlo rozdéleni do validac¢ni a ucici sady
a poté pomoci funkce tf.data.Dataset.from_tensor_slices() byly z dat vytvoreny tenzory.
Poté byly nahrany obrazky pomoci funkci tfio.read file() a tf.image.decode_jpeg() - ty
pracuji  pfimo  stenzory. Normalizace pixeli bylo dosaZeno  funkci
tf.image.convert_image_dtype(image, tf.float32). Spojeni do Stitki a obrazkd bylo
provedeno pomoci funkce zip(). V priibéhu kédu se objevuje konstanta AUTOTUNE, ktera
optimalizuje alokaci vypocetnich prostredki pri paralelismu pfi iteraci objemnych dat
(jako jsou tenzory). Tato hodnota mize byt nastavena rucné, nebo ji

tf.data.experimental AUTOTUNE, nastavi automaticky za béhu.



def load _files from_directory(path, shuffle=True):
files = load _files(path, shuffle=shuffle)
filenames = np.array(files['filenames'])
target = np.array(files['target'])
target_names = np.array(files['target_names'])
return filenames, target, target_names

train_labels
train_labels
train_images
train_images

tf.keras.utils.to categorical(train_labels, CLASS_COUNT)

tf.data.Dataset.from_tensor_slices(train_labels)

tf.data.Dataset.from_tensor_slices(train_images)

train_images.map(load_images to tensor_ from filepaths,
num_parallel calls=AUTOTUNE)

train_dataset = tf.data.Dataset.zip((train_images, train_labels))

Zdrojovy kéd 4

Takto pripravena datova sada pred vstupem do modelu musi byt jesté upravena.
Na to slouZzi funkce prepare_dataset(). Nejprve je datova sada nactena do (pripadné z)
mezipaméti, poté zamichana, nastaveno opakovani a vytvoreny davky. Opakovani se
nastavuje z toho dlivodu, aby byla i posledni davka plnohodnotnda. Kdyby ne, uc¢eni skonci
s chybou. Nakonec jsou davky predbézné nacteny do paméti pro rychlejsi uc¢eni pomoci
funkce prefetch().

def prepare_dataset(dataset, cache=True, shuffle=True, shuffle_buffer_size=65000,
batch_size=32, autotune=1):
if cache:
if isinstance(cache, str):
dataset = dataset.cache(cache)
else:
dataset = dataset.cache()
if shuffle:
dataset = dataset.shuffle(buffer_size=shuffle buffer_size)
dataset = dataset.repeat()
dataset = dataset.batch(batch _size)
dataset = dataset.prefetch(buffer_size=autotune)
return dataset

train_dataset = prepare_dataset(train_dataset,
shuffle_buffer_size=TRAIN_IMAGE_COUNT,
batch_size=batch_size, autotune=AUTOTUNE)
val ds = prepare_dataset(val_dataset, shuffle=False, batch_size=batch_size,
autotune=AUTOTUNE)

Zdrojovy kéd 5

Augmentace dat - Nasledujici upravy jsou pro kaZzdou datovou sadu jiné.
Augmentace probiha pouze u ucici datové sady. Obrazky v datové sadé byly castecné
predzpracovany. Otazkou je, zda to bylo vhodné. VSechny objekty lezi v centru obrazku
a konvolu¢ni filtry se tak nauci jejich pozici a pro pouziti na realnych datech by model byl

poté nepouzitelny. Pro dobrou generalizaci je tfeba vstupni data upravit. Na kazdém



obrazku je provedeno nékolik nahodné vybranych operaci zaruCujici rozmanitost
vstupnich dat.
Témi jsou:
e Rotace o 15 stupnid,
e posunuti do $ifky a vysky o 20 %,
e horizontalni prevraceni,
e pribliZeni o 10 %,
e zakiiveni o5 %,
e Uprava jasu v rozmezi 80-120 %.
DalSim krokem je inicializovat generator. Nasledné jsou do generatoru

inicializovana data. Posunuté, oto¢ené obrazky byly doplnény bilou barvou do pozadi.

train_ImageDataGenerator = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255, rotation_range=15,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
horizontal flip=True,
zoom_range=0.1,
shear_range=0.1,
fill_mode="constant",
cval=255,
brightness_range=(0.8, 1.2), )

train_generator = train_ImageDataGenerator.flow(test_images, test_labels,
batch_size=batch_size,
#save _to_dir=AUGMENTED IMAGES_DIR,
# save_prefix="",
# save_format="png',

)

Zdrojovy kéd 6

Vramci testovani rychlosti uceni bylo dalSim krokem prevod dat do tenzoru,
ve kterém byla dodavana do modelu, pomoci funkce tf.data.Dataset.from_generator().
Poslednim krokem pripravy vstupnich dat je predbéZné nacteni davek do paméti

prefetch().

train_dataset = tf.data.Dataset.from_generator(lambda: train_generator,
output_types=(
tf.float32, tf.float32),
output_shapes=(
[None, IMAGE_WIDTH,
IMAGE_HEIGHT,
IMAGE_CHANNELST],
[None, CLASS_COUNT]))

train_dataset = train_dataset.prefetch(AUTOTUNE)

Zdrojovy kod 7



5.2.3 Inicializace modelu

Model je inicializovan se vSemi svymi vrstvami a parametry. K vytvoreni modelu je
definovana funkce create_model(). Nasledné pomoci complie() je model kompilovan
s optimizérem, ztratovou funkci a sledovanymi (zakladnimi) metrikami. Modely jsou

nastavovany rucné, proto je zde ukazka pouze jednoho modelu.

model best = keras.Sequential([
keras.layers.Conv2D(128, kernel size=(5),
input_shape=(IMAGE_WIDTH, IMAGE_HEIGHT, IMAGE_CHANNELS),
name="convl", padding="same",
kernel regularizer=keras.regularizers.12(0.01),
bias_regularizer=keras.regularizers.12(0.01),
kernel_initializer="he_uniform',
bias_initializer='zeros', ),
keras.layers.PReLU(shared_axes=[1, 2]),
keras.layers.BatchNormalization(),
keras.layers.MaxPool2D(strides=2),
keras.layers.Conv2D(128, kernel size=(3), name="conv2", padding="same",
kernel regularizer=keras.regularizers.12(0.01),
bias_regularizer=keras.regularizers.12(0.01),
kernel initializer='he_uniform’,
bias_initializer='zeros', ),
keras.layers.PRelLU(shared_axes=[1, 2]),
keras.layers.BatchNormalization(),
keras.layers.MaxPool2D(strides=3),
keras.layers.Flatten(),
keras.layers.Dense(512, activation="relu"),
keras.layers.Dropout(0.25),
keras.layers.Dense(CLASS COUNT, activation="softmax")

