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Abstrakt

Tato prace shrnuje poznatky v oblasti rozpoznani rostlin pomoci piiznakovych vlastnosti a
metod umélé inteligence. Je vysvétlena role rozpoznani rostlin v preciznim zeméd¢lstvi.
V praci jsou popsany a vysveétleny jednotlivé faze obecného procesu rozpoznani objektl, véetné
snimani obrazu, pfedzpracovani, segmentace, extrakce ptiznaki, a klasifikace. Specialni

pozornost je vénovana konvolu¢nim neuronovym sitim.

Vybrané metody rozpoznani rostlin zalozené na extrakci ptiznakl z obrazu jsou experimentalné
aplikované na plevelné rostliny v ranych fazich jejich rtistu. Vysledky jsou srovnany s fesenimi
vyuzivajici konvolu¢ni neuronové sité. Hlavnim vysledkem préce je metodika pro rozpoznani

plevelnych rostlin v kulturni vegetaci, kterou lze zobecnit i na dalsi ulohy rozpoznani rostlin.
Kli¢ova slova:

rozpoznani rostlin, rozpoznani plevele, zpracovani obrazu, extrakce ptiznakd, uméla

inteligence, konvolu¢ni neuronové sité



Abstract

This work summarizes knowledge in the field of feature-based plant recognition and methods
of artificial intelligence. The role of plant recognition in precision agriculture is explained. The
individual stages of general object recognition process are reviewed, including image acquiring,
pre-processing, segmentation, feature extraction, and classification. Special attention is paid

towards methods convolutional neural networks.

Several feature extraction-based methods are experimentally applied on weed plants in the early
stages of their growth. The results are compared with solutions that take advantage of
convolutional neural networks. The principal output of this thesis is a methodical framework
for weed plant recognition, which can be further generalized to other areas of plant recognition

research.
Keywords

plant recognition, weed recognition, image processing, feature extraction, artificial intelligence,

convolutional neural networks
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1. Uvod

Vyskyt nezadoucich rostlin v kulturni vegetaci ma vyznamné negativni dopady na cely proces
zemé&délské vyroby. Oerke (2006) odhaduje, ze celosvétové ztraty zpusobené vSemi Skudci
snizuji rostlinnou vyrobu o 40% az 80%, v zavislosti na druhu péstované plodiny a mistnich
podminkach. Zaroven pak uvadi, Ze nejvyznamnéj$im zdrojem téchto ztrat jsou prave plevelné
rostliny. Soucasna zeméd¢lska vyroba tak musi souvisle bojovat s nezadoucim vyskytem

plevelnych rostlin v zeméd¢€lské krajing.

Metodiky hubeni (popt. regulace) plevele v zemédélské krajiné mohou byt obecné
klasifikovany jako preventivni, biologické, fyzikalni a chemické. V konven¢nim pojeti fizeni
rostlinné vyroby je nejrozsifenéjsi metodou plosné pouziti herbicidnich latek (Ghersa, et al.,
2000), (Liphadzi & Dille, 2006), tedy chemické hubeni plevele. Tato metoda je u¢inna a
relativné levna, zejména pak v porovnani S metodami jako je manualni mechanické
odstranovani plevelnych rostlin. Nevyhodou jsou vSak negativni u€inky herbicidd na zZivotni
prostiedi, jak dokladaji napt. (Geigera, et al., 2010), (Aktar, et al., 2009) ¢i (Relyea, 2005). Jako
mozné feSeni tohoto problému vznikly metodiky zndmé pod zkratkou IPM (Integrated pest
management), jejichZ cilem je minimalizovat dopady chemickych latek pouzitim vhodné
kombinace existujicich metodik hubeni plevele pii dosazeni obdobnych vynost jako
v konven¢nim pojeti (Radclife, et al., 2009).

