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Architektonicky navrh aplikace rozpoznani pleveli v
pocateCnim stadiu rustu na CZU

Abstrakt

Diplomova prace je ve€novana tématu architektonického navrhu aplikace
rozpoznavani plevelti v po¢ateénim stadiu ristu na CZU. Teoreticka &ast poskytuje
komplexni pohled na problematiku a rozdé€leni jednotlivych druhli neuronovych siti. Dalsi
problematika, kterd je v této praci feSena, je rozdéleni jednotlivych konvolu¢nich
neuronovych siti a jejich vyuziti, vyhody ¢i nevyhody. Prace se dale zabyva rozpoznanim
obrazu na zaklad¢ konvolu¢nich neuronovych siti. Je feSena problematika segmentace
obrazu, jiz pouzité a navrhované metody nebo snimani obrazu.

Prvni ¢ast praktické ¢asti se zabyva navrhem a moznou implementaci konvolu¢nich
neuronovych siti. Jsou zde poskytnuty tii navrzené architektury. Dal$i ¢ast analyzuje mozné
frameworky a knihovny vhodné pro implementaci konvolu¢ni neuronové sité v jazyce Java.
V posledni ¢asti prace jsou navrzeny dva vyvojové diagramy na u¢eni konvoluéni neuronové
sit¢ a na vyhledavani obrazti v databazi. Dale je zde navrhnut Use Case diagram aplikace a
pocatecni navrh class diagramu. Diky nasbiranym datim z teoretické ¢asti jsSou v zavéru

zhodnoceny vysledky a doporu€eny dalsi kroky ¢i vylepSeni.

Kli¢ova slova: neuronova sit, konvolu¢ni neuronova sit’, rozpoznani obrazu, segmentace

obrazu, mobilni aplikace, UML diagram



Baby weeds recognition application architecture design
for CULS purposes

Abstract

The diploma thesis is devoted to the Baby weeds recognition application architecture
design for CULS purposes. The theoretical part provides a extensive view of the
problematics and the distribution of individual types of neural networks. Another issue that
Is dealt with in this thesis is the division of individual convolutional neural networks and
their use, advantages or disadvantages. The thesis also deals with image recognition based
on convolutional neural networks. The problem of image segmentation, applied and
proposed methods or image acquisition is solved.

The first part of the practical part deals with the design and possible implementation
of convolutional neural networks. Three designed architectures are provided here. The next
part analyzes the possible frameworks and libraries suitable for implementation of Java
convolutional neural network. In the last part of the thesis two flowcharts are designed to
learn the convolutional neural network and look for images in the database. In addition, the
Use Case diagram application and the initial design of the class diagram are designed.
Thanks to the collected data from the theoretical part, the results are evaluated in the end and

further steps or improvements are recommended.

Key words: neural network, convolutional neural network, image recognition, image

segmentation, mobile applications, UML diagram
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1 Uvod

Identifikace objektd z obrazu je v dne$ni dobé velmi roz$ifena, at’ uz se jedna o
detekci a rozpoznani obliceje, ktera se nyni bézné pouziva u chytrych telefoni pii odemykani
obrazovky, nebo identifikaci objektd z obrazu. Pro realizaci téchto identifikaci se v praxi
velmi Casto pouziva implementace pomoci riznych typii neuronovych siti, které jsou vhodné
nejen diky jejich architektute, ale i diky schopnosti abstrakce a uceni se.

Na zacatku této prace je feSena problematika neuronovych siti, jejich architektury a
principu fungovani. Nasledné se prace zamétuje na rizné modely a typy neuronovych siti.
V této Casti jsou popsané vlastnosti jednotlivych modelt, jako je architektura, princip
fungovani a pfipadné jejich pouziti.

V dalsi ¢asti prace jsou feSeny konvoluéni neuronové sité, které jsou v soucasnosti
jedny z nejvhodnéjSich modelt pro identifikaci objektt z obrazu, jelikoZz pied vstupem
obrazu do sité neni nutna zadna Gprava. V této Casti prace jsou také pospané rizné piiklady
pouziti tohoto typu neuronové sité a dale je zde popsano zpracovani obrazu.

Prakticka ¢ast se vénuje navrhu konvoluéni neuronové sité, ktera by méla byt
nejvhodnéjsi pro mobilni aplikaci na rozpoznavani baby plevell, jejiz uzivatelské rozhrani
bylo feSeno v bakalaiské praci. Cilem praktické casti je nejen navrhnout vhodnou
konvoluéni neuronovou sit’, ale také vyhotovit diagramy. Nejen Use Case diagram, ale také
vyvojové diagramy uceni siti, vyhleddvani obrazl v databézi apod..

V zavéru prace jsou shrnuté dosazené vysledky a navrhy konvolu¢nich siti a
diagramti. Déle je zde uvedeno mozné vylepSeni a zhodnoceni dosavadnich névrhi, ke

kterym se béhem prace doslo.
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2 Cil prace a metodika.

2.1 Cil prace

Hlavnim cilem préace je architektonicky navrh aplikace uréené k rozpoznani rostlinek
plevelt (baby pleveli) studovanych na pdé CZU. Dal$im cilem je navrh diagram, pro lepsi
pochopeni a orientaci v aplikace. Jedna se kuptikladu o vyvojovy diagram, class diagram
nebo use case diagram. Aplikace musi umoznit zaméFit snimaci zafizeni na plochu o rozméru
zhruba od max. 100x100 cm do min. 10x10 cm. Zafizeni musi umoZznit ulozit snimek
potizeny aplikaci do libovolné slozky, oznacit nalezené plevele a ptipadné doporucit vhodny
zasah.

Prvnim dil¢im cilem je rozebrani riznych konvolu¢nich neuronovych siti a zvoleni
té nejvhodnéjsi pro danou aplikaci. Dale je zde feSeno zpracovani UML diagramil a také

zpracovani obrazu.

2.2 Metodika

Reseni problematiky diplomové prace je zaloZeno na analyze védeckych
a odbornych zdroji. V teoretické c¢asti prace je vSeobecné popsana problematika
neuronovych siti, pfipadné konvolu¢nich neuronovych siti, u nichZ se jedna pravé o
zpracovani objektl z obrazu. Dale je v teoretické ¢asti rozebrana technika zpracovani
obrazu, jako segmentace ¢i snimani obrazu.

Prakticka ¢ast je realizovana formou navrhu konvoluéni neuronové sité. Prvni ¢ast se
zaobira navrhem samotné sit€. V druhé ¢asti prace je zpracovana problematika UML
diagrami a na zakladé toho jsou diagramy navrZeny. Jedna se o vyvojové diagramy, které
umoziuji pochopit rizné procesy systému, v tomto ptipad¢ uceni konvolu¢ni neuronové sité
a vyhledavani obrazii v databézi. Také je zde navrZen use case diagram celé aplikace a class
diagram.

Pomoci syntézy z teoretické ¢asti i vlastniho feSeni je zhotoven souhrn vysledki a
navrh vylepSeni. Na zéklad¢ nashroméazdénych informaci a poznatkiim ziskanym z praktické

¢asti bude formulovan zavér diplomové prace.
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3 Teoreticka ¢ast

Teoretickd Cast prace pojednava o problematice neuronovych siti jako takovych,
konvoluénich neuronovych siti a problematice rozpoznavani obrazu. Kostrou teoretické ¢asti
je predstaveni toho, jak neuronové sit¢ funguji a jaké piinasi rizika i vyhody. Také je
predstaveno nékolik ptikladii konvolu¢nich neuronovych siti. DalSim diilezitym tématem je

rozpoznavani obrazu, na jakém principu funguje a jakou roli hraje v dnesni dob¢.

3.1 Neuronova sit’

Teorie neuronovych siti vychazi z neurofyzikalnich poznatkli a snazi se vysvétlit
chovani se na principu zpracovani informaci v nervovych buiikach. Nékdy se umélé
neuronové sité oznacuji také jako modely mozku bez mysli (angl.. brain without mind),
protoze se snazi pochopit nervovy systém, ale nezabiraji se psychikou. Za zacatek vzniku
oboru neuronovych siti se povazuje prace Warrena McCullocha a Waltera Pittsa z roku
1943, ktefti vytvorili jednoduchy matematicky model neuronu [1].

Neuronova sit’ je algoritmus, ktery se inspiruje ¢innosti lidského mozku. Je to metoda,
ktera spada do tzv. data miningu, coZz je analytickd metoda, kterd ziskava skryté informace
z dat. Jiz diive bylo zji§téno, Ze mozek je tvofen mnoha bunkami, které jsou vzajemné
propojené. Riké se jim neurony, ty spolu komunikuji pomoci elektrickych impulzi. Jiz u
prvnich pocitacii se programatofi snazi vytvoftit algoritmus, jenz by napodoboval ¢innost
lidského mozku. Tady se objevuje pojem uméla inteligence. V dnesni dob€ jsou neuronové
sit¢ implementované v fad¢ dostupnych rozhodovacich a analytickych softwarti a v riznych
oborech lidské ¢innosti. Tyto sité se ve srovnéni s jinymi rozhodovacimi algoritmy podavaly

velmi dobré vysledky[2].

3.1.1 Princip sité

Ptednosti neuronovych siti je schopnost ucit se. Mohou si tedy zapamatovat rizné
kombinace, které vedly k pozadovanému vystupu a nasledn¢ u novych vstupti se podivat do
paméti. Na zaklad¢ téchto zkusenosti poté odvozuji novy vysledek. V tomto ptipadé se jedna
o generalizaci (zevSeobeciiovani). Schopnost ucit se byva povazovana za definici umélé
inteligence.

Dalsi vlastnosti neuronovych siti je schopnost feSit nelinearni ulohy. Vyuzitim
neuronové sité v analyze dat miizeme vyfiesit i Ulohy, kde selze napt. regrese. Tyto sité jsou
také do jisté miry schopné pracovat s nepiesnymi daty a Sumy. Lepsi a presnéjsi vysledky se

ovSem dostanou, pokud je provedena ptiprava a ¢iSténi dat.
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3.1.2 Model neuronu

Model umélého neuronu predstavuje vétSinou abstrakci mechanizmu, jako nervové
buniky zpracovéavaji informace. Neni ovSem mozné vytvofit piesnou kopii modelu
skute¢ného biologického neuronu, protoze to jsou slozité objekty a doposud neni piesné
znamy jejich mechanizmus zpracovani informaci. Proto modely umélych neurond, které se
V soucasnosti nej¢astéji pouzivaji, opisuji pouze zakladni funkci neuronu.

Zakladni funkce umélého neuronu spociva ve sbéru elementarnich informaci,
vyhodnoceni jejich souhrnného stavu a zodpovézeni reakei na vystupu.

Matematicky je neuron chapan jako vztah[4]:
n
in=f(@=f (zxiwi)
i=1

Kde
e n - ptedstavuje pocet vstupt,
e Xj— ptedstavuje i-ty vstupni signal neuronu;
e W — pfedstavuje i-tou vstupni vahu;
e f— ptedstavuje aktiva¢ni funkci neuronu;
e in— piedstavuje vstupni signal neuronu;

e (- pfedstavuje potencional neuronu.

Castéji pouzivany model umélého neuronu obsahuje kromé jiného i préh (bias) b.

Tento typ umélého neuronu je vidét na obrazku 1 a je popsany vztahem[4]:

in =f(ZWixi +b)
i=1

Dendridy

*:

1

Obrazek 1 - Neuron s vyznacenymi castmi biologického neuronu

1 Zdroj: Vlastni zpracovani
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Jak jiz bylo feceno, neuronové sité se skladaji z neurond propojenych vazbami.
Samotny model neuronu je slozen tedy ze tfi ¢asti: vstupni, vystupni a funkéni. Podle
urcitych vah, je mozné jednotlivé vstupy potlacit ¢i zvyhodnit. Samostatny neuron neni
schopen vykonavat zadné slozité procesy, jednd se spiSe o vykonavani funkci na urovni
regresni analyzy. V neuronovych sitich jde o princip propojeni jednotlivych neurond do
vétsich struktur, a predev§im do rliznych vrstev a tim ziskévaji na sile. Dulezitym aspektem
je, ze algoritmus se uci sam, a tudiz i vSechny vahy si voli sam.

Skvéle se k modelu neuronu vyjadrili Milo§ Uldrich a Tomas Jurczyk ve svém ¢lanku
o vyuziti neuronovych siti. ,,Pokud si predstavime, jak takovouto siti proudi prichozi data,
a nelinearni vztahy, na druhou stranu je ale pravda, Ze ze ziskané neuronové sité nikdy
nebudeme schopni ziskat interpretaci, pro¢ to u konkrétniho pozorovani dopadlo, jak to
dopadlo. Je to tedy metoda typu , ,black box* — nejsme schopni jednoduse interpretovat
vysledky Ci ziskat jednoduchy predpis zavislosti mezi zavislou a nezavislymi proménnymi
[2].* Pokud jde pouze o ptedpovéd’ veliC¢iny naseho zajmu, je to velmi u¢inna metoda, ovsem
pokud by slo o divody vysledku, pak by tato metoda pfili§ nepomohla.

Nejpouzivangjsi typy neuronovych siti jsou: vicevrstva, perceptronova, radial, basis,
function, Kohonenova, linedrni a Bayesovske sité. Kazda sit’ ma rozdilné vlastnosti a vybér

zavisi Cisté na povaze ulohy a charakteru dat [3].

3.1.3 Uméla neuronova sit

Kazda uméla neuronova sit’ se skldda ze vzdjemné propojenych neuront tak, ze
vystup jednoho neuronu je vstupem do jinych neuronii. Pocet neuronil a jejich vzdjemné
propojeni urcuje topologie umélé neuronové sité, kterd je urena ohodnocenym
orientovanym grafem a ten pfedstavuje propojeni mezi jednotlivymi neurony. V tomto grafu
jednotlivé neurony predstavuji vrcholy a propojeni mezi nimi hrany.