D)

Adam = keras.optimizers.Adam(learning rate=LEARNING_RATE, beta_1=MOMENTUM,
beta_2=0.999,
amsgrad=False)

def create_model(model):
model.compile(optimizer=Adam,
loss="categorical_crossentropy’,
metrics=["accuracy'])
return model

model = create_model(model best)
Zdrojovy kéd 8

V modelech byly pouZivany konvolué¢ni vrstvy ConvZD. Za zminku stoji parametr
padding, kterym se uvadi, zda se ma zachovat plivodni prostorové dimenze vstupni vrstvy,
Ci ji zmenSit podle filtru (vrstva by se orizla o zbytek po celoc¢iselném podilu velikosti
vrstvy a filtru). Pri zachovani stejnych dimenzi se doplni na okraje nuly tak, aby zminény

podil byl celé ¢islo. Flatten vrstva serializuje 3D vystup do vektoru pro FC vrstvu.



5.2.4 Ucici a testovaci smycka

Pfed samotnym ucenim bylo potieba alokovat pamét grafické karty rucné. Pokud se tak
nestalo, obcas proces uceni skoncil chybou ,,nedostatek paméti na grafické karté“. Alokace
byla zajiSténa pomoci skriptu z oficidlnich stranek [2] na zacatku vlastniho skriptu
Za importy.

Nejprve je spocten pocet krokii za epochu pro kazdou datovou sadu. Dale jsou
definovany callback funkce, které pracuji pifimo s modelem v priibéhu uceni. Byly pouzity
funkce pro predcasné zastaveni modelu, pokud se nezlepSuje valida¢ni presnost nebo
ztratova funkce po dobu 25 epoch, uloZeni vah nejlepSiho modelu podle ztratové funkce
i presnosti na valida¢ni sadé. Funkce fit() spusti uceni modelu s ucici a valida¢ni sadou.
Validace probiha na konci kazdé epochy. Vysledky uceni jsou uklddany do proménné pro
vizualizaci pribéhu procesu.
training_epoch_steps = tf.math.ceil(TRAIN_IMAGE_COUNT / BATCH_SIZE).numpy()

es_acc = keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_accuracy', mode='max',
verbose=1,
patience=25)
es_loss = keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_loss', mode="min', verbose=1,
patience=25)

mc_best _loss = keras.callbacks.ModelCheckpoint('runs\\best_model loss.h5",
monitor="val_loss', mode=min, verbose=1, save_best_only=True)

mc_best _acc = keras.callbacks.ModelCheckpoint('runs\\best_model_acc.h5",
monitor="val_accuracy', mode=max, verbose=1, save_best_only=True)

history = model.fit(train_dataset, epochs=EPOCHS,
steps_per_epoch=training_epoch_steps,
validation data=val dataset,
validation steps=val epoch_steps,
callbacks=[mc_best loss, mc_best_acc,
es_loss, es_acc])

Zdrojovy kod 9

Nauceny model lze vyhodnotit metodou evaluate() stestovaci sadou dat.
Vysledkem je hodnota ztratové funkce a presnost. Metoda predict() poté vraci softmax
hodnotu posledni vrstvy sité s pravdépodobnosti nalezitosti do urcité kategorie. Cislo
kategorie lze ziskat funkci np.argmax(). Obé funkce pro vyhodnoceni modelu vrati shodné

vysledky na stejné datové sadé.



predicted labels = model.predict(test dataset, steps=test epoch_steps)
predicted_labels = np.argmax(predicted_labels, axis=1)
predicted_labels = predicted_labels[:len(test_labels_original)]
test_labels original = np.argmax(test_labels original, axis=1)

score = model.evaluate(test dataset, steps=test epoch_steps)

Zdrojovy kéd 10
5.2.5 Ladéni hyperparametru

Ladéni hyperparametrt probihalo v cyklu s pfedem nastavenymi parametry. Vysledky
byly ukladany a poté vyhodnoceny. Modely byly nastaveny predem a poté probihal cyklus
uceni a vyhodnoceni s kazdym modelem po sobé. Pivodni odhad modelu byl vytvoien
pomoci algoritmu Hyperband z knihovny keras-tuner. Definoval se model stejné jako
diive s timrozdilem, Ze se zadal rozsah parametri. Konvolu¢ni blok byl definovan

nasledovneé.

for i in range(hp.Int('num_layers', 1, 4)):
model.add(Conv2D(filters=hp.Int('filters' + str(i),
min_value=16,
max_value=512,
step=32,
default=64),
kernel size=(5), name="conv" + str(i + 1),
padding="same",
kernel regularizer=keras.regularizers.12(0.01),
bias_regularizer=keras.regularizers.12(0.01),
kernel_initializer="he_uniform',
bias_initializer='zeros"))
model.add(PReLU(shared_axes=[1, 2]))
model.add(MaxPooling2D())

Zdrojovy kod 11
Nejprve je definovan rozsah vrstev, tedy 1 az 4, poté filtry konvolucni vrstvy,
16 - 512 srozestupy 32. Vrstvy i filtry parametrti musi mit unikatni jméno. K dispozici
jsou
i jiné parametry neZ jen celé Cislo, to jsou vybér ze zadanych hodnot ¢i desetinné ¢islo.
Pied zahajenim uceni musi byt inicializovan tuner s maximalnim poctem epoch
a optimalizacni dlohou. Vtomto piipadé maximalizace valida¢ni presnosti. Metoda

search() poté na zakladé dat spusti uceni. V dlisledku pousti metodu fit().



tuner = Hyperband(
create_model,
max_epochs=40,
objective="val_loss’,
executions_per_trial=3,
directory="hyperband’,
project_name='360Fruits"’

)

tuner.search_space_summary()

tuner.search(train_dataset, steps_per_ epoch=training epoch_steps,
validation_data=val_dataset, validation_steps=val epoch_steps)

tuner.results_summary()

Zdrojovy kéd 12
5.2.6 Metriky a vizualizace vysledki

Vysledky byly zpracovavany z metody predict() vysvétlené vyse. Jako prvni byly nahrany