Vyse zminéné techniky IPM jsou zaloZeny na rovnomérném, plo§ném oSetfovani zemédélské
pudy. Plevele se vSak v polich nevyskytuji rovhomérné, ale jsou seskupeny v lokalnich
ohniscich (Dieleman & Mortensen, 1999), (Gerhards & Christensen, 2003). Tohoto faktu
vyuziva skupina metodik a agronomickych postupti, obecné oznafovanych zastfeSujicim
pojmem precizni zemédélstvi. V preciznim zemédélstvi jsou problémové oblasti spravovany a
oSetfovany na lokalni bazi v zavislosti na rozlicnych typech pudy, charakteru krajiny,
pestované ploding, ¢i detekovaném plevelu a jeho ohniscich v polnim porostu. Tyto postupy
obvykle vedou ke zvysené ziskovosti diky optimalizaci pouzitych vstupt do zemédélské vyroby
(Larson & Robert, 1991), (Zhang, et al., 2002) jakoz i ke zlepSeni kvality Zivotniho prostiedi
(Mulla, et al., 2002) (Mulla, 2013) (Tian, 2002). De Castro uvadi, ze automaticka identifikace
plevelti mize snizit spotiebu herbicidnich latek o 4-94% (de Castro, et al., 2012), (de Castro &
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Lopez-Granados, 2013) v zavislosti na typu plevele a mife jeho rozSifeni. Dilezitym
poznatkem je také fakt, Ze hustota plevele v kulturni vegetaci dlouhodobé nestoupa, je-li plevel
regulovan pouze v lokalnich ohniscich, jak prokazali ve své dlouhodobé studii Ritter a Gergards
(2007). Tuto strategii hubeni plevele Ize tedy povazovat za vyuzitelnou v praxi. Na druhou
stranu je také nutné zminit, Ze ekonomickd vyhodnost takového feSeni je zavisla na Grovni
zamoteni plevely. Andujar, et al. prokazali v ekonomickém srovnani, Ze pii vyskytu plevele na
vice nez 76% plochy je jednozna¢né vyhodnéjsi varianta plo$ného postiiku (Andujar, et al.,

2011).

Jednim ze zékladnich ptfedpokladt aplikace herbicidnich latek na lokalni urovni je detailni
ptehled druhového sloZeni plevelnych rostlin v pozorované oblasti spolu s hustotou jejich
vyskytu a rozmisténi hlavnich ohnisek (Wiles, 2005). Tuto informaci lze ziskat manualnim
s¢itanim vyskytt pleveld na obhospodaiované plose, coz je vSak naro¢né na Cas i lidské zdroje,
a tudiz drahé, zejména pak pro velké polni oblasti. Jako feSeni se nabizi systém pocitacového
vidéni schopny rozpoznat plevelné rostliny, vyhodnotit miru jejich rozsifeni na poli a zanést

jejich polohu do mapy.

Pro realizaci takovych systému je nutné rostlinu detekovat a piesné klasifikovat na zakladé
jejich vizudlnich charakteristik. Robustni automatické feSeni schopné detekce (a rozpoznani)
plevelt vSak v soucasnosti chybi, coz Slaughter et al. (2008) oznacili jako hlavni prekazku pii
tvorbé autonomnich robotickych feseni pro hubeni pleveld. Tato tloha je zna¢né problematicka
vzhledem k moznému vyskytu velkého mnozstvi riznych druht pleveld, jejichz vzhled se méni

béhem jednotlivych fazi jejich vegetativniho ristu.

Tento vyzkum vychazi z hypotézy, Ze je mozné najit dostatené stabilni parametry, které
mohou byt pouzity pro rozpoznani jednotlivych druhl plevelnych rostlin. Tyto parametry
vyuzivaji tvarovych vlastnosti, barvy a textury pozorovaného objektu, popiipadé vzajemnych
vztahli objektd v obrazu. Vzhledem Kk zna¢né rozmanitosti ulohy jsou poté rostliny obvykle
rozpoznany na zéklad¢ téchto vlastnosti pomoci algoritmi strojového uceni schopnych

generalizace.
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2. Cile prace

Sprava vyskytu plevelnych rostlin na mistni bazi vyzaduje ziskani detailniho ptehledu o
vyskytujicich se plevelnych rostlinach a Cetnosti jejich rozsifeni na jednotlivych castech
pozemku. Pro kazdou péstovanou polni plodinu je nutné posuzovat mnoho druhii plevelnych
rostlin, zejména vSak takové, které zpusobuji vysoké ekonomické ztraty. Expert posuzuje
vyskyt plevelnych rostlin v pfedem uréené oblasti (napt. 0,25 m?) na zakladé jejich vngjsich
znaku, zejména pak morfologickych vlastnosti, tedy tvaru a celkového vzhledu jednotlivych
rostlin, jakoz i dalSich specifickych vlastnosti (zilnatina listu, pfitomnost trichomu, aj.).
Nasledné pak ve vybrané oblasti spoc¢te absolutni pocet plevelnych rostlin, nebo odhaduje, jaky
je procentualni pomér plevele k péstované rostliné. Na zakladé takovéhoto expertniho
posouzeni jsou potom provedeny agronomické zakroky, které maji za cil vyskyt plevele omezit.
Chyb¢jicim ¢lankem pro automatizaci takovéhoto procesu je pak chybéjici feSeni schopné

detekce a rozpoznani plevelnych rostlin (Slaughter, et al., 2008).