Neuronova sit’ je charakterizovand n¢kolika vlastnostmi. Mezi hlavni vlastnosti
neuronovych siti patii naptiklad topologie sit¢, zpisob uceni nebo model sité. U topologie
neuronoveé sité se rozlisuji dva zakladni typy:

e Neuronové sité s dopfednym sifenim signalu

e Neuronove sité se zpétnovazebnym Sifenim signalu
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U neuronovych siti s dopfednym Sifenim signalu (angl. feedforward neural network)
postupuji vSechny signaly smérem ze vstupni vrstvy do vrstvy vystupni bez zpétnych vazeb.
U siti se zpétnou vazbou (angl. feedback neural network) je vstup kazdého neuronu zavisly
na hodnoté vystupu z predchoziho cyklu. Piiklad neuront s dopfednou a zpétnovazebnou
topologii je uvedeny na obrazku 2 a 3.

Um¢lé neurony jsou z hlediska struktury organizované do vrstev, pfi¢emz ve vrstveé
se nachazeji neurony se spolecnymi charakteristikami. Um¢la neuronova sit se sklada
minimaln¢ ze dvou vrstev, a to vstupni a vystupni, ptipadné dalSich vrstev, které se nazyvaji
skryté.

Cilem vstupni vrstvy je zabezpecit distribuci vstupnich signalii sit¢ do ostatnich
vrstev. Neurony v ni maji jediny vstup, ktery je zarovei i vstupem do neuronové sité a jejich
pfenosova funkce reprezentuje linearni funkci, to znamend, Ze neurony vstupni vrstvy
posilaji vstupni signél na sviij vystup beze zmény.

Vystupni vrstva uruje vystup neuronové sité. Vrstvy, které se nachazeji mezi
vstupni a vystupni vrstvou se nazyvaji skryté, protoze vstupy ani vystupy, které se v nich

nachazeji, nezasahuji pfimo do vné&jsiho prostiedi[5].

LS

LN
4

Obrdzek 2 - Sit s dopiednym Sifenim signalu?

L 4
L Pg

Obrazek 3 - Sit’ se zpétnovazebnym §irenim signalu’

2 Zdroj: https://dspace.cvut.cz/bitstream/handle/10467/70080/F3-DP-2017-Hobza-Martin-
Dp_2017_hobza_martin.pdf
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Cinnost umélé neuronové sité se mohou chapat jako transformace vstupniho signélu

In na vystupni signal out — in = T(out) a jejich chovani je mozné definovat tiemi zakladnimi
prvky:

e Aktivacni funkce neuront

e Mnozina spojeni mezi neurony

e Ucicim pravidlem

Aktivaéni funkce je vybirana tak, aby uméla neuronova sit’ byla schopnd mapovat, co

neuronové siti se ikd, ze je stabilni, prave tedy, kdyz veskeré jeji vahy konverguji do

rovnovazného vztahu, kde neuronovy model aproximuje aktudlni chovani procesu.

V ptipadé¢, Ze neuronova sit’ diverguje, je vedena jako nestabilni.

3.2 Priklady modeli umélych neuronovych siti

3.2.1 Perceptron
Perceptron je zdkladnim stavebnim prvkem neuronovych siti, jehoz zakladatelem byl
roku 1957 Frank Rosenblatt. Nazev pochazi z matematického modelu biologického neuronu.
Plvodné byl navrZeny jako model zrakové soustavy. Typicky perceptron je jednoducha sit’,
ktera obsahuje n vstupi (X1, X2, ..., x3) a jeden neuron. Pfenosova funkce neuronu mize byt
binarni (tj. s hodnotou 0 nebo 1), nebo bipolarni (tj. s hodnotou -1,0 nebo 1). Kazdé spojeni
mezi vstupnim a vystupnim neuronem, ma pfidanou hodnotu vahy (wi, W, ..., wn)[6].
Pfi modelovani perceptronu se pouziva metoda ueni s ucitelem a algoritmus je
V nasledujicim tvaru:
e Nastaveni vah ndhodnymi hodnotami a nastaveni prahu
e Ptivedeni vstupniho vektoru do Perceptronu
e Vypocet skutecnych hodnot na vystupu
e Porovnani vystupu z perceptronu s pozadovanym vystupem
e Vypocet chybové funkce e, jako rozdil zjisténé a ocekavané hodnoty
e Pokud neni Zadna chyba, neni potifeba uprava vah a miize se pokracovat k dal§imu
vstupnimu vektoru

e Pri zjisténi chyby se k prahu a k vaham pricita hodnota e
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Vyuziti perceptonu je piedevsim pro klasifikaci, kuptikladu u ptifazeni objektu do
konkrétni mnoziny. U¢ici algoritmus je konecny jen v ptipadé, Ze feSeni existuje a
uc¢ici mnozina je linearné separovana (viz. obrazek 4). Slozitéjsi funkce jako je XOR,
nelze fesit pomoci perceptronu. Miizeme je vyresSit rozsifenim zakladniho modelu

perceptronu do vicevrstvé dopfedné neuronové sité[5].

- Trida 1 @

Obrazek 4 - Linedrné sparovatelnd mnozina®

3.2.2 Vicevrstva dopiedna neuronova sit

Vicevrstvd dopfedna neuronova sit’ (angl. multilayer feedforward neural network)
byla uvedena v roce 1986 a jejimi autory jsou G.E. Hilton, R.J. Williams a E. Rumelhart.
Cilem tohoto projektu bylo vyfesit omezené schopnosti perceptronu. Tyto sité se skladaji
alespon ze tii vrstev a to vstupni, skryté a vystupni, jak jiz bylo zminéno vyse. Ukazka této
sit€ je na obrazku Cislo 5, ovsem nékdy se vstupni vrstva nepocita jako souc¢ast modelu a pak

je model povazovan za dvouvrstvy[7].

8 Zdroj: Vlastni zpracovani
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Vstupni Skryta vrstva Vystupni

vrstva vrstva
Vstup1 —»
Vstup2 —» . J O\‘
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O30 v

Vstup3 —

Vstup4 —»

Obrazek 5 - Vicevrstva dopiednd neuronova sit*

Spojeni mezi jednotlivymi neurony jsou realizované tak, Ze kazdy neuron i-té vrstvy

je spojeny s kazdym neuronem i+1-ty vrstvy. Spojeni mezi neurony stejné vrstveé neexistuje.

3.2.3 Autoenkodér

Autoenkdder je typ neuronové sité, ve kterém je ufeni neuronové sit¢ zalozené na
metodé uceni bez ucitele. Tato metoda je zaloZzena na principu kodéru a dekodéru. Na
zaCatku, tedy vstup je typicky kodovany. Tento kdédovany vystup je nasledné opét
dekodovany aby reprezentoval piivodni vstup[8].

Prvni autoenkodéry byly uvedeny v osmdesatych letech 20. stoleti jako sité, které misto
ucitele pouzivaji na ucCeni vlastni vstup. VéEétSi vyuZziti ovSem naSli az v hlubSich
architekturach po roce 2006. Ptiklad autoenkodéru je vidét na obrazku 6[9].

V soucasnosti se enkodéry uplatiuji zejména ve slozitych neuronovych siti, které jsou
tvorené shluky enkodérd. V téchto situacich tvoti vstupni vrstva prvniho enkodéru vstup celé
sité€. Nasledujici vrstva, ktera tvofi skrytou vrstvu vstupniho autoenkodéru, je soucasné
vstupni vrstvou dal$iho autoenkodéru. Timto zpusobem je sit’ slozena z libovolného

mnozstvi autoenkodért.

4 Zdroj: http://portal. matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-hodnoceni-biologickych-dat--umela-
inteligence--neuronove-site-jednotlivy-neuron--uvod-do-neuronovych-siti--koncept-umele-neuronove-site
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Obrazek 6 — Autoenkodér®

3.2.4 Omezené Bolzmannové stroje

Omezené Bolzmannové stroje (ptivodné pojmenované jako Harmonium) patii mezi
stochastické typy neuronovych siti, kde binarni aktiva¢ni funkce neuronu je zavislad na
sousedech, se kterymi je neuron spojeny. Jsou soucésti modeld zvanych ,,Modely zalozené
na energii“. Pivodné byly vytvoiené v roce 1986 Paulom Smolenskym, ale popularngjsi
zacali byt az po roce 2000, kdy nasli uplatnéni naptiklad pfi dimenzionalni redukci,
klasifikaci ¢i spolupracujicim filtrovanim. V soucasnosti je Siroké pouziti omezenych
Bolzmmanovych strojii zejména v hlubokém uéeni siti a ve slozitych neuronovych siti[10].

Omezené Bolzmannové stroje jsou tvotfené jednou viditelnou neuronovou vrstvou,
jednou skrytou a biasem (chybou), jehoz hodnota je vzdy rovna jedné. Kazdy neuron
z viditelné vrstvy je propojeny s kazdym neuronem z vrstvy skryté. Vyjimecnost téchto
spojeni je, Ze jsou neorientované, tedy i kazdy neuron ze skryté vrstvy je propojeny s kazdym
neuronem z vrstvy viditelné. Bias je propojeny s kazdym neuronem ze skryté i viditelné
vrstvy. Neurony ze stejnych vrstev nesmi byt propojeny mezi sebou[11]. Ptiklad omezeného

Bolzmannova stroje je vidét na obrazku 7.

S Zdroj: https://lazyprogrammer.me/tag/pca/
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Pouziva se nejcastéji algoritmus, ktery se oznacuje jako konkrétni divergence. Tento
algoritmus byl vyvinut G. Hintonem a ptivodné byl ureny pro trénovani modeld specialnich

produkti[ 10].

‘ ‘ ‘ ' Viditelna vrstva
‘ ‘ Skryta vsrtva

Obrazek T - Omezeny Bolzmanniiv stroj

3.2.5 Hopfieldova neuronova sit

Hopfieldova neuronova sit’ byla vytvoiena v roce 1982 Johnem Hopfieldem. Tato sit’
je tvofena neurony, jejichZ vystup je tvofeny hodnotami +1 a -1, kde je hodnota +1 nastavena
na vystup neuronu v piipadé, kdy soucet vah je hodnota vétsi nez 0. V piipadé, Ze je hodnota
souctu vah mensi nez 0, je vystup neuronu nastaveny na -1.

Ptiklad Hopfieldovi neuronové sit¢ je mozné vidét na obrazku 8. Je tvofena neurony,
které jsou plné€ propojené. Hodnoty vsech vah spojeni mezi neurony jsou ulozené ve vahové
matici W, ktera reprezentuje stav sité. Pro jednotlivé vahy sité plati, Ze diagonalni vahové
koeficienty wii jsou rovny 0 a nediagonalni vahové koeficienty jsou symetrické, tedy plati
wij = w;i[12].

U Hopfieldovi sité je mozné se setkat s nékolika omezenimi, kdy sit’ funguje podle
oc¢ekavani. Jednim z omezeni sit€ je schopnost uchovani pouze omezeného poctu vzora.
Dalsim z problému je, ze muze dojit k situaci, kdy se v siti nachazi dva stavy se stejnou

hodnotou energie, coz zabranuje konvergenci. Tento jev byva nazyvan jako oscilace sité[12].
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Obrazek 8 - Hopfieldova neuronova sit®

3.2.5.1 Hebbovo uceni

Jednim ze zptisobli u¢eni Hopfieldovi neuronové sité je tzv. ,, Hebbovo uceni “, které
je zalozené na pravidle, které bylo vytvoteno roku 1949 psychologem Donaldem Hebbem.
Velmi dobfe toto vysvétlila pani I. Mrazové ve své prezentaci: ,, Pokud jsou dva neurony
Soucasne aktivni, méli by mit vyssi stupen vzdjemné interakce nez neurony, jejichz aktivita
korelaci nevykazuje. V takovém pripadé by jejich vzdjemna interakce méla byt bud’ nulova,
nebo velmi mala [13]. Doplnit tuto definici mtizeme piimo z knihy D.O. Hebba z roku 1949
,»V praxi to znamend, Ze synapse mezi neurony je posilena, pokud aktivita vstupniho neuronu

casto vede k aktivité neuronu na vystupni strané synapse [14]".

3.2.6 Rekurentni neuronové sité

Na rozdil od dopfednych neuronovych siti, jejichz spojeni mezi neurony je
jednosmérné, maji rekurentni neuronové sit€¢ minimalné jedno cyklické spojeni. Nejcastéji
se pouzivaji pfi modelovani biologickych procesti nebo implementaci dynamickych
systémd.

Rekurentni neuronové sité¢ jsou podobné dopifednym neuronovym sitim S tim

rozdilem, Ze spojeni mezi neurony nejsou vedeny jednim smérem, ale vystupni vrstva

6 Zdroj: http://portal. matematickabiologie.cz/res/f/neuronove-site-site-se-vzajemnymi-vazbami.pdf
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neuronll mize obsahovat spojeni nejen s neurony ze skryté vrstvy ale i ze vstupni vrstvy,

ptipadné i mezi sebou ve vrstve vystupni.

Obrazek 9 - Rekurentni neuronova sit”

Stejné 1 tento typ ma jisté nevyhody. V tomto pfipadé muize nastat stav, ktery se
nazyva ,,overfitting“, kdyby bylo siti dano velké mnoZstvi dat na uceni, tak nedokaze
spolehlivé generalizovat data ze vstupu[15].

V Ceské republice se rekurentni neuronové sité pouzivaji predevsim v lingvistice.

Jako ptiklad je moZné pouzit automaticky pfevod textu na mluvenou fe¢[16].

4  Konvoluéni neuronové sité
Tato kapitola je zaméfena na specialni typ neuronovych siti, a to konvoluéni neuronové
sité. Jsou zde popsany urcité vyhody oproti normalnim vicevrstvym neuronovym sitim. Dale

je zde popséna struktura, jejich u€eni a ptiklady redlné¢ho pouziti.

4.1 Zakladni charakteristika

Konvoluéni neuronové sité jsou specidlnim druhem vicevrstvych neuronovych siti,
které se pouzivaji pro rozpoznavani obrazovych vzora a piimo z pixelt obrazu s pouzitim
minimalniho pfedzpracovani. Vychazeji z principli neocognitronove sité, kterd byla uvedena

roku 1987 panem K. Fukushimem. Neocognitron se sklada z velkého mnoZstvi neuronovych

7 Zdroj: https://www.czechency.org/slovnik/UM%C4%9AL%C3%81%20NEURONOV%C3%81%205%
C3%8D%C5%A4
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vrstev a obsahuje variabilni spojeni mezi buikami sousednich vrstev. Cilem této sité je
identifikace objektl na zaklad¢é podobnosti vzori bez ohledu na deformaci, zménu velikosti
nebo posunuti pozice. Toto se uplatnilo napiiklad pii implementaci rozpoznavani rucné
psanych znaki[17].