7

do modelu nejlepsi vahy. Dale byly prevedeny ziskané vysledky zformatu
pravdépodobnosti na ¢isla kategorie s nejvyssi pravdépodobnosti funkci np.argmax().
Pravdivé hodnoty byly uloZeny jiZ pri nahrani modelu. Je tfeba sjednotit pocet hodnot tak,
Ze se zkrati predikovana data na pocet piivodnich testovacich. Predikovano bylo vice
hodnot z diivodu dodrzeni velikosti posledni davky, pokud byla mensi nez nastavena
hodnota, byla doplnéna o data z ucici sady.

predicted_labels = np.argmax(predicted_labels, axis=1)
predicted_labels = predicted_labels[:len(test_labels_original)]
test_labels original = np.argmax(test_labels original, axis=1)

Zdrojovy kéd 13



Nasleduje vykresleni matice zmén pro vSechny kategorie, nejprve absolutné a poté
jsou data normalizovana a uloZena. Dale je spoctena rada metrik a vystup také uloZen. Pro

spocteni metrik je pouZzivan bali¢ek sklearn.metrics.

cm = confusion_matrix(test_labels_original, predicted_labels)
cm_norm = confusion_matrix(test_labels_original, predicted_labels,
normalize="true")
figure = print_confusion_matrix(cm, target_labels,
(CLASS_COUNT, CLASS_COUNT))
plt.savefig("CM-" + str(key) + ".png")
figure = print_confusion_matrix(cm_norm, target_labels,
(CLASS_COUNT, CLASS_COUNT),
normalized=True)
+ str(key) + ".png")

plt.savefig("CM_norm-'

f1l = metrics.fl score(test labels original, predicted labels, average="weighted")
classification_report = metrics.classification_report(test labels original,
predicted_labels,
target_names=target_labels,
output_dict=True)
precision_score = metrics.precision_score(test_labels_original, predicted_labels,
average="weighted")
recall score = metrics.recall_score(test_labels original, predicted_labels,
average="weighted")
predicted labels = tf.keras.utils.to categorical(predicted labels,
CLASS_COUNT)
test_labels original = tf.keras.utils.to categorical(test_labels original,
CLASS_COUNT)
roc_auc_score = metrics.roc_auc_score(test_labels original, predicted_labels,
average="weighted",
multi class="ovo"

metrics_array = [fl, classification_report,
precision_score,
recall_score,
roc_auc_score]
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5.3 Vyhodnoceni

V této kapitole byly vyhodnoceny vysledky ziskané béhem experimentt. Byl popsan
nejlepsi model, zjistén vliv danych parametri na datovou sadu Fruits-360 a urcena
nejvyhodnéjsi kombinace parametrti modelu. Na zavér je prace porovnana s podobnymi

pracemi v této oblasti vyzkumu.

5.3.1 Velikost davky

Byly testovany velikosti davky 16, 32, 64, 128, 160, 256,320 a 512. V souladu s teorii byla
pozorovana plynulejsi a rychlejsi konvergence ztratové funkce pro vétsi davky, jak lze

vidét na grafech niZe. Jsou zobrazeny grafy pro davky 32, 64, 256 a 512.
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Graf 2 Priibéh uceni podle ddvek (horni fada 32 a 64, spodni rada 256 a 521)
Zdroj: Vlastni zpracovdni
S davkou 16 se nékolikrat nepodarilo dojit konvergence. Bylo dosahovano vyssi
uspésnosti na testovaci sadé s davkou 32 oproti 512 aZ o 2 %. Konstantni ¢ast grafu vsak
naznacCuje rychlé pretrénovani. Proto byl experiment proveden znovu s aplikaci

normalizacnich technik - dropout a davkové normalizace (pozdéji Model CD). Vysledna



uspésnost davky 32 zistala lepsi nez u vyssich davek s del$i dobou uceni, proto jsou dale

v praci experimenty provadény s davkou 32.

5.3.2 Architektura sité

Jako prvni byly testovany 4 zminéné architektury modeli. Trénovani bylo nastaveno
na 100 epoch s pred¢asnym ukoncéenim, pokud se nebude sniZovat valida¢ni ztrata, nebo
zvysSovat validacni presnost po vice nez 25 epoch. Tento predpoklad vychazi z prvotniho
spusténi modelu na 250 epoch, kdy se priimérné po 75 epochach jiz stav neménil
Parametry jsou stejné jako vkapitole 5.1, mira uceni byla nastavena na 0,001
a momentum na 0,9.

Tabulka 5 obsahuje vysledky experimentu. Jak lze vidét, nejlepsich vysledki
dosahl model 4, pouze o0 0,17 % nad modelem 1. Ostatni modely jsou minimalné o 2 %
horsi. Odpovidaji tomu i ostatni sledované metriky. Ztohoto dtvodu se dale
v experimentech pokracuje s modelem 1 a 4. Zajimavé je, Ze podobnych vysledkii dosahly
rozdilné pocty konvolucnich bloki. Tato skutecnost je dale zkoumana v dalsich ¢astech

této prace. Graf presnosti a ztratové funkce lze najit niZe.

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4

Presnost 94,51 % 90,99 % 92,66 % 94,68 %

F1-skore 0,9437 0,9087 0,9254 0,9457

Preciznost 0,9520 09173 0,9349 0,9532
Citlivost 0,9451 0,9098 0,9264 0,9467

Tabulka 6 Vysledky experimentu s architekturou modelu
Zdroj: Vlastni zpracovdani

Model 4 mél nejvétsi problém rozeznat tridu sladkych brambor, kdy ji urcil
spravné v méné nez 50 % pripadl. Zaménoval ji za cibuli, ¢ervenou bramboru, kvétak

a zazvor. Model 1 nejhtire (téZ pod 50 %) rozpoznaval bortvky, které ménil za granatové



jablko. Model 1 mél na rozdil od modelu 4 problém rozeznat mezi sebou i jednotlivé druhy

jablek (60 %), jak bylo naznac¢eno v ptivodni praci k datové sadé [32].
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5.3.3 Vliv velikosti konvolucnich jader

Dale byla testovana velikost jadra. U modelu 1 i 4 nejprve u vSech vrstev z 5 na 3 (varianta
1) apoté z 5 na 3 v druhé poloviné modelu (varianta 2). Ostatni parametry modelu ziistaly
stejné. Vysledky byly zaneseny do tabulky niZe. Vzhledem ke sniZovani dimenze obrazu

béhem modeluy, je predpoklad zvyseni ispéSnosti modelu s variantou 2.