Hlavnim cilem této prace je nalezeni vhodného feSeni pro rozpoznani plevelnych rostlin
v ranych fazich jejich vegetativniho ristu (ohranic¢eno dle definice Forbese a Watsona (1992)),
pomoci metod obrazové analyzy a metod strojového uceni. Specifickym cilem je rozpoznani
plevelnych rostlin v rané rstové fazi, kdy se rostlina vyznacuje pouze dvéma déloznimi listky
(cotyledony), poptipadé dvéma pary dé€loznich listki. Pro dosazeni tohoto cile je nutné vyfesit

nasledujici dil¢i cile:

e Nalezeni kombinace metody sniméani obrazu a pfedzpracovani obrazu pro ucinnou
segmentaci plevelnych rostlin a pidy.

e Vytvorfeni vychozi databaze klasifikovanych obrazii pro dals§i rozpoznani plevelnych
rostlin a polnich plodin a jejich anotace ve snimcich.

e Stanoveni ptfiznakovych vlastnosti objektl a posouzeni jejich vhodnosti pro rozpoznani
plevelnych rostlin v ranych fazich jejich vegetativniho vyvoje.

e Kilasifikace plevelnych rostlin prostfednictvim metod strojového uceni na zakladé

vybranych vlastnosti.
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Tento vyzkum je dil¢im krokem ve vyvoji autonomniho systému pro detekci, rozpoznani a
kone¢ného fizeni vyskytu plevelnych rostlin v kulturni vegetaci v systémech precizniho

zemédélstvi.
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3. Metodika

Tato prace se zabyva metodikami zpracovani obrazu, ptiznakovym popisem objektl v ném se
nachazejicich a naslednou klasifikaci nalezenych tvari pomoci metod umélé inteligence.

Vysledky této prace jsou tedy zavislé na ¢tyfech hlavnich krocich:

¢ Snimani obrazu.
e Piedzpracovani a segmentace obrazu.
e Popis objektl a jejich vlastnosti.

o Klasifikace objektil.

Vybér vhodné metody snimani obrazu bude proveden na zaklad¢ analyzy a syntézy poznatki z
odborné literatury a posouzeni vhodnosti vysledného obrazu pro dal$i zpracovani. Sniméni
obrazu bude s ohledem na algoritmické zpracovani pro aplikace strojového uceni provedeno
ruéné ze stabilni vzdélenosti tak, Ze vysledny obraz bude obsahovat plevelnou rostlinu co
nejblize svému sttedu. Vzhledem k velké mozné variabilité ulohy souvisejici s osvétlenim jsou
vV momenté snimani predpokladany stabilizované podminky osvétleni. V kazdém obraze se
muze vyskytovat vicero rostlin jak jednoho, tak i vice druht, i1 dal$i objekty ptirodniho ptiivodu
(kameny, sucha stébla aj.). Kazdy obraz bude nasledné expertné klasifikovan na zaklade
druhové piislusnosti centralniho objektu. Vysledkem tohoto kroku tedy bude reprezentativni

mnozina obrazli vybranych plevelnych rostlin.

Na zakladé¢ metodiky ziskavani obrazu bude zvolena strategie pfedzpracovani a nasledné
segmentace obrazu. Predpoklada se, Ze zakladni segmentacni problém stanovené ulohy, tedy
rozliSeni rostlin a pudy, lze feSit pouZitim specifickych vegetacnich indexl, a néaslednym
prahovanim. Bude také posouzena moznost rozliSeni jednotlivych casti vegetace na zakladé
barvy a textury. Vysledkem segmentace je rozdéleni vstupni obrazové funkce f(x,y) na n
regionu popiedi (rostliny) a pozadi. Obraz je nasledné ocistén od objektli malé velikosti a

jednotlivé celistvé regiony oznaceny.

Takto nalezené objekty jsou popsany pomoci vybranych obrazovych ptiznakl, vcéetné

jednoduchych tvarovych deskriptorti, momentovych invarianti, metod zaloZzenych na

2%
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vzoril pro popis textury. Jsou popsany také metody, které jsou vhodné pro popis specifickych
Casti listt, vCetné Zilnatiny a hrany cepele listu. V praci bude také feSena tloha nalezeni

normalizované pozice objektu vhodné pro piimou klasifikaci.

Takto vybrané objekty nebo jejich specifické piiznakové vlastnosti budou pouzity jako vstup
pro klasifika¢ni metody. Krom tradi¢nich pfistupli sestdvajicich =z fetézce snimani-
predzpracovani-extrakce priznaki-klasifikace jsou v praci vyuzity také ruzné varianty
konvolu¢nich neuronovych siti, které provadéji predzpracovani a extrakei ptiznakt v ramci své

architektury.