Typicka konvolu¢ni neuronova sit” je ukédzana na obrazku 10. Zde je vidét ze se sklada
z nékolika vrstev. K jejim vlastnostem patii ziskavani ptiznaku z poli, technologie sdilenych

vah a prostorové vzorkovani.

Pfiznakové mapy Pfiznakové mapy  Pfiznakové mapy
Vstup sité A@20x20 Priznakové mapy S@8x8 B@Ax4
24x24 4@10x10

Operace konvoluce Subsampling Operace konvoluce Subsampling

EEEEEEEEEEENENENENEER

Obrazek 10 - Konvolucni neuronova sit®

Prvni vrstvou je konvolucni vrstva. Na vstup konvoluéni neuronové sité je nejprve
pfiveden obraz, kde je aplikovan filtr, jehoz cilem je ziskavani ptiznaki. Tento filtr je sloZzen
z neuront, které mezi sebou sdileji stejnou mnoZinu vah vektorli, coZ sniZuje pocet
parametru sité, a tedy i velikost kapacity. Pomoci téchto lokalnich recepénich poli dokaze
sit’ z obraza ziskat ptiznaky jako kuptikladu hrany nebo rohy. Dalsi vyhodou konvolu¢nich
neuronovych siti je sdileni vah, coZz urychluje ueni sité tim, Ze se omezi celkovy pocet
vypocti. Tento filtr se oznacuje jako recepcni pole. Recepéni pole je postupné aplikované
na vstupni obraz, tedy pocita jednu operaci v riznych ¢astech obrazu. Ve vétsing piipadu se
na jeden vstupni obraz aplikuje n€kolik recep¢nich poli s tim, ze jednotlivé recepéni pole se
li§i hodnotami sdilenych vah vektord. Vystupem jednoho recep¢niho pole, které bylo
aplikované na cely vstupni obraz se nazyva priznakova mapa a pocet ptiznakovych map
odpovida poctu recepnich poli aplikovanych na obraz. V ptipad¢ obrazku 10 je vidét, ze
prvni konvolu¢ni vrstva je sloZena ze Ctyf piiznakovych map a kazda mapa obsahuje 20x20

recepcnich poli.

8 Zdroj: Vlastni zpracovani
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V ptipadég, ze je ptiznak pomoci recepéniho pole identifikovatelny, stava se lokact,
Vv které byl ptiznak identifikovatelny méné vyznamny. Z toho divodu se za konvolucni
vrstvou nachazi dal$i vrstva, které se fika subsampligova. Cilem této vrstvy je zredukovat
velikost vstupu. V praxi je béhem této metody na vSechny ptiznakové mapy, které jsou

vystupem konvolu¢ni vrstvy aplikovana funkce, jehoz cilem je tyto mapy zmensit.

4.1.1 Priznakova mapa

Tato podkapitola je zaméfena blize a funkce piiznakovych map. Zékladni funkci
ptiznakové mapy je ziskani lokalnich charakteristik obrazu. V ptipad¢ obrazku cislo 11
s rozméry 20x20 zvolime podoblast naptiklad 5x5. Kazdy pixel podoblasti bude vstupem
jednoho neuronu, ktery bude rozpozndvat vlastnosti. At uz se jedna o horizontalni ¢i svislé
¢ary, né&jakou kiivku nebo prazdnou oblast. Tento neuron bude mit 26 vstupta (25 + prah).
Tento neuron je kopirovan nad celym obrazem, aby se jednotlivé podoblasti piekryvali.
Té&chto podoblasti a jejich neurontt bude nasledné 256 (16x16). Proces je konvoluci nad
obrazem a neuron, ktery zpracovava pixely z podoblasti konvolucnim jadrem. Z toho
vypliva, Ze vSechny neurony v jedné ptiznakové mapé¢ sdileji prah 1 vahy. Celd mapa ma
pouze 26 vah, i kdyz obsahuje 256 neurond. Tim, Ze je pokryty cely obraz disledné

ptiznakovou mapou je moznd detekce lokalnich charakteristik i pfi jejich posunu.

Vstupni ohrazek

Podoblasti

Priznakove mapy — =
]
]

Obrdazek 11 - Priznakové mapy

4.1.2 Subsampling
Subsamplingova vrstva ma za ukol redukci velikosti ptiznakovych map a vzdy se vaze
na konvoluéni vrstvu. Existuje nékolik typt funkci, které je mozné pouzit v subsampligové

vrstve, naptiklad primérovani, vybér maxima (angl. Max Pooling) nebo linearni kombinace
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neuronli dané ptiznakové mapy. Po spojeni né¢kolika konvolu¢nich a subsamplingovych
vrstev je posledni vystup transformovan do jednorozmérného vektoru. Tento vektor je
pieveden na vstup do fungujici neuronové sité a ta vypocita kone¢ny vystup. Tento proces

je znazornén na obrazku 10.

4.2 Uceni konvolu¢ni neuronové sité

Na zéklad¢ vyse uvedenych poznatkli se vSechny vlastnosti z predchozich vrstev sité
spojuji do jednoho vektoru, ktery je nasledné poslan na vstup sité. Tato metoda uceni
odpovidd metod¢ zpétného Sifeni chyby, jenZze u konvoluénich neuronovych siti je tato
metoda upravena pro jednotlivé vrstvy sité.

Pokud se bude piedpokladat, ze konvoluéni vrstvu | nasleduje subsamplingova vrstva

| + 1, vtomto ptipad¢ jeden pixel ze subsampligové vrstvy piedstavuje blok pixell
v konvoluéni vrstv€é, coz znamena, Ze nékolik jednotek z vrstvy | je spojenych do jedné
vrstvy | + 1. Pro pocitani chyb v konvolu¢ni vrstvé | je proto vhodné zvétsit mapu chyb ze
subsampligové vrstvy | + 1 na velikost mapy z konvolu¢ni vrstvy |. Nasledné bude
vynasobena zvétSena mapa ze subsamplingové vrstvy | + 1 derivaci aktivaéni funkce

ptislusnou mapou z konvoluéni vrstvy 1[18].

4.2.1 PIné propojena konvolu¢ni neuronova sit

Pln¢ propojend konvolucni sit' se od predchozi odliSuje vSemi vrstvami, které
neobsahuji kompletné propojené vrstvy a vSe jsou pouze filtry.

PIn¢€ konvolu¢ni neuronova sit” se uci a rozhoduje na zaklad¢ lokalnich charakteristik.
PIn¢ propojena sit’ se dokaze ucit i za pomoci globalni informace ovsem nevyhodou je, ze
pln€ propojené vrstvy ocekdvaji vstup urcité velikosti. Pokud tyto vrstvy chybi, je
konvolu¢ni sit’ schopna zpracovat obraz libovolné velikosti.

Dalsi nevyhodou je zachovéani informace o umisténi. PIné propojené vrstvy u
Konvolué¢nich neuronovych siti vétSinou informaci o umisténi ztraceji, protoze jsou prave
»plné propojeny. Ptesto mohou tyto sité¢ provadét segmentaci obrazu, je ale zapotiebi aby

se zredukovali na omezené vizualni variace a na co nejmensi kategorizaci[19][20].
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4.2.2 Implementace uceni

Implementaci konvolu¢nich neuronovych siti je v dneSni dobé nepieberné mnozstvi.
Predevsim se jedna o toolboxy a knihovny s fadou funkci s nimiz pak pracuje programator.
Pro tyto implementace je mozné pouzit i graficky procesor (dale jen GPU). S GPU je mozné
vyuzit dva druhy programovani. Prvni je OpenCL a druhy CUDA.

OpenCL (angl. Open Computing Language) je otevieny standard pro multiplatformové
paralelni programovani. Jak funguje OpenCL velmi dobie popsal Michal Kwolek, ve svém
¢lanku z roku 2009 OpenCL. ,,Programator napise vypocetni jadro, které se velmi podoba
bézné funkci v C. Funkce muze mit lokalni proménné, pristup ke globdlnim datium a datiim
spolecnym pro vSechny instance jadra, k dispozici jsou bézné matematické operace,
goniometrické funkce, operace nad vektory...[21]“ 1 zde jsou uréita omezeni naptiklad u
rekurze, vétveni a nebo cyklu. ,,Vypocetni jadro se prevede prekladacem do mezijazyka, néco
jako bytecode pro Javu. Takto vytvorené vypocetni jadro se ndsledné postve nad vektor,
matici nebo trojrozmérnou matici. OpenCL ovladac zarizeni se postara o cely zbytek-
prevede si vypocetni jadro do podoby, které bude rozumét dané zarizeni, nakrmi ho daty a
provede vypocet[21]“. To vSe probiha za béhu, a vzhledem k jednoduchosti jazyka se jedna
o velmi rychli proces.

CUDA (angl. Computer Unifield Device Architecture) je platforma vytvofena
spolecnosti nVidia. Je implementovana za pomoci grafickych jednotek a umoziuje
jednoduchy a ptimi pfistup k virtudlnim instrukcim a paméti. Je tvofen za pomoci C/C++.
Je mozné implementace i za pomoci jazyka Java, v tom ptipadé jsou k dispozici knihovny
JCUDA. Hlavni nevyhodou je, Ze funguje pouze za pomoci grafickych jednotek od

spolec¢nosti nVidia.

4.2.2.1 MatConvNet

MatConvNet je toolbox pro prostiedi MATLAB. Za vznikem stoji Oxford Visual
Geometry Group. Veskery jeho kod je psan v MATLABu a na rozdil od jinych toolboxt
neschovavad nic jako kompilovany koéd. Pokud se spoji platforma CUDA a Parallel

Computing toolbox lze pouzivani urychlit s vyuZzitim vypocetniho vykonu grafické karty.
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4.2.2.2 Caffe

Caffe je Framework, ktery byl vyvinut Barkley AI Research Laboratory. Cely je
napsan v C++ a da se spustit v MATLABuU, stejn¢ jako piedchozi, ale i v Pythonu. | Caffe
podporuje vypocet na GPU za pomoci CUDA, stejné jako MatConvNet.

4.2.2.3 TensorFlow

TensorFlow je vyvinut spolecnosti Google a jedna se o softwarovou knihovna pro
numerické vypocty za pomoci metody data flow graph. Tato platforma je psana v jazyce
C++ a Pythonu. Stejné€ jako u ptredchozich Platforem i tato podporuje vypocet na GPU za
pomoci CUDA.

4.2.3 Deep Learning

Deep learning je metoda strojového uceni, kde pomoci vicevrstvych nelinearnich
vypocetnich moduld je ziskavdna informace pfimo z dat. Tyto modely dosahuji vysoké
pfesnosti, a to nejcastéji v klasifikaénich ulohach. Jejich architektura je postavena na
hlubokych neuronovych sitich (angl. deep networks)[22]. Deep learning se vyuziva

pfedevsim v nasledujicich ulohach:

e Klasifikace obrazovych dat (rozpoznavani objekti na snimcich)
e Urceni objektl na snimcich
e Segmentace snimkl

e Predikce a klasifikace Casovych tad a signalt

Piesnost modelu je zavisla na mnozstvi vstupnich dat. Pro co nejpiesnéjsi modely je
zapotiebi tisice 1 miliény dat. Uceni takovychto modelt je na dlouhou dobu, poté je mozné
model nasadit do provozu v redlném case. Jednou z nejbéznéjSich aplikaci je detekce
chodci.

Konvolu¢ni neuronové sité jsou ¢asté v oblasti deep learningu. Sit’ je uspofadana do
vrstev, které obsahuji navzajem propojené uzle. Konvolu¢ni neuronova sit vyuziva
dvourozmérné vrstvy, a proto je vhodna pro zpracovani a rozpozndni 2-D dat (napf.

obrazy)[22].
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4.3 Vyuziti konvolu¢ni neuronové sité
Praktické vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti v poslednich letech silné¢ nartista.

V této Casti bude uvedeno nékolik prikladua pouziti konvolu¢nich neuronovych siti.

4.3.1 LeCuntiv model

Za uplny pocatek konvolu¢nich neuronovych siti se povazuje sit’, kterou navrhl Yann
LeCun v roce 1998. Tato sit’ slouzila pro rozpoznavani rukou psanych Cislic a skladala se ze
sedmi vrstev. Prvni vrstva se skladala z Sesti ptiznakovych map, kde kazda mapa byla o
rozméru 28x28 pixeld. Za prvni vrstvou se nachdzela subsamplingova vrstva, ktera
zmenSovala pfiznakové mapy z piedchozi vrstvy na rozmér 14x14 pixelt. Kazdé jednotka
priznakové mapy ze subsomplingové vrstvy byla spojend s jednotkami ptislusné ptiznakové
mapy z konvolucni vrstvy o velikosti 2x2 pixeld. Druhd konvoluc¢ni vrstva byla slozena z 16
ptiznakovych map. Druhd subsamplingova vrstva zmenSovala vSech 16 ptiznakovych map
na velikost 5x5. Tteti konvoluéni vrstva se skladala ze 120 ptiznakovych map o rozméru
1x1 pixel. Za touto vrstvou se nachazela posledni pln€ propojena vrstva a ta se skladala z 84
jednotek. Nasledujici vrstva se skladala z 10 neuronti, kde kazdy neuron identifikoval jedno

z 10 ¢isel[23].

Vystupni vrstva se pocitala na zdklad¢ Euklidovské radialni funkce ve tvaru:

yi = Z(xj - Wij)2
J

Pro zkousSeni této neuronové sité€ byl pouzit dataset MNIST. Po zkouSce sité timto
datasetem dosahovala chybovost sit€¢ hodnoty pfiblizné¢ 0,95%. Nasledné se podafilo
hodnotu chybovosti sité snizit na mensi nez 0,3% pomoci upravy obrazu z datasetu

prostfednictvim riznych linedrnich kombinaci a elastické deformace[23].

4.3.2 ImageNet a Implementace konvolu¢ni neuronové sité pomoci GPU

Kromé datasetu MNIST jsou v dnesni dob¢ i vétsi datasety, jako napiiklad LabelMe,
ktery obsahuje statisice pln¢ segmentovanych obrazi. Dal$im typem datasetu je ImageNet,
ktery obsahuje 15 milioni oznacenych obrazi ve vysokém rozliSeni. Jednotlivé obrazy
z datasetu ImageNet jsou posbirané z internetu a oznacené pomoci nastroje Amazon’s

Mechanical Turk. ImageNet vznikl roku 2010 jako soucast soutéze ImageNet Large-Scale
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Visual Recognition Challenge, nebo také ILSVRC, v které byla vyuzita podmnozina
z ImageNetu a pfiblizné 1,2 milidny testovacich obrazi[24].