Model 1 Model 4
Velikost jader 5 5/3 3 5 5/3 3
Presnost 9451% | 9581% | 9577% | 9468% | 91,26 % | 95,05 %
F1-skore 0,9437 0,9575 0,9562 0,9457 0,9102 | 0,9494
Preciznost 0,9520 0,9628 0,9612 0,9532 09176 | 0,9548
Citlivost 0,9451 0,9580 0,9576 0,9467 09125 | 0,9504

Tabulka 7 Vysledky zmény velikosti konvolucnich jader v modelu 1 a 4
Zdroj: Vlastni zpracovdni

V ramci modelu 1 dopadla srovnatelné varianta 1 i 2 s mizivym rozdilem 0,04 %.
u modelu 4, kdy kombinovany pocet jader byl o 3 % méné tispéSny nez pivodni velikost.
Testovana varianta 2 méla uspésnost vyssi o 0,37 %. Kombinace velikosti jader

ve varianté 1 u modelu 1 je pravdépodobné vice citlivd pravé kviili mensimu poctu



v

konvoluc¢nich vrstev. Model 1 byl v nejuspésnéjsi varianté o 0,76 % lepsi nezZ model 4.
Dale v experimentech je pouzivan model 1 ve varianté 1. Pro ob¢asné porovnani sméru
vyvoje experimenti jsou pouzity i model 1 ve varianté 2 a model 4 ve varianté 2. Na grafu
nize Ize vidét vyvoj uceni modelu 1 varianty 1 ve srovnani s modelem 4 varianty 2,

na kterych je vidét optimalni kiivka uceni bez vétsich extrémi nebo vykyvi.
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5.3.4 Vliv konvoluc¢ni vrstvy 1x1

Tento experiment je oznacovan se sufixem A. Jedna se o pridani konvolucni vrstvy
o stejném poctu filtri jako predchozi konvolucni vrstva sjadrem 1. Tato struktura se
objevuje pri praci s RGB barevnym schématem [8]. Parametry modelu ziistavaji stejné.

Testovany byly dva nejuspésnéjsi modely z predeslého experimentu - model 1 A varianta



1, dale oznacovan jen jako model 1 A, a model 4 A varianta 2, dale jako model 4 A.

Vzhledem k vysledklim v tabulce niZe byl testovan i model 1 s velikosti jadra 3.

Model 1 A Model 4 A
Velikost jader 5/3 3 3
Presnost 92,57 % | 75,46 % 86,06 %
F1-skore 0,9248 0,7462 0,8564
Preciznost 0,9310 0,7883 0,8718
Citlivost 0,9257 0,7546 0,8605

Tabulka 8 Vysledky priddni konvolucni vrstvy s jddrem 1
Zdroj: Vlastni zpracovdani

U vSech testovanych modeld se objevuje stejny trend poklesu uspésnosti nezavisle
na poctu jader, a to v rozmezi 3 az 20 %. V matici zmén neni pozorovana zasadni zména
chybné Kklasifikovanych tfid u modelu 1 varianty 1. Model 4 A si oproti své ptivodni
varianté velmi pohorsil v rozpoznavani druhti jablek mezi sebou. Z téchto diivodt nebude

varianta A pouZita dale v experimentech.

5.3.5 Vliv nahrazeni sdruzovacich vrstev

Podle N. Muhammad a spol. [26], je testovana vyména sdruZovacich vrstev za konvolu¢ni
vrstvu sjadrem 1 a posunem o velikosti jddra sdruzovaci vrstvy. Redukce dimenze
rozmeéru zlstane stejna a to by mélo mit pozitivni vliv na presnost modelu ¢i alespoii by
se model nemél zhorsit. Ostatni parametry modelu zlistavaji stejné. Model 1 byl testovan
s posunem druhé sdruzovaci vrstvy 2 i 3 vdisledku pouze dvou sdruzovacich vrstev
a prostoru pro vétsi redukci dimenze na posledni konvoluc¢ni vrstvé. Jedna se o variantu
modelu B. Vzhledem kvysledkiim v tabulce niZe, které neodpovidavaji predpokladu

alespon o zachovani stejné uspésSnosti, byl testovan i model 1 s velikosti jadra 3.



Model 1 B Model 4 B
Velikost jader 5;3 3 3
Presnost 92,07% | 91,84 % 87,45 %
F1-skore 0,9190 0,9171 0,8762
Preciznost 0,9285 0,9294 0,8864
Citlivost 0,9207 0,9183 0,8790

Tabulka 9 Vysledky nahrazeni sdruZovaci vrstvy konvolucni vrstvou (varianta B)
Zdroj: Vlastni zpracovdani

Jak bylo naznaceno, vysledky neodpovidaji ptivodnimu predpokladu o nahrazeni
sdruzovacich vrstev konvolu¢nimi bez sniZeni UspéSnosti ani u jednoho z testovanych
model@. Uspé$nost se sniZila o 3 aZ 9 %. Vmatici zmén je viditelnd zména oproti
predchozimu modelu 4, kdy vznika problém pri rozpoznavani trid jablek a jen
s pravdépodobnosti 0,3 rozezna nektarinku. Proto nebude tato varianta pouZivana dale

v experimentech.

5.3.6 Vliv normalizace

Vramci normalizace bylo experimentovano s variantou C (davkova normalizace), D
(dropout) ajejich kombinaci. Vstupnimi modely jsou - model 1 s obéma variantami (jadra
5,3 i 3), jelikoZ doposud mél nejlepsi vysledky, a model 4 s velikosti jadra 3. Ostatni
parametry zlistavaji nezménéné. Jako prvni byl proveden experiment C, piridani davkové
normalizace pro kazdou vrstvu sité. Podle X. Li [55] je dilezité potadi ve kterém bude
normalizace aplikovdna. Proto je umisténa za aktiva¢ni funkci. Poradi vrstev je tedy

konvoluéni - aktiva¢ni (PReLU) - normalizacni - sdruZovaci.

Model 1 C Model 4 C
Velikost jader 5;3 3 3
Presnost 95,82% |96,43 % 96,82 %
F1-skore 0,9572 0,9638 0,9674
Preciznost 0,9638 0,9692 0,9721
Citlivost 0,9581 0,9642 0,9681

Tabulka 10 Vysledky ddvkové normalizace (varianta C)

Zdroj: Vlastni zpracovdni



Dle vysledki v tabulce vyse je zlepSeni témér nepatrné u modelu 1 C varianty 1.
U varianty 2 se jedna o zlepSeni 0 0,7 % a u modelu 4 C je zlepSeni 1,8 %. Na matici zmén
lze pozorovat zménu trendu u modelu 4 C, kde se objevil problém s rozpoznavanim trid
jablek mezi sebou, zdaménnou bortivek za modré hroznové vino. Zaména brambor zlistala
stejna. Ostatni kategorie si ve skore polepsily.