Podle ¢lanku na toronto.edu, kde autofi vytvofili neuronovou sit, ziskala nejlepsi
vysledky v soutézi ILSVRC-2010 a ILSVRC-2012.

Vytvoiena konvolu¢ni neuronova sit’ se sklada z osmi vrstev, kde pét z nich je
konvoluéni a tii jsou plné propojené. Vystup posledni, tedy pln€ propojené vrstvy je spojeny
s vice smérnou normalizovanou exponencialni funkci, ktera poskytuje déleni do vice jak
1000 tfid. Pfiznakové mapy druhé, ctvrté a paté konvoluéni vrstvy jsou spojené pouze s t€émi
mapami ptedchozi vrstvy, které se nachazeji na stejné urovni GPU. Pfiznakové mapy na tieti
konvolu¢ni vrstvé jsou spojené se vSemi piiznakovymi mapami druhé konvoluéni vrstvy.
Vstupem neuronové sité jsou obrazy o rozmérech 224x224x3. Prvni konvolucni vrstva je
tvofena 96 ptiznakovymi mapami s velikosti 11x11x3 s posunem o 4 pixely. Nasledné obraz
postupuje jednotlivymi konvoluénimi vrstvami s jistou upravou. Pata, a tedy posledni
konvolucni vrstva se skladd z256 priznakovych map a velikosti 3x3x192. U plné
propojenych vrstev obsahuje kazda vrstva 4096 neuront. Schéma uvedené konvolu¢ni

neuronové sité je zobrazeno na obrazku 12[24].

158 2048 zoas \dense

dense dense

1000

128 Max L
Max Max pooling 2948 2048
pooling pooling

Obrazek 12 - Architektura konvolucni neuronové sité s pomoci GPU®

Uvedena neuronova sit’ obsahuje 60 miliont parametrti. Pti takto velkém mnozstvi
parametrii nastava situace, kdy sit’" ztraci schopnost identifikaci objektu na zaklade
generalizace. Tato situace se nazyva ,,overfitting. Resenim této situace je zvétSeni dat
Vv tréninkové mnozin€. V tomto piipadé€ jsou pouzité dvé metody pro zvétSeni poctu obrazi.

Prvni zplisob je vytvofeni novych obrazi pomoci transformace piivodnich a druhy zptisob

® Zdroj: http://www.cs.toronto.edu/~fritz/absps/imagenet.pdf
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je vytvofeni novych obrazli pomoci zmény intenzity barev RGB spektra v pivodnich
obrazcich[24].

Z dtvodu Casu, kdy trénovani velkych neuronovych siti trvalo i nékolik dni, byla pii
implementaci této konvoluéni neuronové sit¢ uvedena metoda ,,dropout®, ktera nastavuje
nulovou hodnotu pro kazdy neuron ze skryté vrstvy s pravdépodobnosti 0,5. Je to z toho
davodu, ze tyto typy neuronll nemaji vliv na vypocty pii prichodu neuront siti a stejné tak
nemaji vliv na uceni sité pomoci zpétného Sifeni chyby. Dropout je pouzity v prvnich dvou
pln¢ propojenych vrstvach sité a jeho pouziti ma velky vliv pii potlaceni overfittingu[24].

V kategorii, kdy sit’ vybrala jednu moznost pro oznaceni obrazu (Top-1 error) byla
hodnota chybové funkce 37,5%. Jen pro informaci, druhy nejlepsi vysledek v soutézi byl
45,7%. V kategorii, kde sit’ vybirala pét moznosti pro oznaceni obrazu, dosahla chybova
hodnota 17%, kde druhy nejlepsi vysledek byl 25,7%[24].

Na obrazku 13 je mozné vidét soubor obrazl a vysledku pii ILSVRC-2010. K tomuto

obrazku je pfipojen popis a vysvétleni ptimo ze zdroje.

mushroom
] egaric

mushroom

jelly fungus

gill fungus
dead-man's-fingers

Obrdazek 13 - Snimky testi ILSVRC-2010%0

., (Left) Eight ILSVRC-2010 test images and the five labels considered most probable
by our model. The correct label is written under each image, and the probability assigned
to the correct label is also shown with a red bar (if it happens to be in the top 5).

(Right) Five ILSVRC-2010 test images in the first column. The remaining columns show the
six training images that produce feature vectors in the last hidden layer with the smallest

Euclidean distance from the feature vector for the test image.[24] ©

10 Zdroj: http://www.cs.toronto.edu/~fritz/absps/imagenet.pdf
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ZKkracené feceno, vlevo muzete vidét osm testovacich snimki a pét popisku, které
model povazuje na nejpravdépodobné&jsi. Spravny popisek je zobrazen pod kazdym
snimkem a pravdépodobnost pfifazenad spravnému popisku je zobrazena ¢ervenym pruhem.
Vpravo muzete vidét 5 snimkl v prvnim sloupci jako zakladni a zbyvajicich Sest snimk je

tréninkovych.

4.3.3 Vyuziti konvolu¢ni neuronové sité pri detekci priznakit v hudbé

V soucasnosti se konvolu¢ni neuronové sité nepouzivaji jen pii detekci obrazovych
vzoru, ale aktudlné i pii detekci piiznakl v hubé, které patii k zakladnim tloham v hudebni
analyze. Na zakladé¢ identifikace téchto pfiznakll jsou nasledné analyzovany dalsi vlastnosti
jako napiiklad odhad tempa. Identifikace téchto véci v hudbé se da ptirovnat k identifikaci
hran v obrazech.

Na rozdil od obrazovych dat, kde se pouzivaji ¢tvercové filtry, u spektogrami se vic
osvédcily filtry obdélnikové. Tento tvar vychazi ze skutecnosti, ze sit’ hleda zmény v Case,
proto delsi ¢ast obdélniku predstavuje ¢asovou jednotku a kratsi frekvenci.

Uceni tohoto typu konvolu¢ni neuronové sité probihd pomoci shluku spektogramd,
které maji riznou velikost ale také rychlost v po¢tu snimki za sekundu a jsou zmensené na
stejnou velikost frekvencniho pasma. Na zakladé téchto vlastnosti, kazdy neuron muze
obsahovat informace o ¢asové a frekvencni pfesnosti pro danou lokaci. Pfi testovani sité byl
testovaci signal nejdiive prevedeny do podoby spektogramu, ktery byl pfivedeny na vstup
sit¢ vecelku, na rozdil od uceni sité, kde byly na vstup ptivedeny jen Casti spektogramu[25].

K ucenti sité byl pouzit dataset, ktery se skladal ze 102 minut hudby, kterd obsahovala
25927 ptiznakd. Tato nahravka se sklddala zrGznych typl nahravek. Byly pouZity
monofonng, polyfonné instrumentdlni ¢asti nebo moderni popularni hudba. Z tohoto
zaznamu, byl vytvotfen spektrograf se skokovou velikosti 10ms a okny s velikostmi 23ms,
46ms a 93ms. Vysledny vstup sité¢ ureni k uceni sité se skladal z tfech spektogramui
zalozenych 15 snimky na 80 pasmech. Na vstupni vrstvu byla aplikovana konvoluéni vrstva,
ktera se skladala z filtri zaloZzenych ze 7 snimkti na 3 pasma. Vystupem konvoluéni vrstvy
bylo 10 ptiznakovych map slozenych z 9 snimkl na 78 pasem. Dalsi vrstvou byla vrstva
,,max-pooling “, jehoz cilem bylo zredukovat velikost map na 26 pasem. Dale nasledovala
dalsi konvolu¢ni a max-poolingova vrstva. Pfiznakové mapy, které z nich vychazeli, byly
zpracované do jedné pIn€ propojené vrstvy a kon¢ili v posledni pln€ propojené vrstve, jejim

vystupem byla jedind jednotka a ta urcovala hudebni ptiznak. V siti bylo pouzito nékolik
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aktiva¢nich funkci. U konvoluénich vrstev byl jako aktivaéni funkce pouzit tangens a u pln¢
propojenych vrstev aktivacni funkce logicky sigmoid[25].

V zavérecném testovani dosahovala konvoluéni neuronova sit’” uspésnosti 88,5%.
Pro zvySeni vykonnosti bylo na konvolu¢ni neuronovou sit’ aplikovanych né¢kolik
dodate¢nych metod. Prvni metodou byl Dropaout a s jeho pouzitim doséhla sit’ usp€snosti
89%. Dalsi metodou pouzitou pro zlepseni bylo na zadklad¢ uceni nepiesné¢ definovanymi
vzory. Naptiklad se pii uceni sité pouzivalo nékolik blizkych spektografickych snimkt
spojenych dohromady. Vysledkem tohoto zptsobu uceni dosahla piesnost hodnoty 89,9%.
Na zavér byla pro zvySeni vykonu konvolu¢ni neuronové sité nahrazena aktivacni funkce

funkei linearni y(x) = max(0,x), ktera zdvihla aspésnost sité na 90,3%][25].

4.3.4 Bird's Online

Tento projekt je typickym vyuzitim konvolu¢nich neuronovych siti v praxi. Bird‘s
Online byl zalozen Fakultou véd a Zivotniho prostiedi Ceské védecké fakulty Tomase Bati
ve Zlin¢é roku 2014. Nyni je hlavnim ucastnikem projektu Fakulta Zivotniho prostfedi a
Provozné ekonomicka fakulta na Ceské zemd&délské univerzité v Praze. Projekt ma byt
v kone¢né fazi veden pro sledovani ptakt v budkach, pro sledovani jejich potravy, vyvoje i
moznosti nebezpeci. Nasledné se mohou zaznamy vyuzit jako ucebni pomiicka nebo pro
védecké vyzkumy ¢i ochranu ohroZenych druhti. V inteligentnim hnizd€ je umistény pocitac,
snimac pohybu na vstupnim otvoru, jedna ¢i dvé kamery s no¢nim osvétlenim, mikrofon,
vnitini i venkovni snimac teploty a osvétleni. VSechna zafizeni jsou vestavéna[36].

Cilem projektu je navrZeni pravé takové konvoluéni neuronové sité, ktera by
zaznamenavala a sama ukladala a rozpoznavala jednotlivé ptaky, pocet mlad’at v hnizd¢,
potravu ptinesenou do hnizda, z ¢eho je hnizdo postaveno nebo ¢asové sekvence navstévy
hnizda. Pienos dat i elektronicky vykon je zajistén pomoci kabelu Ethernet[36].

Na nasledujicim obrazku je ukazka systému, kde probiha uklddani a vyhledavani
nahranych videi a obrazkl z chytrych budek, kde na této databazi pracuje praveé i vedouci
této prace pan Ing. Josef Pavlicek, Ph.D., ktery se zaroven podili na projektu se zamétrenim

automatizovaného rozpoznani divoké zvéte.
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Obrazek 14 - Uvodni strana projektu BirsOnline k piistupu do databdze'*

Obrazek 15 - Databdze vyhledavani v projektu BirdsOnline'®

4.4 Zpracovani obrazu

Pfti zpracovani obrazu (image processing) rozpoznavaného objektu je potteba nejdiive
provést digitalizaci a snimani obrazu. Po provedeni téchto dvou krokii se ptfejde na
predzpracovani obrazu (image preprocessing), coz zajisti vylepSeni obrazu a je zaméfen na
prevod stupné Sedi, nastaveni jasu a kontrastu, na oSetfeni obrazu, ekvalizaci histogramu a

na rizné metody filtrace[26]. Velmi dobte se k této problematice vyjadiil i vedouci této

11 Zdroj: Vlastni zpracovani
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prace pan Ing. Josef Pavlicek, Ph.D., ktery se zminil o zpracovani obrazu ve své praci o
automatizovaném rozpoznani divoké zvéfte.

,,At this stage, cleaning the photo from "normal noises", such as changes in brightness,
takes place. These are due to light conditions changing during recording (change in light
intensity). By balancing the brightness and colour layers, it is ensured that the algorithm
processing the photograph has the necessary properties to perform segmentation.[37]
Neboli zalezi hlavné na zméné jasu. To mize byt zpisobeno zménou svételnych podminek
a pfi vyvazeni barevnych vrstev musi byt zajiSténo, Ze algoritmus, ktery zpracovava
fotografie, ma potiebné vlastnosti pro segmentaci.

Nasledujicim krokem je pouziti segmentac¢nich metod, které rozliSuji rozpoznavany
objekt od pozadi. Jednd se predevSsim o segmentaci prahovadnim, metody pro detekci a
spojovani hran, algoritmy barveni obrazu a riizné dalsi algoritmy pro vypliiovani objekti.
Dalsi fazi zpracovavani obrazu je popis daného objektu. Jedny z nejznaméjSich metod
popisu objektu jsou Fourierovy deskriptory, momentova metoda nebo fetézové kody, které
mizeme pouzit i pro ,, strukturdlni popis objektii** [27][28].

Posledni fazi procesu je samotné zpracovani a rozpoznani objektu. Rozpoznani
objektu ma za kol zatfadit objekt nalezeny v obraze do skupiny tfid, které jsou piredem
zname. Metody rozpoznani objektu se déli do dvou skupin, které souvisi se zplisobem popisu
objektu. Prvni skupinou je ptiznakovéa klasifikace a druhou skupinou je strukturdlni
klasifikace[26][28].

4.4.1 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je soubor riznych objektli, kde dochéazi k analyze obsahu
charakter vstupniho obrazu[28].

Hlavnim ukolem segmentace obrazu je rozdéleni vstupniho obrazu na ¢asti, které
maji souvislost s realitou. Dllezity faktor pro tuto mnozinu oblasti je vzajemna disjunktnost.
Segmentace se déli na kompletni a casteCnou posle miry shody mezi nalezenymi a
skute€nymi objekty. U segmentace kompletni je mira shody vétsi neZ u segmentace
castecné[28]. | k této problematice se vyjadiil pan Ing. Josef Pavli¢ek, Ph.D. ve své praci.
,,Image segmentation is a basic task of image processing. It separates unnecessary "noise"

objects from a photograph and creates a favourite image to be processed. Assuming the task
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is to search for a herd of animals in the open air, the following knowledge base serves as a
starting point:

* animals are in a free space, without growing vegetation

* the target are hooved animals (deer)

* the target is a herd - not an individual

* animals are scanned from a flying autonomous machine from a height of about 50 m

The task is to localize a herd on a pasture based on the data stream of images

To be able to locate the object, it was first needed:

* Select a favourite area (based on the knowledge base)

* Search the favourite area to for objects that resemble the animals (or herd)[37]“

Kde tedy tikd, ze segmentace obrazu je zdkladem pro zpracovani obrazu. Oddéluje Sum a
vytvari obraz, ktery je teprve poté zpracovan. Jako ptiklad uvedl stado zvitat na volném
prostranstvi, kde se fesi pro rozpoznani tato problematika: zvifata ve volném prostoru bez
vegetace, cilem jsou kopytnata zvifata, cil je stado, zvifata jsou skenovana z 50 metrd apod..

Sum je ndhodné nebo zavislé naruseni obrazu, kde nasledkem tohoto naruseni obrazu
neni mozné spravné rozpoznani. K ndhodnému Sumu se vyjadril ve své disertacni praci Ing.
Petr Hanzlik, ktery se zaméfil na odstranéni tohoto Sumu z obrazu. ,,Medianovy filtr
vwhlazuje obrazovou funkci na zdkladé vypoctu hodnoty medianu ve stanoveném okoli
(obvykle 3x3 ¢i 5x5). Vysledny median je pak prirazen centrdalnimu bodu okoli. Na rozdil od
filtru Gaussovského zachovava vyznamné hrany a odstranuje pouze drobné lokadlni zmény v
obrazové funkci. Tento filtr je tedy vhodny k odstranéni nahodného sumu[38].

Pro kompletni segmentaci je nutna dostatecné mnozstvi znalosti o daném problému
a je nutné pouzit vyssi tiroven zpracovani. Je mozné nalézt tlohy u kterych neni nutné pouzit
vys$§i troven zpracovani, poté se pouziva nizsi roven zpracovani obrazu. Pro pouziti s nizsi
urovni mohou byt objekty, které maji na pozadi konstantni jas[27].

U segmentace CasteCné je obraz rozdélen na nékolik ¢asti. Hlavni vyhodou je
schopnost zpracovavat slozité scény. Vysledkem pak byva konecny soubor s homogennimi
oblastmi surcenymi vlastnostmi barvy, jasu apod. Tyto oblasti se mohou vzajemné
piekryvat. BohuZel je nutné pouzit dalsi postupy pro ziskani relevantnich vysledk. OvSem
vyhodou je rychlé snizeni objemu zpracovanych dat[26].

Segmentace obrazu se déli do tii zdkladnich metod dle pouzitych vlastnosti. Prvni

skupinu tvofi metody zaloZené na globalni znalosti obrazu ¢i jeho ¢ésti. Tyto metody jsou
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zastoupeny histogramem. Druhou skupinu tvoii algoritmy, které urCuji hranice mezi
oblastmi a tfeti skupinu tvofi algoritmy, které tyto oblasti vytvareji[28].

Pouzité metody spole¢ného piedzpracovani a segmentace obrazu zahrnuji[38]:

e Pfevod do tonu $edi na zakladé rozkladu svétla
e Redukce Sumu pomoci medidnového filtru

e Segmentace obrazu pomoci algoritmu globalniho prahovani

Tato procedura je vidét na obrazku 16.

- B -

Obrdzek 16 - Predzpracovani obrazu a segmentace™?

Ve vysledném obrazu jsou odhaleny souvislé oblasti, které piesahuji minimalni
stanovenou velikost. Pfedpoklada se, ze objekt, ktery ma byt rozpoznan je co nejvice na
stiedu obrazu. Tento objekt je nasledné vybran pro dalsi zpracovani. Vzhledem k pomérné
jednoduché segmentaci obrazu se obcas stava, Ze dochazi k rozpadu objektu do nékolika
¢asti kuli nevyrazné rostlin€ vii¢i pozadi. Na zaklad¢ této problematiky Ing. Petr Hanzlik ve
sve¢ disertacni praci navrhl feSeni[38]:

e KaZzda nalezna oblast O je popsana pomoci svého t&zisté, maximalni vzdalenosti
mezi tézistém a hranou objektu (d) a primérem kruhu s plochou stejné velkou jako
je plocha nalezené oblasti (ed).

e Vypocet poméru vzdalenosti (r); r = d/ed.

e Je-li r> 0.7 (Siroky list) vzdalenost (d) je pouzita jako kritickd vzdalenost (0), v

opacném piipad¢ je pouzit polomér kruhu o stejném obsahu (ed).

12 7droj: Disertaéni prace, Ing. Petr Hanzlik, Metody umélé inteligence v rozpoznavani rostlin
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Vv tw

e Je-li Euklidovska vzdalenost mezi tézisti dvou oblasti mensi nez soucet jejich
kritickych vzdalenosti 6, budou oblasti slouceny
Cilem je rozliSeni rostliny od pozadi a nasledné smazani veSkerych objektii z obrazu,

které nejsou identifikovany jako rostlina.

4.4.2 Snimani obrazu

Zpracovani dvourozmérného obrazu je matematicky zpracovano pomoci funkce dvou
proménnych f(X,y), kde tyto hodnoty odpovidaji intenzit¢ zachyceného signalu. Sniméni
obrazu je zaznamenani urcitého pasma elektromagnetického zatizeni za pomoci optického
zatizeni napf. kamera nebo fotograficky aparat. Pokud zatizeni funguje na bazi analogového
snimani, je nutné signal prevést do digitalni podoby[38].

Metody strojového vidéni zpracovavajici digitalni obraz vyuziva spousta aplikaci. Tyto
systémy vyuzivaji metody snimkovani. Ty dokézi zaznamenat ptfedevsim viditelné svétlo,
infraCervené zafeni, ultrafialové zafeni a dalsi elektromagnetické zafeni[ 38].

Dulezité je, aby systémy pro pofizovani obrazl fungovaly i za nepfiznivych podminek
osvétleni. Klasické digitalni fotoaparaty, které zaznamenavaji obraz pomoci spektra RGB,
jsou velmi citlivé na zmény svételnych podminek. Je tedy nutné u navrhované aplikace pro
rozpoznavani pfidat specidlni prvky, které jsou schopny danou oblast osvétlit nebo ztmavit,

aby byly podminky pro rozpoznéni adekvatni.
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5 Prakticka ¢ast

Cilem prace je najit a vybrat vhodnou metodu pro implementaci konvolu¢nich
neuronovych siti a nasledné vytvotfit UML diagram. V této kapitole budou postupné
rozebrany navrhy konvolucnich neuronovych siti, které by bylo vhodné implementovat.
Kapitola bude taktéz obsahovat rizné druhy UML diagramii a nasledné bude sestaven a
popsan diagram pro mobilni aplikaci na rozpoznavani baby pleveld. Zavérem bude popis a

shrnuti obou navrhu.

5.1 Postup snimani rostlin

Konvolu¢ni neuronové sit€¢ vyuzivaji princip uceni s ucitelem, a tedy pfed samotnym
ucenim, je potieba pfipravit vzorové ptiklady, které budou nasledné pouzity pro tvorbu
modelu. Nékteré architektury neuronovych siti vyzaduji i klasifikaci hledanych objektii nebo
ruéni oznaceni objektli v obraze. Je nutné snimky nasnimat ze stabilni vzdalenosti, ktera
bude néasledné nastavena i pro budouci aplikaci. Objekt, na ktery se bude zamétovat by mél

byt uprostied obrazu. V piipad¢ dodrzeni postupu je mozné strojové predzpracovani obrazu.

5.2 Navrh konvolué¢ni neuronové sité
V této ¢asti kapitoly bude zhotoven navrh konvolu¢ni neuronové sité, ktery by mohl byt

nasledné implementovan pro danou aplikaci.

5.2.1 Vstupni data

Jak jiz bylo feceno, konvolu¢ni neuronové sité jsou uc¢eny metodou s ucitelem, tedy je
nutné nejprve této siti predlozit data na zaklade¢ kterych bude sit’ u¢ena. V rdmci této prace,
budou pouzity jiz existujici data pro uceni sité, porovnani a zhodnoceni pfed tim, nez by byla
vytvofena vlastni databdze dat, ktera by byla implementovana ptimo do aplikace. Konkrétné
jde o dataset MNIST.

MNIST je databaze, kterd vznikla Gpravou databaze slozené ze vzorl ru¢né psanych
symbolt, které byly vytvofené firmou National Institute of Standards and Technology —
NIST. Dataset MNIST se skldda z dvou oddélenych setl, kde prvni slouzi pro uceni

neuronovych siti a je slozen z 60000 ¢ernobilych obrazli ruéné psanych cislic. Druhy set
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slouzi pro testovani neuronové sité a je slozeny z 10000 ¢ernobilych obrazl ru¢né psanych
Cislic.

Data set MNIST je voln¢ k dispozici na oficialnich strankach [30]. Ke stahnuti jsou
k dispozici ¢tyfi soubory. Prvnim souborem je ,.train-images-idx3-ubyte.gz*, ktery obsahuje
vzory pro trénovani neuronové sité. Dal$im souborem je ,.tran-labels-idx1-ubyte.gz*, které
odpovidaji jednotlivym tréninkovym vzorim a urCuji Ciselnou hodnotu, kterou dany
tréninkovy vzor reprezentuje. Tretim souborem je ,,t10k-images-idx3-ubyte.gz*, ten je
slozeny z testovacich vzor. Ctvrtym souborem je ,,t10k-labeles-idx1-ubyte.gz*, ktery

umoznuje urcit, zda vystupy neuronové sité¢ odpovidaji ocekavanym vysledkiim.

5.2.2 Navrh architektury konvolué¢ni neuronové sité

V ramci této prace budou vytvoreny tfi rizné architektury konvolu¢nich neuronovych
siti, na které budou aplikovany uvedena vstupni data. Vysledky vystupti jednotlivych siti
budou uvedené a porovnané mezi sebou.

Jako prvni navrZena konvolu¢ni neuronova sit’ je jednoduchy model sité. Tento model
je vidét na ilustraCnim obrazku 14. Je vidét, ze vstupem sité je obraz z MNIST databaze o
rozmérech 28x28, ktery predstavuje 784 neurontl. Nasledujici vrstvou je konvolucni vrstva,
kterd je slozena z deseti recepCnich poli s rozmérem 20x20. Vystupem této konvolucni
vrstvy je deset ptiznakovych map o rozmérech 9x9. Tato vrstva je sloZzena z 9x9x10 = 810
neurond, (20x20+1)x10 = 4010 sdilenych vah, kde hodnota +1 ptedstavuje bias a
810x(20x20+1) = 324810 spojeni s predchozi vstupni vrstvou. Dal§i vrstvou je
subsamplingova vrstva, kterd po€ita operace ,,max-pooling“ z ptiznakovych map, které jsou
vystupem ptedchédzejici konvoluéni vrstvy. V tomto piipadé je na ptiznakové mapy
konvolu¢ni vrstvy aplikovana subsamplingova vrstva o velikosti 9x9, kterd zmensi tyto
pfiznakové mapy na velikost 1x1. Vysledkem aplikace subsamplingové vrstvy je znovu
deset ptiznakovych map, jen tentokrat s rozmérem 1x1 a obsahem 10 neuront. Nasledné je
na sit’ pfiveden jednorozmérny vektor ptedstavujici posledni plné propojenou vrstvu o
velikosti 10 a obsahu 10x10 = 100 spojeni. Tato vrstva piedstavuje vystup konvolu¢ni
neuronove sité tim, ze urcuje jednu z moznych hodnot sité, kterou miize nabyvat.

Ptehled jednotlivych vrstev konvolu¢ni neuronové sité je vidét v tabulce 1.
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Typ vrstvy Pocet priznakovych Velikost Velikost

sité map / neuronu recepcéniho pole

1/784
10/ 810 20 x 20 9% 9

Subsamplingova 10/10 9x9 1x1

vrstva

10 neuront 0 0

Tabulka 1 - Prehled rozmérii jednotlivych vrstev prvni konvolucni neuronové sité?

Priznakové mapy Priznakove mapy
10@20x20 10@9x9 Vektor

Vstup sité
28x28

Konvoluéni operace Subsampling

Obrazek 17 - Ilustraéni model prvni konvolucni neuronové sité'®

Névrh druhé konvolu¢ni neuronové sit€ je mozné vidét na obrazku 15. Jako druhy
model konvoluéni neuronové sité¢ je model, ktery je slozen ze tfech konvoluc¢nich a dvou
subsamplingovych vrstev. Vstupni vrstva je stejn€ jako u prvniho modelu tvofena obrazem
o velikosti 28x28. Za touto vstupni vrstvou se nachazi prvni konvolu¢ni vrstva, kterd je
tentokrat tvofena Sesti recepénimi poli o rozmérech 5x5. Vystupem prvni konvoluéni vrstvy
je Sest ptiznakovych map S rozmérem 24x24. Z hlediska velikosti je prvni konvolu¢ni vrstva
slozena z24x24x6 = 3456 neurond, obsahuje (5x5+1)x6 = 156 sdilenych vah a
3456x(5x5+1) = 89856 spojeni se vstupni vrstvou.

Za prvni konvolu¢ni vrstvou se nachazi prvni subsamplingové vrstva, kterd vykonava
operaci ,,max-pooling“ na ptiznakovych mapach z prvni konvolu¢ni vrstvy. Velikost
subsamplingové mapy je 2x2 a jejim vysledkem je Sest zmensSenych piiznakovych map
S rozmérem 12x12.

Po prvni subsamplingové vrstve nasleduje dalsi konvoluéni vrstva. Druha konvoluéni

vrstva je slozena z Sestnacti recepCnich poli o velikosti 5x5. Vystupem druhé konvolucni

18 Zdroj: Vlastni zpracovani
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vrstvy Sestnact priznakovych map, které maji velikost 8x8, spolu obsahuji 8x8x16 = 1024
neurontll a (5x5+1)x6 = 2496 sdilenych vah a 1024x(5x5x+1) = 26624 spojeni s predeslou
vrstvou.