Dale byl proveden experiment s dropout vrstvou pridanou za kaZzdou konvolu¢ni
vrstvu podle A. Krizhevsky [54]. Poradi vrstev je doporuceno konvolu¢ni - aktivacni
(PReLU)- sdruZovaci- dropout. Dropout vrstva byla pridana i mezi FC vrstvy. Parametr
mira zahozeni byl nastaven na 0,2 na vstupni vrstvé, 0,25 na nasledujicich a 0,5 na vSech

plné propojenych. Vysledek lze vidét v tabulce niZe.

Model 1 D Model 4 D
Velikost jader 5;3 3 3
Presnost 97,22 % | 94,65 % 95,51 %
F1-skére 0,9704 0,9435 0,9544
Preciznost 0,9754 0,9520 0,9607
Citlivost 0,9698 0,9436 0,9551

Tabulka 11 Vysledky normalizacni techniky zahazovdni (varianta D)
Zdroj: Vlastni zpracovdni

Dropout vrstva zlepSila presnost modelu 1 D ve varianté 1 o 1,4 %, na 97,22 %.
Varianta 2 se o 1,1 % zhorsila. To je prekvapujici vysledek, protoZe obé varianty
modelu 1 se chovaly podobné. Pokus byl opakovan nékolikrat vzdy se stejnym vysledkem.
Model 4 D se zlepsil o 0,5 % na 95,51 %. Dale budou testovany vSechny modely kvtili
rozdilnym vysledklim pfti varianté C a D. Pri experimentu s davkovou normalizaci
a zaroven dropout vrstvou po kazdé konvolucni vrstvé v poradi konvolucni - aktivacni
(PreLU) - normaliza¢ni - sdruZovaci - dropout, jak uvadi X. Li [55], se schopnost
generalizace rapidné zhorsila na kolisavych 50 % presnosti oproti pouZiti pouze davkové
normalizace. Priibéhy jsou vidét na grafech niZe. Pro tento specificky pripad byl pri

experimentu nastaven pocet epoch na 250.
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Tento nesoulad dvou normalizacnich technik se déje z toho diivodu, Ze dropout
posunul rozptyl konkrétni neuralni jednotky, kdyZ byl prenasen stav tohoto neuronu
z ucictho datového setu na testovaci. Davkova normalizace by vSak ve své testovaci fazi
zachovala sviij statisticky rozptyl, ktery byl akumulovan béhem celého postupu uceni.
Nekonzistence rozptylu (varia¢ni posun) zplsobuje nestabilni numerické chovani
inferenci, které nakonec vede k chybnym piredpovédim pfti aplikaci Dropout pied BN [55].

Pii aplikaci doporuceni ze stejné studie, Ze slouceni téchto dvou normaliza¢nich
technik je moZné bez ztraty uspésnosti pouze pri aplikovani dropout vrstvy az za vSechny
vrstvy davkové normalizace, bylo dosazeno vysledki prezentovanych v tabulce 12. Byly
testovany dvé dropout vrstvy, jedna za poslednim konvolu¢nim blokem a druha za FC
vrstvou s mirou zahazovani 0,5 a 0,5, pozdéji 0,25 a 0,5. Ani jedna varianta neprinesla
zlepSeni. Byla tedy testovana pouze jedna dropout vrstva za FC vrstvou. Mira zahazovani
byla nastavena na 0,25. Vramci ladéni tohoto parametru byly modely testovany
i s hodnotou 0,15; 0,35; 0,5. Vysledky byly u vSech modeld o 0,5 % az 1 % nizsi

nez prezentované vysledky.



Model 1 CD Model 4 CD
Velikost jader 5;3 3 3
Presnost 98,09 % | 95,11 % 95,78 %
F1-skére 0,9808 0,9503 0,9577
Preciznost 0,9826 0,9565 0,9649
Citlivost 0,9809 0,9510 0,9574

Tabulka 12 Vysledky kombinace normalizacnich technik zahazovdni a ddvkové normalizace (varianta C+D)

Zdroj: Vlastni zpracovdni

Kombinace varianty C a D prinesla doposud nejvyssi ispésnost, a to u modelu 1 CD
varianty 1, 98,09 %. U zbylych dvou modeli tato varianta neptrinesla zadsadni zlepSeni
uspésnosti oproti samotné varianté Ci D. Pro dalSi experimenty byla pouZita tato varianta
modeli. Jak Ize vidét na grafu 7, normalizace prinesla lepsi generalizaci, kdy dspéSnost

4

na valida¢ni sadé je vysSi neZ na trénovaci.
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5.3.7 Vliv aktivacni funkce

Jednim z poslednich experimentii byla editace aktiva¢ni funkce. Podle doporuceni od
S.-H. Wang a Y. Chen [42] byly pouzity PReLU aktivacni funkce. PReLU se sdilenymi
parametry méla o 0,3 aZ 0,5 % lepSi presnost neZ PReLU s nesdilenymi parametry u vSech
testovanych. Proto je dale hovoreno o PReLU se sdilenymi parametry. Byla testovana
standardni aktiva¢ni funkce ReLU, a dle H. Muresana [32] i ELU, ktera by méla mit
pozitivni efekt aZ od 5 konvolucnich vrstev a vice. Tyto predpoklady se potvrdily

dle vysledki v tabulce niZe.



Model 1 CD Model 4 CD
Velikost jader 5;3 3 3
ELU 90,39% | 94,18% 95,94 %
PReLU 98,09 % | 95,11 % 95,78 %
ReLU 92,34% | 93,32% 93,41 %

Tabulka 13 Vysledky zmény aktivacni funkce
Zdroj: Vlastni zpracovdni

Ve vSech variantdch modelu 1 méla nejlepsi tispésSnost PReLU aktivacni funkce.
Potvrdil se predpoklad zlepSeni pri 5 a vice konvolucnich vrstvach za pouZziti ELU
aktivacni funkce. Dale je pracovano s nejlepSimi variantami. FC vrstva ma aktiva¢ni funkci
ReLU, testovana byla i PReLU a linearni aktiva¢ni funkce, kde byl propad v uspéSnosti

o nékolik procent ve vSech modelech a variantach.