Za druhou konvoluéni vrstvou nasleduje posledni subsamplingovéd vrstva, kterd
stejn€ jako prvni zmenSuje piiznakové mapy na polovinu pomoci filtru s rozmérem 2x2 a
operaci ,,max-pooling®. Vysledkem je tedy Sestnact ptiznakovych s rozmérem 4x4.

Na téchto Sestnact ptiznakovych map je aplikovana posledni konvoluéni vrstva, ktera
je slozena ze 120 recepénich poli o rozméru 4x4. Vystupem této vrstvy je 120 ptiznakovych
map s rozmérem 1x1, kterd je slozena ze 120 neuront sa obsahuje (4x4+1)x6x16x120 =
195840 sdilenych vah a 120x(4x4+1) = 2040 spojeni s piedeslou vrstvou.

Posledni vrstvou je plné propojend vrstva slozend z 10 neuronid. V této plné
propojené vrstvé jsou vSechny neurony propojeny se vSemi neurony z predchozi vrstvy a
tato vrstva obsahuje (120+1)x10 = 1210 spojeni.

Ptehled jednotlivych vrstev sité je mozné vidét v tabulce 2.

Typ vrstvy Pocet priznakovych Velikost Velikost
sité map / neuronu recep¢éniho pole piiznakové map
Subsamplingova
Druha konvoluéni 16 /1024 5x5 8x8
subsamplingova
Vystupni 10 neuronti 0 0

Tabulka 2 - Prehled rozméri jednotlivych vrstev druhé konvolucni neuronové sité'

14 Zdroj: Vlastni zpracovani
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- < - N Vektor
PFiznakové mapy Pfiznakové mapy Pfiznakové mapy

Pfiznakové mapy PFiznakové mapy 16@5x5 16@2x2 120@4x4
B@5x5 s@2x2

Vstup site
28x28

Subsampling

Operace konvoluce

Operace konvoluce

Subsampling
Operace konvoluce

Obrazek 18 - Hustracni model druhé konvolucni neuronové sité™

Tteti typ architektury konvolu¢ni neuronové sité je vytvoiena konvolu¢ni neuronova
sit), kterd se skladd ze ctyfech konvolucnich a tfech subsamplingovych vrstev. Ilustracni
model této konvolu¢ni neuronové sité je mozné vidét na obrazku 16. Vstupem sité je obraz
s velikosti 28x28. Za touto vstupni vrstvou je prvni konvoluéni vrstva, kterd je sloZzena ze
Sesti recepcnich poli o velikosti 2x2. Vystupem prvni konvoluc¢ni vrstvy je Sest ptiznakovych
map, jejichz rozméry jsou 27x27. Pocet neuronli v této vrstvé je 27x27x6 = 4374, pocet
sdilenych vah je (2x2+1)x6 = 30 a pocet spojeni této vrstvy se vstupni vrstvou je
729x(2x2+1) = 3645.

Za prvni konvolu¢ni vrstvou nasleduje prvni subsamplingova vrstva, ktera znovu,
pomoci ,,max-pooling®, zmenSuje pfiznakové mapy, jenZ jsou vystupem piedchozi prvni
konvolu¢ni vrstvy. V této vrstvé je pouZity filtr o velikosti 2x2, ktery zmensSuje ptiznakové
mapy na velikost 13x13.

Za prvni subsamplingovou vrstvou se nachazi druha konvoluéni vrstva. Ta je sloZena
zZ Sestnacti recepcnich poli o velikosti 2x2. Vystupem této vrstvy je Sestnact ptiznakovych
map s rozmérem 12x12. Tato vrstva je slozena z 12x12x16 = 2304 neuronil, obsahuje
(2x2+1)x16x6 = 480 sdilenych vah a 2304x(2x2+1) = 11520 spojeni s piedchozi vrstvou.

Nasledujici vrstvou je druha subsamplingova vrstva, ktera opét pomoci filtru 2x2
zmenSuje piiznakové mapy z druhé konvoluéni vrstvy na velikost 6x6.

Za druhou subsamplingovou vrstvou se nachazi tieti konvolucni vrstva slozena
Z recepCnich poli o velikosti 2x2. Tentokrat je pocet recepcnich poli rovny hodnoté 120.
Vystupem této konvolucni vrstvy je tedy 120 ptiznakovych map s velikosti 5x5. V tomto

pfipad¢ je pocet neuronil v této vrstvé rovny 5x5x120 = 3000, pocet sdilenych vah dosahuje

15 Zdroj: Vlastni zpracovani
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hodnoty (2x2+1)x6x16x120 = 57600 a pocet spojeni s piedchozi vrstvou je
3000x(2x2+1) = 15000.

Za tfeti konvoluéni vrstvou se nachdzi posledni subsamplingova vrstva, ktera
zmenSuje pfiznakové mapy z ptedchozi vrstvy filtrem s velikosti 2x2 na ptiznakové mapy
s velikosti 2x2.

Posledni konvoluéni vrstva je slozena ze 150 recepcnich poli o velikosti 2x2.

Vystupem této vrstvy je 150 ptfiznakovych map s velikosti 1x1. Tato vrstva je sloZzena
z 1x1x150 = 150 neuroni a obsahuje (2x2+1)x6x16x120x150 = 8640000 sdilenych vah a
150x(2x2+1) = 750 spojeni s piedchozi vrstvou.
Posledni vrstvou modelu je pIn€ propojena vrstva, ktera se sklada z 10 neuront, kde stejné
jako v pfedchozich piipadech kazdy neuron z této vrstvy zastupuje jedno ¢islo od 0 do 9.
V této vrstvé je kazdy neuron propojeny s kazdym neuronem z vrstvy piedchozi, proto pocet
spojeni dosahuje hodnoty 10x(150+1) = 1510.

Ptehled jednotlivych vrstev tohoto modelu konvolu¢ni neuronové sité je uvedeny

v tabulce 3.

Pocet
Typ vrstvy sité priznakovych
/ neuront

1/784
6/ 4374 2x2 27 x 27
6/1014 2x2 13x 13
16 / 2304 2x2 12 x 12

Velikost
recep¢niho pole

0

Velikost
priznakové mapy

16 /576 2x2 6x6
120 / 3000 22 5x5
120/720 2x2 2x2
150 / 150 2x2 1x1
10 neurond 0 0

Tabulka 3 - Prehled rozméri jednotlivych vrstev konvolucni neuronové sité'®

16 Zdroj: Vlastni zpracovani
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Pfiznakové mapy Pfiznakové mapy
6@2x2 l6@2x2
ita PFiznakové mapy Piiznakové ma
Vstup sité con Py 120@2x2 150@2%2
2828 @2x2 16@2x2 @2x

Pfiznakové mapy vektor
Pfiznakove mapy 10@2x2  priznakove mapy

Subsampling Operace konvoluc
Operace konvoluce Subsampling

Operace konvoluce

Subsamplin
pling Operace konvoluce

Obrazek 19 - Hlustracni model treti konvolucni neuronové sité'’

5.2.3 Dostupné frameworky pro implementaci neuronovych siti v jazyku Java
Pted samotnou implementaci je potfeba vybrat vhodny Framework, ktery bude pii

implementaci pouzit. Pro jazyk Java bylo vytvotfeno hned nékolik frameworki, které jsou

ur¢ené pro implementaci neuronovych siti. Tato ¢ast prace je zaméfena na nékolik z nich a

na zaver bude vybran jeden, jako nejvhodné;jsi pro implementaci do aplikace.

5.2.3.1 JOONE

JOONE neboli Java Object Oriented Neural Engine je open source Framework
uréeny pro implementaci neuronovych siti, ale miize byt pouzit i na dalsi véci. Je k dispozici
od roku 2005. Jeho architektura je zalozena na komponentach, které se mohou znovu pouzit,
popiipadé spojovat je s jinymi komponentami. U JOONE je k dispozici graficky workbench
pro tvorbu jednoduchych modelti a jejich trénovani. Nevyhodou JOONE je vétsi
komplexnost a v sou¢asné dob¢ jiZ neni tolik podporovany, proto je nevyhodné ho pouzit

v modernich technologiich[31].

5.2.3.2 Deeplearning4]

Eclipse Deeplearning4J je open-source, vytvoreny pro hluboké uceni v Javé a Scale
lidmi ve firme¢ Skymind, kterd se zabyva business inteligence a podnikovym softwarem
v San Francisku Adamem Gibsonem. Deeplearning4] zahrnuje implementace omezeného
Boltzmannova stroje, autoencodéru, rekurzivni sité (word2vec, doc2vec a GloVe) apod..

Tyto algoritmy zahrnuji distribuované paralelni verze, které se integruji s Apache Hadoop a

17 7Zdroj: Vlastni zpracovani
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Spark. Je to software s otevienym zdrojovym kodem, ktery se vydava pod Apache License
2.0[32].

5.2.3.3 Encog

Encog je open source Framework, ktery je mimo Javy implementovany i pro jazyk
C# a je vyvijen od roku 2008. Je zaméfeny na implementaci strojového uceni a mimo
podpory implementace riznych druhii neuronovych siti, také podporuje algoritmy pro
Support Vector Machine, generické programovani nebo Skryty Markoviiv model. Encog
umoziuje pouziti GPU pii implementaci pro zrychleni jednotlivych operaci a procesového
¢asu. K dispozici je i graficky workbench, pro pomoc pfi tvorbé jednotlivych modelti a jejich

trénovani[33].

5.2.3.4 Neuroph

Neuroph vznikl roku 2008 jako diplomové prace na univerzit¢ v Bélehrad¢ a jeho
autorem je Zoran Sevarac. Sklada se z knihoven, které odpovidaji zadkladnim konceptim
neuronovych siti. Pfikladem podporovanych architektur neuronovych siti v Neurophu jsou
Perceptron, Vicevrstvy perceptron s ucenim zpétného Sifeni, Hopfieldova, Kohenenova
poptipad¢ Hebbianova sit’. Jeho soucasti je také graficky nastroj, ve kterém je mozné tyto
sité vytvofit, trénovat 1 testovat. Aktudlni verze je Neuroph 2.9 a podporuje nékolik funkci
pro praci s konvoluénimi neuronovymi sitémi, zatim pouze v ramci grafického néstroje, ale

predpoklada se tuto funkci rozsifit[34].

5.2.4 Grafické jednotky pri implementaci v jazyku Java

V soucasnosti hodné programovacich jazykl nabizi mimo béZného programovani,
kdy program bézi na procesoru (CPU), také moznost spousténi programi nebo jejich Casti
pomoci grafické jednotky (GPU). Samotnd GPU se typicky skladd z mnoZstvi procesord,
které¢ sami o sob& nejsou extrémné vykonneé, ale uplatiiuje se tu mutitasking, kde nékolik
ruznych operaci bézi ve stejném Case na riznych procesorech. Vyuziti GPU ma tedy smysl
Vv ptipadég, kdy program stravi velké mnozZstvi ¢asu vypoctem sloZzitych operaci, kdy pouziti

GPU umoziuje zrychleni tohoto procesu.
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Programovatelné grafické jednotky se zacali pouzivat az koncem 90 let 20. stoleti,
pfed tim byl GPU vyuzivan jako graficky akcelerator, ktery podporoval vypocty jen
specifickych funkci. V souCasnosti je mozné pouzit dva zpiisoby programovani s vyuzitim

GPU ato OpenCL a CUDA.

5.2.4.1 OpenCL

OpenCL neboli Open Computing Language je prvni zplsob vyuziti GPU pii
implementaci. Jedna se o prvni standart pro multi-platformové paralelni programovani.
OpenCL je vytvoten spole¢nosti Khronos Group v roce 2008. Program napsany v OpenCL
muze byt spustén na CPU, GPU i programovatelnych hradlech (FPGA), ptfipadné jiném
hradwaru. OpenCL poskytuje paralelni programovani a v soucasnosti je dostupny pro
produkty firem jako je AMD, Apple, IBM, Intel, Nvidia nebo Samsung.

OpenCL se sklada z nékolika sdilenych objektt, které umoznuji spusténi vypoctu,
pficemz instalacni driver musi byt nainstalovany na kazdé¢ platformé, aby mohl tuto
platformu identifikovat. Vyhodou je moZznost spustit program na podobnych platformach,
které nemusi byt hardwarové tplné stejné[35].

OpenCL je slozen z knihovny implementované v jazyce C, C++ a ptekladace, ktery
umoziuje spousSténi vypocti na jednotlivych platformach. Pro vyuZiti v jinych
programovacich jazycich nez C++ kupfiikladu Python nebo Java existuji rizné API knihovny

ttetich stran. Konkrétné pro Javu jsou knihovny uvedeny nize.

1) Aparapi je knihovna, kterd umoziiuje vyvojafim vyuzivat vyhody GPU a
akcelerovanych procesorovych jednotek (APU) namisto CPU pii spuSténi
paralelnich operaci v programu. Aparapi pracuje tak, Ze za bchu programu
konvertuje javovsky bytekdod do OpenCL a nasledné ho spousti pomoci GPU.
V ptipadé, ze Aparapi neni schopna spustit operace na GPU, jsou tyto operace
spousténé pomoci pracovnich vldken Java Thread Pool (JTP). Vyhodou je, Ze neni
zéavisla na vyrobcich grafickych karet, protoze pracuje s OpenCL. Pivodné byla
vyvinuta firmou AMD, ale v soucasnosti je licencovana jako open source.

2) JOCL je knihovna, ktera pracuje s OpenCL tak, Ze umoziuje aplikacim bézicich na
javovském virtualnim stroji (JVM) vyuzivat funkce paralelné, tedy poskytuje vyssi

vykon a spouSténi na ruznych platformach. Knihovna JOCL je slozena ze
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statistickych metod, které sémanticky odpovidaji funkcim z OpenCL, jen jsou
syntakticky ptrizptisobeny jazyku java.

3) CUDA neboli Parallel Computing Platform je platforma a programovaci model
vyrobeny firmou NVIDIA. Je implementovan pomci GPU a umoziuje vyvojarim
ptimi piistup k vypocetnim jednotkam jako jsou virtudlni instrukce nebo pamét.
Vyhodou CUDA je sdileni paméti mezi jednotlivymi vlakny nebo moznost ¢teni dat
Z raznych ¢asti paméti. Nevyhodou je, ze program funguje pouze pro grafické karty,
které tuto platformu obsahuyji.

CUDA je dostupna jako rozsiteni jazyku C, C++ nebo Fortan, kde je kompilovana
pomoci ptikazu ,,nvcc”. V ptipadé jazyka Java je mozné implementovat CUDA
grafické jednotky pomoci n€kolika knihoven. Tyto knihovny jsou uvedeny nize.

4) Rootbeer knihovna umoziuje uzivateli spustit program implementovany v jazyce
Java na grafické jednotce CUDA spolecnosti NVIDIA. Rootbeer funguje tak, ze
javovsky bytekdd je preveden do CUDA programovaciho jazyka, z kterého je
spustény na grafické jednotce. Autorem této knihovny je Phil Szeliga ze Syrakuzské
univerzity. Jeho cilem bylo vytvofit knihovnu, jenz umoZiuje vyuZiti
vysokovykonnych grafickych jednotek pro implementaci v jazyce java
S minimalnim zésahem do procest.

5) JCUDA je primarné uréena pro interakci s jinymi CUDA knihovnami. Umoziuje
uzivateli volat v jazyce java CUDA funkce napsané v jazycich C nebo C++. JCUDA
tedy uzivateli neumoznuje vytvoftit vlastni jadra a nasledné ho zpracovat, v tomto
pfipad¢ je vhodnéjsi pouzit knithovnu Rootbeer.

6) Encog je famework, ktery byl zminény uz v piedchozi kapitole jako Framework
uréeny k implementaci neuronovych siti. V soucasnosti se Encog snazi rozsiftit svoji
funk¢nost tim, Ze zacind umoziovat spousténi programti pomoci grafickych jednotek
modelu CUDA.. V soucasnosti podporuje spousténi jen nékterych operaci pomoci
GPU a je soucasti nastroje ,,Encog for C*, ktery primarné slouzi pro implementaci

neuronovych siti v jazyce C.

Na zaklad¢ dostupnych frameworka pro implementaci konvolu¢nich neuronovych siti
V programovacim jazyce Java vySel pro mobilni aplikaci jako nejvhodnéjsi framework
Deeplearning4J a Neuropf. Pouziti Neurophu je nejvyhodnéjsi z toho diivodu, ze Framework

umoziuje pouziti vestavénych funkci pro implementaci konvolu¢nich neuronovych siti.

49



Nevyhodou tohoto frameworku je, Ze v aktualni verzi, kterou je Neuroph 2.94, neni mozné
pro praci s konvoluénimi neuronovymi sitémi pouzit piislusny graficky nastroj, ale

jednotlivé konvolu¢ni neuronové sité je nutné implementovat manualné.

5.3 Implementace vstupnich dat

Pted vytvorenim samotné konvolucni sité je nutné implementovat dataset, ktery slouzi
pro uceni a nasledné testovani konvolu¢ni neuronové sité. Jak uz bylo uvedeno vyse, pro
uceni a testovani sit€ bych zvolila nejprve pouzit dataset MNIST pro odladéni celé aplikace,
ktery pted samotnym vloZenim do neuronové sit€¢ musi byt upraveny na potiebny tvar.

U frameworku Neuroph se pro vytvafeni datasetu pouziva tfida DataSet. Kazdy
DataSet je slozeny z fadka, kde kazdy fadek reprezentuje jeden vzor, ktery je aplikovany do
konvoluéni neuronové sité. Tento fadek byva definovan prostfednictvim tiidy DataSetRow
a sklada se ze vstupnich dat a pozadovaného vystupu. V ptipadé datasetu MNIST je tento
dataset ulozen ve Ctyfech souborech, kde obrazky a k nim pfisluSné labely se nachazi
Vv riznych souborech, jejichz struktura je uvedena na webovych strankéch datasetu MNIST.
Je nutné tyto soubory upravit pfed samotnym vytvofenim datasetu.

Pro implementaci vytvofeni datasetu z MNIST souboril je potieba vytvofit tiidu a
jejim vystupem bude upraveny dataset, ktery miize byt nasledné ptedlozen konvolu¢ni
neuronové siti. Tato tfida se sklada z n¢kolika metod, jenZ umoziuji vytvoreni datasetu.
Jedna z metod obsahuje cesty k souborim s obrazy a k nim pfislusné datasety jako vstupni
parametry. Tato metoda pomoci dal§i metody miiZe nacitat data ze soubortii, odstrafiovat
piebytecna data a vracet seznam, ktery se sklada z bytovych dat obrazl a k nim pfislusnych
labelti.

Dalsi z metod ma za cil vytvotit vhodné upraveny dataset, ktery bude ptredlozen
konvolu¢ni neurnové siti. Tato metoda je definovana dvéma parametry, kde prvni parametr
je seznam MNSIT obrazi a druhym je uZivatelem zvoleny pocet obrazii, které¢ budou ze
seznamu pouzité. Jelikoz jednotlivé fadky definovaného datasetu maji vstupni i o¢ekavana
data v datovém typu duble, je nutné piekonvertovat jiz upravené obrazy, jejichz data jsou
Vv datovém typu byte. V rdmci této metody je tedy bran uzivatelen zvoleny pocet obrazii ze
seznamu, nasledn¢ jsou bytové data obrazu prevedeny na hodnotu double a spolu s labelem

jsou ulozeny jako tfadek datasetu do proménné DataSet.
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Posledni metoda tidi predeslé dvé metody. Parametry této metody jsou uzivatelem
zadané cesty k souborim s obrazy a labely, dal§im parametrem je uzivatelem definovany
pocet obrazil a labelll z datasetu MNIST, které budou pouzity pro konvolu¢ni neuronovou

sit’.

5.4 Vytvoreni konvoluéni neuronové sité

Po nacteni potfebnych dataseti pro uceni a testovani sité¢, je mozné pokracovat
V programu samotnou implementaci konvolu¢ni neuronové sité. V prostiedi Neuroph je
konvoluéni sit’ definovand prostfednictvim tfidy ConvolutionalNetwork. Po vytvofeni
objektu, ktery predstavuje konvoluéni neuronovou sit’ se postupné piridavaji jednotlivé
vrstvy sité. Pro kazdy typ vrstvy obsahuje Neuroph specifické ttidy.

Konvolué¢ni neuronova sit’ je definovana prostednictvim tfidy Convoluitonal Layer. Pfi
vytvafeni objektu pro konvolu¢ni vrstvu, je nutné definovat nékolik atributl. Prvnim
atributem je vrstva, na kterou bude konvoluéni vrstva aplikovand, dalSim atributem je
recepcni pole, které je definované vramci tfidy Kernel a je ureny svymi rozmeéry.
Poslednim atributem je pocet recepcnich poli pouzitych v této vrstve.

Ptiklad vytvotfeni konvolu¢ni vrstvy:

ConvolutionLayer konvolucniVrstval = new ConvolutionLayer

(vstupniVrstva, konvolucniJadro, 6);

Dalsi vrstvou, kterd je pouZita v konvoluénich neuronovych sitich je vrstva
subsamplingova. Tato vrstva je v prostiedi frameworku Neuroph je definovana
prostfednictvim tfidy PoolLayer. Stejn¢ jako u konvoluéni vrstvy i pfi vytvareni objektu pro
subsamplingovou vrstvu je nutné definovat nékolik atributl. Prvni atribut definuje vrstvu
konvolu¢ni neuronové site, na kterou bude aplikovana subsamplingova. Druhym atributem
pii vytvateni subsamplingové vrstvy je jadro, které bude aplikované na definovanou vrstvu.
Toto jadro je definované pomoci tfidy Kernel a je ur¢ené svymi rozméry.

Ptiklad vytvoreni subsampligové vrstvy:

PoolingLayer subsamplingovaVrstval = new PoolingLayer

(konvolucniVrstval, subsamplingovelJadro);
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Posledni vrstvou, ktera je pouzita v navrhnutych konvolu¢nich neuronovych siti, je pIné
propojena vrstva, ktera slouzi jako vystup konvolu¢ni neuronové sité. Tato vrstva je
Vv prostfedi frameworku Neuroph definovana v tfidé Layer a pii vytvaieni piislusného
objektu, uzivatel definuje jako atributy pocet neuronl v této vrstvé a vlastnosti téchto
neurond.

Ptiklad vytvoteni plné propojené vrstvy:

Layer vystupniVrstva = new Layer (10, neuron);

Jak uz bylo feceno, pfed vytvofenim samotné plné propojené vrstvy, je nutné vytvofit a
definovat neurony pouzité v této vrstvé. Neurony jsou v prostiedi Neuroph definované
prostfednictvim tfidy NeuronProperties.

Po vytvoreni jednotlivych vrstev je nutné tyto vrstvy ptidat do jiz vytvofené
konvolu¢ni neuronové sité. Pfidavani vrstev je umoznéno pomoci urcité metody, kterd byva
soucasti tfidy ConvolutionalNetwork.

Po pfidani jednotlivych vrstev do konvolu¢ni neuronové sité je nutné sousedni vrstvy
mezi sebou propojit. Toto propojeni se vytvoii metodou, kterd byva soucasti tiidy
ConvolutionalUtils a jako parametry metody jsou dosazené sousedni vrstvy konvolu¢ni
neuronové sité, které maji byt spojeny.

Ptiklad pouziti spojeni dvou vrstev konvolu¢ni neuronové site:

ConvolutionalUtils.plnePropojeneDveVrstvy(vstupniVrstva, konvolucniVrstval);

Pted zahdjenim samotného uc¢eni konvolucni neuronové sité je nutné nastavit vstupni a
vystupni neurony sité. Parametry metod pouzitych pro toto nastaveni jsou neurony vstupni
a vystupni vrstvy sité.

Po nastaveni struktury konvolu¢ni neuronové sité¢ je v programu nastaveny typ
uciciho algoritmu, ktery bude v siti pouzity. V pfipadé¢ implementovanych konvolu¢nich
neuronovych siti je pro u€eni pouzit algoritmus BackPropagation upraveny pro konvolué¢ni
neuronové  sit¢, ktery v prostiedi frameworku Neuroph zabezpecuje tfida
ConvolutionalBackpropagarion.

Piiklad nastaveni uceni:
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konvolucniSit.nastaveniUceniSite (new ConvolitionalBackpropagation());

Po nastaveni typu uceni konvolu¢ni neuronové sité nasleduje samotné ucenti sité. Toto uceni

je realizované pomoci metody uceni, ktera je soucasti tfidy ConvolutionalNetwork.

konvolucniSit.learn(trenovaciData);

Vystupem implementovanych konvoluénich neuronovych siti je vysledna chybovost
konvolu¢ni neuronové sité a Cas, ktery sit’ stravila u¢enim. Na zéklad¢ té€chto vysledkt bude
vybrana spravnd konvoluéni neuronova sit’, kterd bude nejvhodnéj$i pro navrhovanou

aplikaci.

5.5 Rozsifeni modelu na dalsi rostliny

Jak bylo feceno vyse, dalezité je nejdiive vybrat spravnou architekturu, kterd by byla
vhodna pro aplikaci a nasledné na to aplikovat vhodnou databazi rostlin. Pii konstrukei
modelu, ktery dokdZe rozpoznat rostliny v rané f4zi ristu je naucena sit’ schopna rozpoznat
specifické rostliny na zaklad¢ urcitych ptiznakii v jedné z Casti architektury sité. Tato Cast je
nasledn¢ vybrana za pomoci vicevrstvych perceptronovych siti. Vzhledem k tomu, Ze
rostliny v raném stadiu jsou si velmi podobné 1ze pfedpokladat, ze naucené piiznakové mapy
v konvoluénich vrstvach popisuji rozpoznavaci piiznaky a je tedy mozZné tuto Cast
konvoluéni sité znovu vyuZit pro rozpoznani dalSich rostlin, které nebyly zahrnuty do uceni
sité.

Pro znovupouZiti sité¢ zlstava €ast pro vybrani pfiznakll zachovana, ale je nutné
zménit konstrukci vystupnich vrstev sité, aby bylo mozné zafazovat do vétsiho mnoZstvi
kategorii. Ing. Petr Hanzlik uvadi ve své diserta¢ni praci metodu, jak co nejrychleji sit’
upravit. ,,Aby toto bylo realizovano, jsou odebrany neurony v klasifikacni casti sité a vahy
které z nich vychazeji. Po pridani neuronu potrebnych pro klasifikaci do odpovidajiciho
poctu kategorii jsou vahy v konvolucni casti siteé zmrazZeny a v celé siti se pak pouze uci vahy
doprednych neuronovych siti v klasifikacnich vrstvach. Diky této metodé je mozné rychle a

s relativné nizkymi naklady rozsirovat aplikacni doménu, ve které je sit pouzitelna.[38]*
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5.6 Vyvojové diagramy

Vyvojovy diagram (Flow chart) je grafické znazornéni ur¢itého procesu, postupu nebo
algoritmu. Cilem vyvojového diagramu je znazornéni toku krokti procesu od zacatku do
konce grafickym zptisobem. Graficky zptisob se dd& mnohem 1épe pochopit nez slovni popis.
Vyvojovy digram pouziva jednoduché geometrické symboly, které ptredstavuji rtzné

elementy popisovaného procesu. Kli¢ové prvky jsou popsany nize[39].

$ Urtuje smér zpracovani. Zobrazji fidici tok.

Definuje diléi krok zpracovani.

Vétveni postupu v zavislosti na splnéni podminky.

Vstup/Vystup - zobrazuje hlasky &i provadi ukony
na vystupu a vstupu

S Pocatek nebo ukonéeni zpracovani

Obrazek 20 - Klicové prvky vyvojového diagramu'®

Prvni strukturovana metoda pracovniho toku byla vytvofena Frankem Gilbrethem
v roce 1921. Pouziva se pfevazné k popisu procesu, pracovniho postupu, vyrobniho postupu
nebo rtiznych algoritmd.

V této praci jsou vytvoreny dva vyvojové diagramy. Prvni se tykd uceni sité, kde
vstupuje pravé jeden obraz. Tento obraz je porovnan s databazi jiz nauCenych obrazi,
vyhodnoti se, zda se shoduje s nékterym z nich, pokud ano nacte se dal$i obraz k uceni.
Jestlize Zadny dalSi obraz k uceni neni proces uceni vyhodnoti a ulozi vysledky uceni a
nasledné se ukonci. Pokud dalsi obraz je, cyklus nacteni a rozpoznani obrazu se opakuje.