5.3.8 Vlivaugmentace dat

Poslednim experimentem byla augmentace dat, kdy byly pouZity doposud nejlepsi
ziskané modely. Augmentace obsahuje rotaci, posun, Upravu jasu, zakiiveni, horizontaln{
rotaci a ptibliZeni. VZdy ndhodné vybrané z predem stanoveného rozmezi. Plivodni data
jsou témito nahrazena. Pocet dat tedy zilistava stejny. Na obrazku lze vidét ukazku

augmentovanych dat.

Grape Blue Blueberry Banana

Obrdzek 17 Ukdzka augmentované datové sady [32]

Zdroj: Vlastni zpracovdni



Model 1 CD Model 4 CD
Velikost jader 5;3 3 3
Presnost 96,27 % | 96,02 % 92,89 %
F1-skére 0,9622 0,9600 0,9226
Preciznost 0,9705 0,9663 0,9528
Citlivost 0,9627 0,9602 0,9289

Tabulka 14 Vysledky augmentace dat

Zdroj: Vlastni zpracovdni

Dle vysledki ma tato augmentace negativni vliv na vSechny modely,
atoo1az4 %. Dle matice zmén augmentace prohloubila rozdily u nékolika jiZ predem
problematickych trid a zlepSila spoustu ostatnich. Model 1 napriklad 1épe rozezna nékolik
druhii jablek mezi sebou, nicméné stejné tak jeden druh plné méni za jiny. Stejné tak
zminéné brambory, kde mira jejich rozpoznani klesla na 0,13. Na grafech lze vidét,
Ze iaugmentace dat prinesla lepSi generalizaci, kdy validatni hodnoty jsou lepsi

nez trénovaci.
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6 Vysledky

Vysledky této diplomové prace jsou jednak teoretické, ale i praktické. Byla provedena
reSerSe odborné literatury zabyvajici se rozpoznavanim ovoce a nasledné na zakladé

zjisténych informaci navrzen a realizovan ukazkovy model.

6.1 Teoretické vysledky

Byla provedena obsahla reSersSe literatury, celkem bylo vyuZito 51 zdroji, které se vénuji
strojovému uceni, 23 z nich pak primo rozpoznavani ovoce, viz tabulka na str. 43. Podarilo
se zjistit, jaké jsou nejcasté€jsi pouzivané techniky, jaké datové sady je mozné vyuzit,
s jakymi obtiZemi se doména ovoce (a konkrétni aplikace) potkava, jaké reSeni autori
navrhuji, jak lze dané reSeni implementovat a jaké jsou vysledky. Klasické metody
strojového uceni pouzivalo 8 praci. Nejlepsi presnost mél model s klasifikaci pomoci SVM
na laboratornich datech, témér 100 %. Zbylych 15 pouzivalo konvolucni modely. Ty
dosahovaly v primeéru vyssich presnosti. Nejlepsi model mél
presnost 99,99 % na obrazcich z readlného prostredi.

To vedlo krozhodnuti realizovat model strojového uceni jako konvolucni
neuronovou sit na obsahlé, verejné dostupné datové sadé, ktera byla pouZita
i tfremi zkoumanymi modely. V nékterych pripadech nebyly uvedeny vSechny informace
o datové sadé, a bylo tak pracovano se vSim, co bylo dostupné. Na zakladé informaci
zjiSténych v teoretické ¢asti byla navrzena architektura modeld, postup experimentd,

ladéni parametri a metriky pro vyhodnoceni tispésnosti.

6.2 Praktické vysledky

Kvytvoreni ukazkové aplikace bylo navrZeno nékolik architektur konvoluénich
neuronovych siti na zdkladé velikosti vstupnich dat a predchozich praci v oblasti
rozpoznavani ovoce. Rozdily byly v poctu konvolucnich blokd, velikosti konvoluénich
jader a velikosti pIné propojené vrstvy.

Modelem s nejlepsimi vysledky byl Model 1 CD varianta 1 s98,09% presnosti
na testovaci datové sadé. Model ma dva konvoluc¢ni bloky a jednu plné propojenou vrstvu.
Konvolu¢ni bloky obsahuji davkovou normalizaci za aktiva¢ni funkci PReLU. Prvni
s konvolu¢nim jadrem 5 a sdruZovaci vrstvou o velikosti 2, druhy skonvolu¢nim
jadrem 3 a sdruZovaci vrstvou o velikosti 3. PIné propojenda vrstva ma aktivacni funkci

ReLU. Nasleduje ji dropout vrstva a poté vystup vpodobé softmax vrstvy. Druhym



nejlepSim modelem byl Model 4 C s 96,82% presnosti, tfetim pak Model 1 ve varianté C
(96,43 %), stejné jako Model 4.

Jako prvni bylo testovano nékolik variant velikosti davky, aby se uzplsobilo
testovani vSech nasledujicich modeld podle nejlepSich dosaZenych vysledki. Ty méla
davka 32, vsouladu s teorii. Vétsi davky mély mensSi miru generalizace a podléhaly
rychlejsi konvergenci. S mensi davkou se nepodarilo dojit konvergence.

Druhy experiment se zabyval velikosti konvolu¢niho jadra. Ta méla zadsadni vliv
na dalsi vyvoj modeli. Prvné bylo viditelné zlepseni u modeli v priméru pouze
o procento, béhem normalizace vSak velikost jadra méla velky vliv. PfedevSim u modelu
1, kde kombinace velikosti jader 5 a 3 méla vyssi presnost o 3 % nez velikosti 3 a 3. Pred
normalizaci byl tento rozdil pouze 0,04 %.

DalSi experiment se vénoval pridani konvolu¢ni vrstvy o velikosti jadra 1 za jiZ
pouZzivanou konvolucni vrstvu, a to z diivodu vétsiho pochopeni barevného spektra. Tento
predpoklad se v experimentech ukazal jako mylny. Modely s touto vrstvou navic mély
mensSi presnost o nékolik procent.

DalSim experimentem byla vyména sdruZovacich vrstev za vrstvy konvolucni
sjadrem 1 a posunem stejnym jako u nahrazovanych vrstev. Pfredpokladalo se zlepSeni,
nebo alespoii zachovani dosazZené piesnosti se sdruzovacimi vrstvami. I tento predpoklad
byl mylny. Pokles presnosti byl v jednotkach procent.