Jestlize obraz neni znam, poté proces obraz detekuje a ulozi do databaze. Nasledné se

18 Zdroj: Vlastni zpracovani
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ptechazi na cyklus, zda je dalsi obraz k dispozici ¢i nikoliv a po vyC€erpani veskerych
moznych obrazl k u€eni se proces vyhodnoti, ulozi a ukon¢i.

Jak vypada vyvojovy diagram tohoto procesu uceni je mozné vidét na obrazku 21.

2 Naéteni obrazu N

ANO
-——— Znam obraz?

Detekce obrazu
ANO

NE

Vyhodneceni ueni

UloZeni wsledkd

Obrazek 21 - Vyvojovy diagram ucent sité*®

Druhy vyvojovy diagram se tyka vyhledavani v databazi na zakladé vyfoceni obrazu

a porovnani s databazi. Jako vstup je vyzva uzivatele k vyfoceni obrazu, ktery ma byt

19 Zdroj: Vlastni zpracovani
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rozpoznan. Po vyfoceni obrazu uzivatelem (tudiz provedeni aktivity) se obraz nacte do
aplikace a pomoci algoritmil se zhodnoti spravnost forméatu (zda je objekt na stiedu, spravné
osvétlen apod. (jak bylo feSeno vyse). Po zhodnoceni spravného formatu je vyhodnocen
vysledek. Pokud format nevyhovuje je to oznameno vypisem hlasky uzivateli a dochézi
k zacykleni kde se musi obraz vyfotit znovu dokud nebude idealni k porovnani. Pokud bude
ve spravném formatu dochazi k rozpoznani obrazu a nasledném vyhleddni v databazi
naucenych obrazli. Pokud obraz v databazi je, uzivateli je zobrazen vysledek a nasledné
muze fotit dal§i obraz. Pokud obraz neni v databazi, je uzivateli tato informace poskytnuta a
nabidnuta moznost obraz ulozit do databaze jako novy k ptistimu rozpoznani. Pokud uzivatel
nechce obraz ulozit muze fotit dal$i obraz. Pokud obraz ulozit chce, dochazi nasledné
kK pojmenovani, roziazeni a ulozeni obrazu. Nasledné bude uZivateli nabidnuta moznost fotit
dalsi obraz. Pokud uzivatel chce fotit dalsi obraz, algoritmus se zacykli a zacina cely proces
od zacatku. Pokud nechce fotit dalsi, veskeré informace se ulozi a proces se ukonci.

Vyvojovy diagram tohoto procesu vyhledadvani je mozné vidét na obrazku 22.
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Wyfof obraz *

Vyfoceni obrazu

Obraz nenive
spravném formatu

Rozpoznani obrazu

Wyhledani obrazu

ulul

MNE AND
Znam obraz?

Obraz neniv
databazi

ANO

UloZit cbraz?

Zobrazeni vysledku

ANO

Pojmenovani obrazu

UleZeni cbrazu

Vyfotit dalsi?

NE

UloZit vysledky

Obrdzek 22 - Vyvojovy diagram vyhledani a porovndni®®

5.7 Use Case diagram
Use Case diagram (neboli diagram ptipadu uziti) ukazuje chovani systému piesné¢
tak, jak ho vidi uzivatel. Jeho ucelem je zjednoduSen¢ popsat co je od systému ocekavano.

Digram popisuje, co ma systém umét, ale uz neukazuje, jak to bude délat. Celkové se

20 7droj: Vlastni zpracovani
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diagram sklada pouze ze tfech komponent. Prvni jsou piipady uziti, druhy aktéfi a tieti
vztahy mezi nimi.

Ptipad uziti je n¢kolik akci, které vedou k dosazeni cile. Muize se jednat o registraci
nového uzivatele, ptihlaSeni stavajiciho uzivatele, pfidani obrazkd ¢i jinych Cinnosti.
Ptipady uziti jsou zakreslovany elipsou.

Aktér je role, ktera zastdva bud’ uzivatele, externi systémy nebo tfeba cas a
komunikuje s pfipady uziti. Aktéfi se vyznacuji postavou a vétSinou se v diagramu vyznacuji
mimo systém.

V Use Case diagramu se mohou objevit vazby <include> a <extend>. Tyto vazby se
objevuji mezi pripady uziti, nikoli mezi aktérem a piipadem uziti. Vazba <include> se
spousti vzdy, pokud je spustén piipad, na ktery je napojena. Vazba <extend> se pouziva
velmi vzacné ve specifickych ptipadech, jedna se o obraceny smér zavislosti.

Vzhledem k naro¢nosti navrhované aplikace byl vytvofen zakladni a velmi
zjednodusSeny use case diagram. Zde jsou zobrazeny hlavni dva aktéii a zakladni ptipady
uziti. Od tohoto diagramu by se mohl odvijet dopliiujici use case a nasledné odvijet
kompletni architektura aplikace.

Navrzeny use case diagram je mozné vidét na obrazku 23.
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Mobilni aplikace

Pfidani rostlin
ProhliZeni databaze

Vyhledavani
e

Uprava algoritmai
E

p
.
<inclutle>

Obnova databaze funkei ™
Kontrola databaze

ZI’Programémr

Uzivate

Kontaktovani spravce

Obrazek 23 - Use Case diagram mobilni aplikace®

5.8 Class Diagram

Class Diagram (neboli diagram tfid) je diagram implementace. Class diagram je
posledni Stace pfed samotnym psanim koédu a z toho vypliva Ze musi byt Gplny a plné
funkéni. Mél by obsahovat vSechny tiidy co bude obsahovat aplikace, ttidy by méli mit
vSechny atributy a metody. Zaroven v diagramu tfid jsou vSechny atributy a metody napsané
JiZ v jazyu, ve kterém se nasledné bude aplikace programovat.

Class diagram je psany v ramci obdélnikl a vazeb mezi nimi. V prvni ¢asti obdélniku
je nazev tiidy. V druhé ¢asti jsou vypsany atributy s datovymi typy a pred kazdym atributem
je uveden modifikator ptistupu kde plati:

e - (minus) - Privatni atribut

e + (plus) — Vefejny atribut

e # (hash kiiz) — Protected atribut

e ~ (tilda) — Atribut viditelny v ramci baliku

21 7droj: Vlastni zpracovani
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Mezi nazev atributu a datovy typ se pise dvojtecka. V tieti ¢asti jsou zobrazeny metody.

Ty se pisi obdobné jako atributy.
U mobilni aplikace na rozpoznavani rostlin by figurovala hlavni tfida MobileApp,
ktera by obsahovala piislusné atributy a metody, a na kterou by byly piipojeny tiidy
Uzivatel, Programétor a Server. Ukéazku, jak by mohla takovéa tfida vypadat je vidét na

obrazku 24.

MobileApp

+ prihlasenyUzivatel - Uzivatel
- prihlasenyProgramator : Programator
+ otevrenyServer : Server

+ nacti(adresaSystem : string) - void

+ vypisStranku() : void

+ prohlasUzivatele(uzivatel : Uzivatel) : void

- prihlasProgramatora(programator - Programator) - void
+ registrujUzivatele{uzivatel : uzivatel) - void

- opravniProgramatora(programator - Programator) - void
+ odesliAktualizace() : void

+ pridejSekci{nazev : string) - void

+ odstranitSekci(nazev - string) - void

Obrazek 24 - Trida MobileApp v Class Diagramu??

Ttida MobileApp mlze obsahovat n¢kolik uzivatelti i n€kolik programatori ovsem
pouze jeden server, na kterém bude uloZena databaze rostlin a kterou bude programéator
spravovat. Ukazka, jak by mohli v Class Diagramu vypadat dalsi tti téidy a jejich vazby je

mozné vidét na obrazku 25.

22 7droj: Vlastni zpracovani
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MobileApp

+ prihlasenyUzivatel : Uzivatel
- prihlasenyProgramator : Programator
+ otevrenyServer : Server

+ nacti{adresaSystem : string) : void

+ vypisStrankuf() - void

+ prohlasUzivatele(uzivatel - Uzivatel) - void

- prihlasProgramatora(programator : Programator) : void
+ registrujUzivatele(uzivatel - uzivatel) : void

- opravniProgramatora(programator - Programator) - void
+ odesliAktualizace() - void

+ pridejSekei(nazev : string) : void

+ odstranitSekei(nazev : string) : void

Uzivatel

+ username
+ email
- heslo

Server

+ jmeno : string
+ cislo - int

+ vypis() - void

+ zmenUdaje(usemame : string, email : string) - void
+ zmenHeslo(stare : string, nove : string) : void

+ overHeslo(heslo - string) - bool

+ ulozRostlinu(rostlina : Rostlina, jmeno : string) : void

+ vypis () - void
+ obnovServer : void
+ VypisDatabazi() : void

Programator

+ email
+ heslo

+ username

+ vypis() : void

+ zmenUdaje(username : string, email : string) : void
+ zmenHeslo(stare : string, nove - string) : void

+ overHeslo(heslo : string) - bool

+ schvalRostlinu(rostlina : Rostlina) - void

+ smazRostlinu(rostlina : Rostlina) : void

+ upravDatabazi(databaze : Databaze) : void

Obrdzek 25 - Class Diagram - hlavni tidy a jejich vazby®

nahlédnout do kompletni databaze rostlin.

28 Zdroj: Vlastni zpracovani

Na nasledujici tfidy by navazovali dalsi tfidy. Na tfidu Server by nasledné navazovala
tfida Databaze, na ni tfida Sekce a na ni tfida Rostliny, kde by byly ulozeny jednotlivé
rostliny. Aplikace by tedy pro rychlejsi rozpoznavani mohla hledat nejdiive v sekcich (kde
by uZzivatel pfed vyhledavanim zadal o jakou sekci rostliny se jednd) a nasledné teprve
Vv jednotlivych rostlindch a tim by se zkratila doba zpracovani pozadavku.

Déale by zde mohla byt tfida <enum> - StavRostliny, ktera by ukazovala, zda
programator schvalil ¢i smazal pfidané rostliny od uzivatelii. Dale by zde mohla byt tfida
Vzkaz, kde by uzivatel ptidaval piipominky k aplikaci a Programéator by se mohl podivat na

moznou iniciativu k vylepSeni aplikace nebo tfida View, kterd by dovolovala uzivateli




6 Zavér

Tato diplomova prace je zaméfena na neuronové sité, konvolucni neuronové site,
rozpoznani obrazu, ndvrh konvolucnich neuronovych siti a navrh pocatec¢ni architektury
aplikace pomoci UML diagramt.

Na zacatku této prace byla feSena problematika neuronovych siti, jejich architektury
a principu fungovani. Nasledné se prace zamétuje na rizné modely a typy neuronovych siti
které¢ jsou dopodrobna prozkoumany.

V dalsi ¢asti prace jsou feSeny konvoluéni neuronové sité, které jsou v soucasnosti
jedny z nejvhodnéjsich modelt pro identifikaci objektll z obrazu, coz v ptipadé navrhu
mobilni aplikace pro rozpoznani plevell v poc¢ate¢nim stadiu riistu vyhovovalo. V této Casti
prace jsou také pospané rizné ptiklady pouziti tohoto typu neuronové site.

Dalsi ¢ast se zabyva samotnym rozpoznanim obrazu. Je velice dilezité védét jakym
zpusobem bude aplikace fungovat. Na zaklad¢ znalosti o zpracovani, segmentaci a snimani
obrazu bylo mozné vytvorit dalsi ¢ast diplomové prace. S ¢asti o zpracovani obrazu mi
vyrazn€é pomohli ¢lanky od vedouciho této diplomové prace pana Ing. Josefa Pavlicka,
Ph.D., ktery se touto problematikou hluboce zabyva.

V praktické ¢asti byly navrzeny tfi architektury konvolu¢nich neuronovych siti, kde
K uéeni téchto siti bylo navrhnuto pouziti jiz dostupné a ovéfené databaze obrazt MNIST se
kterou by se testovali jednotlivé navrhy. Po vybrani nejefektivnéjSiho a nejvhodnéjsiho
navrhu pro budouci aplikaci by se nasledné vyhotovila jiz ,,ostra“ databaze s rostlinami,
ktera by byla predloZena aplikaci k nauceni.

Dalsi ¢ast diplomové prace se zabyva spravnym vybérem frameworku a knihovny
pro testovani architektury navrzenych konvolu¢nich neuronovych siti. V této ¢asti jsou
rozebrany vyhody i nevyhody dostupnych prostiedki s ohledem na programovani v jazyce
Java. Na zaklad¢ dostupnych frameworkt pro implementaci konvolu¢nich neuronovych siti
V programovacim jazyce Java vySel pro mobilni aplikaci jako nejvhodnéj$i framework
Deeplearning4) a Neuropf. Pro pouziti Neurophu jsem se rozhodla ztoho divodu, ze
Framework umoziluje pouziti vestavénych funkci pro implementaci konvolucnich
neuronovych siti. Deeplearning4]J by byl nejspis lepsi pro zkuSeného programatora, jinak by
bylo programovani pomalejsi. V idedlnim ptipadé¢ bych navrhovala otestovat oba
frameworky a zvolit pro aplikaci vhodnéjsi.

Posledni ¢asti diplomové prace jsou navrhy UML diagramt. Nejdiive jsem navrhla

vyvojové diagramy pro uceni konvolu¢ni neuronoveé sité jiz s databazi obrazi rostlin, které
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by se v aplikaci skute¢né vyskytovali, tudiz az po otestovani a zvoleni vhodné konvoluéni
neuronové¢ sité. Druhy vyvojovy diagram znazornuje vyhledavani v databazi na zékladé
vyfotografovaného obrazu uzivatelem. Tento vyvojovy diagram by se dal pojmout
podrobngéji.

Dale je zde navrhnut zjednoduseny Use Case diagram, kde jsou navrzeny zakladni
funkce aplikace pro uzivatele a programatora ¢i spravce. Na zdklad¢ tohoto modelu bylo
mozné navrhnout zakladni architekturu Class Diagramu, podle které by pii rozsifeni mohla
byt dale aplikace naprogramovana.

Vsechny cile, které byly na zacatku prace zadany se podatilo spés$né splnit. Vzhledem
k tomu Ze je aplikace rozsahla, plna moznosti a velmi slozita, dosazené vysledky jsou nad

ramec o¢ekavani.
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