Posledni dpravou architektury byla normalizace. Jednalo se o pridani davkové
normalizace a dropout vrstvy. Nejprve jedno po druhém a poté jejich kombinace.
Model 1 C svelikostijader 3 a Model 4 dosahly s davkovou normalizaci doposud
nejlepsich vysledkd, 96,43 % a 96,82 %. Poté bylo testovano pridani pouze dropout vrstvy
za kazdou konvolucni i plné propojenou vrstvu. Krom Modelu 1 s velikosti jader 5 a 3,
ktery mél presnost 97,22 %, modely nedosahly uspéchii jako s davkovou normalizaci.
Nasledovalo pridani dropout vrstvy spolu s davkovou normalizaci. To vyvolalo ztratu
presnosti az na kolisavych 50 %. Tento problém je zdokumentovan v odborné literature
a byl vyreSen pridanim dropout vrstvy az za vSechny davkové normalizace. Byly tedy
pridany dveé vrstvy pred posledni dvé plné propojené vrstvy. Vysledky nebyly uspokojiveé,
v priméru o 1 % nizZsi neZ zatim nejlepsi dosaZené vysledky. Proto bylo experimentovano
s parametrem zahazovani a pridanim pouze jedné dropout vrstvy pred vystupni vrstvu.

Posledni zminénd Uprava spolu s ladénim miry zahazovani zptisobila navyseni presnosti



0 0,7 % u Modelu 1, tedy na 98,09% presnost. Ostatni modely na tom byly lépe
ve varianté C, tedy pouze s davkovou normalizaci.

S nejlepSimi tfemi modely probéhl experiment zmény aktivacni funkce z PReLU
na ReLU a ELU. Model 4 benefitoval z ELU diky 5 konvolu¢nim vrstvam. V teorii se uvadi,
Ze ELU je vhodnéjsi pouZivat pro hluboké sité, tj. 5 a vice skrytych vrstev. PReLU méla
vyssi presnost neZ ReLU o nékolik procent za cenu ucici vrstvy navic. Jako posledni byl
zkouman faktor augmentace dat, ktery nezlepsSil presnost modelu na dané testovaci
datové sadé, ale zlepsil generalizaci modelu.

Model 1 CD varianta 1, v porovnani s ptivodnim modelem uvedenym k datové
sadé, mél lepsi presnost o 2 %. Oproti ptivodnimu modelu, kde byly referovany potize
srozpoznavanim jednotlivych druhi jablek mezi sebou, ma nejvétsi problém
s rozpoznanim druhi brambor, které zaménuje mezi sebou, a nektarinek, které zameénuje

za broskve. Nizsi mira rozpoznani nez 0,99 je pouze u 3 druhti jablek z 16.



7 Zavéry a doporuceni

V této praci byly popsany zakladni piistupy ke strojovému uceni, zvlasté pak dosavadni
metody strojového vidéni a rozpoznavani obrazu. Rozebrany byly state-of-the-art modely
a techniky pro rozpoznavani ovoce Doména strojového vidéni je velmi komplexni, stejné
tak i jeji podmnozina rozpoznavani ovoce. Ma riizné aplikace pouziti, kde se kazda
vyznacuje mirné odliSnymi poZadavky, funkcionalitou, provedenim a omezenimi. Pouziva
se jak Kklasifikace, tak segmentace Ci detekce a scitani objekti. Hlavnim cilem bylo
zhodnoceni moznosti vyuziti metod a technik strojového uceni pri identifikaci
jednotlivych druhli ovoce z fotografii, dale pak navrhnout a vytvorit ukdzkovy model
za pouziti technik a metod s nejlepSimi vysledky.

Doposud se v praxi pouzivaji dva hlavni pristupy pro identifikaci ovoce z fotografie.
Z prizkumu odborné literatury vyplyva, Ze pouZiti klasickych metod strojového uceni
zacina ustupovat a misto nich se pouZzivaji konvolu¢ni neuronové sité, které maji lepsi
vysledky. Je to zapri¢inéno vykonnéjsim hardwarem a obsahlejSimi datovymi sadami,
jejich naroc¢nost na ru¢ni extrakci charakteristik prudce roste pri kazdé zméné. Vstupni
data by méla byt stdle normalizovdna, neni vSak potiebné extrahovat charakteristiky
rucné  diky  skrytym = vrstvam, které tyto  charakteristiky = extrahuji
a vyhodnocuji autonomneé.

Model navrZeny v této praci vychazi z téchto zjisténi a stavi na konvolu¢ni neuronové
siti. Jako vstupni data byla pouZita jiz vytvorena datova sada obsahujici 81 tisic obrazk
(prevazné) ovoce ve 120 kategoriich. Tato datova sada obsahuje z ¢asti normalizované
fotografie (se zredukovanou fixni velikosti) a odstranéné pozadi. Bylo experimentovano
s architekturou konvolu¢ni neuronové sité dle informaci zjisténych z prizkumu
literatury. Sit' byla ucCena celd, od zacatku. Nebylo pouzito preducenych modeli.
V experimentech bylo pokracovano s modelem s nejvyssi piresnosti. U této architektury
byly ladény hyperparametry a kontrolovany s dalSimi dvéma modely. Experimenty
s nékterou kombinaci parametri nevedly ke zlepSeni modelu, nybrz k zhorSeni jeho
presnosti. Jina kombinace pro zménu fungovala lépe na jiném modelu neZ na doposud
nejlepsim. Proto byly pouZity pti experimentech 3 varianty. Vysledny model této prace
mél vrozmezi jednoho aZ dvou procent srovnatelnou presnost se state-of-the-art
algoritmy trénovanymi na pouzité datové sadé. Mél lepsi vysledky (98,09 %) neZ sit
vyvinuta autory datové sady (96,13 %). Model tedy splnil predpoklad o vysoké presnosti

identifikace ovoce.



Jako prvni doporuceni autora této prace vyzkumnikiim v oblasti rozpoznavani
ovoce je poskytnuti souborli pro datovou sadu v origindlnim stavu (s nezménénou
velikosti a pozadim), aby se data stala univerzalnéjSimi pro dalsi pouziti. V oblasti
rozpoznavani ovoce se jedna o doposud nejobsahlejsi datovou sadu a toto je jeji znacné
omezeni.

Dal$im doporucenim je zajiSténi dostatecné vykonného stroje pro uceni, nejlépe
nékolika strojli pro uceni vice variant modelii najednou. Obdobou by mohlo byt
distribuované uceni za pouziti vice grafickych karet nebo stanic pro zrychleni procesu
ucenti.

Vyzkum muzZe pokracovat v nékolika smeérech. Zaprvé v prozkoumavani dalSich
architektur modelu, napriklad by Slo pouZit VGG, ResNet Ci Inception architekturu ve dvou
variantach. Prvni by bylo pouziti preduc¢enych modeld, a tedy vstupnich dat ptevedenych
do potfebného formatu (rozméru). Jako druha varianta by bylo mozné pouziti klicovych
prvkl architektur a jejich aplikovani na zmenSeny model. Druhy smér pokracovani

VIV

vyzkumu je v praci s odliSnymi barevnymi schématy i rozsirit datovou sadu.
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9 Pfilohy

1) Tabulka Cetnosti kategorii datové sady
2) Architektura modelu 1 CD varianta 1 (98,09 %)
3) Zadani diplomové prace
4) Archiv se zdrojovymi kédy (Zdrojove_soubory_Patrik_Dite.zip) Obsah archivu:
a. Dataset_save.py
b. Definition.py
c. Dataset_visualisation.py
d. Functions.py
e. Train.py
f. Aug train.py
g. Hyperband.py
h. Models.py
5) Matice zmén modelu 1 CD varianty 1 (CM_model_1_CD_variantal_9806.png)
6) Soubor s vahami modelu 1 CD varianty 1 (CM_model_1_CD_variantal_9806.h5)



1) Tabulka Cetnosti kategorii datové sady

Kategorie Ucici sada Testovaci sada Celkem
Apple Braeburn 492 164 656
Apple Crimson Snow 444 148 592
Apple Golden 1 492 164 656
Apple Golden 2 492 164 656
Apple Golden 3 481 161 642
Apple Granny Smith 492 164 656
Apple Pink Lady 456 152 608
Apple Red 1 492 164 656
Apple Red 2 492 164 656
Apple Red 3 429 144 573
Apple Red Delicious 490 166 656
Apple Red Yellow 1 492 164 656
Apple Red Yellow 2 672 219 891
Apricot 492 164 656
Avocado 427 143 570
Avocado ripe 491 166 657
Banana 490 166 656
Banana Lady Finger 450 152 602
Banana Red 490 166 656
Beetroot 450 150 600
Blueberry 462 154 616
Cactus fruit 490 166 656
Cantaloupe 1 492 164 656
Cantaloupe 2 492 164 656
Carambula 490 166 656
Cauliflower 702 234 936
Cherry 1 492 164 656
Cherry 2 738 246 984
Cherry Rainier 738 246 984
Cherry Wax Black 492 164 656
Cherry Wax Red 492 164 656
Cherry Wax Yellow 492 164 656
Chestnut 450 153 603
Clementine 490 166 656
Cocos 490 166 656
Dates 490 166 656
Eggplant 468 156 624




Ginger Root 99 99 198
Granadilla 490 166 656
Grape Blue 984 328 1312
Grape Pink 492 164 656
Grape White 490 166 656
Grape White 2 490 166 656
Grape White 3 492 164 656
Grape White 4 471 158 629
Grapefruit Pink 490 166 656
Grapefruit White 492 164 656
Guava 490 166 656
Hazelnut 464 157 621
Huckleberry 490 166 656
Kaki 490 166 656

Kiwi 466 156 622
Kohlrabi 471 157 628
Kumquats 490 166 656
Lemon 492 164 656
Lemon Meyer 490 166 656
Limes 490 166 656
Lychee 490 166 656
Mandarine 490 166 656
Mango 490 166 656
Mango Red 426 142 568
Mangostan 300 102 402
Maracuja 490 166 656
Melon Piel de Sapo 738 246 984
Mulberry 492 164 656
Nectarine 492 164 656
Nectarine Flat 480 160 640
Nut Forest 218 218 436
Nut Pecan 178 178 356
Onion Red 450 150 600
Onion Red Peeled 445 155 600
Onion White 438 146 584
Orange 479 160 639
Papaya 492 164 656
Passion Fruit 490 166 656
Peach 492 164 656




Peach 2 738 246 984
Peach Flat 492 164 656
Pear 492 164 656

Pear Abate 490 166 656
Pear Forelle 702 234 936
Pear Kaiser 300 102 402
Pear Monster 490 166 656
Pear Red 666 222 888
Pear Williams 490 166 656
Pepino 490 166 656
Pepper Green 444 148 592
Pepper Red 666 222 888
Pepper Yellow 666 222 888
Physalis 492 164 656
Physalis with Husk 492 164 656
Pineapple 490 166 656
Pineapple Mini 493 163 656
Pitahaya Red 490 166 656
Plum 447 151 598
Plum 2 420 142 562
Plum 3 900 304 1204
Pomegranate 492 164 656
Pomelo Sweetie 450 153 603
Potato Red 450 150 600
Potato Red Washed 453 151 604
Potato Sweet 450 150 600
Potato White 450 150 600
Quince 490 166 656
Rambutan 492 164 656
Raspberry 490 166 656
Redcurrant 492 164 656
Salak 490 162 652
Strawberry 492 164 656
Strawberry Wedge 738 246 984
Tamarillo 490 166 656
Tangelo 490 166 656
Tomato 1 738 246 984
Tomato 2 672 225 897
Tomato 3 738 246 984




Tomato 4 479 160 639
Tomato Cherry Red 492 164 656
Tomato Maroon 367 127 494
Tomato Yellow 459 153 612
Walnut 735 249 984

Zdroj: Vlastni zpracovdani




2) Architektura modelu 1 CD varianta 1 (98,09 %)

mput: | [(2, 100, 100, 3)]
output: | [(?, 100, 100, 3)]

convl_input: InputLayer

mput: (2,100, 100, 3)
output: | (?, 100, 100, 128)

convl: Conv2D

mput: | (2,100, 100, 128)
output: | (?, 100, 100, 128)

p_re lu_8: PReLU

mput: | (2,100, 100, 128)

batch_normalization_4: BatchNormalization

output: | (?, 100, 100, 128)

mput: | (2,100, 100, 128)
output: (2, 50, 50, 128)

max_pooling2d_16: MaxPooling2D

mput: | (2,50, 50, 128)
output: | (?, 50, 50, 128)

conv2: Conv2D

mput: | (2,50, 50, 128)
output: | (2, 50, 50, 128)

p_re lu 9:PReLU

mput: | (2,50, 50, 128)

batch_normalization_5: BatchNormalization
output: | (2, 50, 50, 128)

mput: | (2, 50, 50, 128)
output: | (?,17,17,128)

max_pooling2d 17: MaxPooling2D

mput: | (?,17,17,128)
output: (2, 36992)

flatten_4: Flatten

mput: | (2, 36992)

output: (2, 512)

dense_8: Dense

mput: | (2, 512)

output: | (?,512)

dropout: Dropout

mput: | (2, 512)
output: | (2, 120)

dense_9: Dense
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