V ramci prace je vzhledem k pfedpokladané slozitosti a rozmanitosti lohy kladen daraz na
pouziti metod strojového uceni schopnych generalizace. Pro aplikaci klasifikaénich metod pak
bude pouzito standardni rozdéleni vstupni datové mnoziny na podmnoziny ucebni, valida¢ni a
testovaci. Vhodnost klasifikacni metody bude posuzovana na zakladé relativni piesnosti

klasifikace na testovaci mnozin¢, matici zdmén a analyze citlivosti.

Na zékladé vyse uvedenych krokl pak bude vytvotfena komplexni metodika pro rozpoznani

plevelnych rostlin v aplikacich precizniho zemé&d¢lstvi.
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4. Informacni technologie v preciznim zemédé€lstvi

Vznik a rozvoj precizniho zemédélstvi je dasledkem technologického rozvoje, ke kterému
v zeméd¢€lstvi doslo od devadesatych let. Tento rozvoj je ve velké mife spojeny se zvySenou
dostupnosti dat vychdzejici z rozvoje informacnich a komunikacnich technologii, jakoz i
zvySenou kvalitou a piesnosti senzorti, které mohou byt upevnény na letadlech, bezpilotnich
vzdusnych dopravnich prostfedcich (drony, kvadrokoptery, atd.) (Berni, et al., 2009) (Zhang &
Kovacs, 2012) (Primicerio, et al., 2012), polni mechanizaci (Long, et al., 2008), (Adamchuk, et
al., 2004), ¢i mobilnich robotech (Astrand & Baerveldt, 2002). Diky témto technologiim je tak
mozné ziskat detailni pfehled o stavu poli a plodin na nich péstovanych. Soucasna uroven
dostupnosti dat vede k uvaham, Ze je mozné popsat stav porostu natolik piesn¢, aby bylo mozné

rozlisit, a tedy spravovat jednotlivé rostliny.

Systémy precizniho zemédélstvi se obecné skladaji ze trech zakladnich komponent (Weis, et
al., 2008):

e Senzory, které jsou schopny identifikovat a zméfit proménlivost podminek vegetace a
prostiedi (Godwin & Miller, 2010)

e Analytické a rozhodovaci mechanismy, ktera slouzi ke stanoveni strategie
obhospodaiovani pole (Kudsk, 2008)

e Technologie schopna variabilni aplikace agrotechnickych postupd, V zavislosti na

zvolené strategii (Auernhammer, 2001)

Metodiky precizniho zemédé€lstvi byly jednotlivé vyuZity v celé fadé aplikacnich oblasti.
Nasledujici pfehled uvede odkazy na néktera klicova feSeni v oblasti precizniho zeméd¢€lstvi

popsana V literatute, které mohou vézt k realizaci automatické spravy polnich vegetace:

Navadéci systémy: piesné fizeni na poli tak, aby nedochézelo k prekryvu obhospodatovanych

oblasti (Zier, et al., 2008)

Piadni hospodarstvi: obdélavani pudy (napt. hloubka orby) v zavislosti na vlastnostech pidy

(Adamchuk, et al., 2004)
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Hnojeni: mnozstvi aplikovaného hnojiva odpovida lokalnimu stavu ptidy na poli (Biermacher,
et al., 2009)

Ochrana rostlin: pesticidni latky (herbicidy, fungicidy, insekticidy) jsou aplikovany pouze
tam, kde je to nutné (Miller, 2003)

ZavlaZovani: piesné zavlazovani na zakladé méteni vlhkosti pudy (Al-Kufaishi, et al., 2006)

Mapovani vynosu: kontrola kvality manazerskych rozhodnuti a lokalni evidence vynosi

(Arslan & Colvin, 2002)

Dokumentace: veskeré provedené operace mohou byt pfesné dokumentovany pro kazdou ze
spravovanych zén na poli, véetn¢ informaci o celkovém mnozstvi pouzitych vstupti pro

dosazeni vynost

Klicovym ptedpokladem pro praktické pouziti vétSiny vySe uvedenych aplikaci precizniho
zemédélstvi je presnd znalost polohy geografické pozice. VéEtSina soucasnych systémil vyuziva
ptijimac¢t GPS (global positioning system) pro méfeni pozice v poli na zaklad¢ satelitnich
signald, ptipadné doplnénych jednim ¢i vice signaly referencnich stanic (RTK — real time
kinematic). Tato prostorova data jsou nasledné zanasena do geografickych informacénich
systému (GIS), s jejichz pomoci mohou byt tato data ukladana, upravovana a analyzovana.
Casto pouzivané jsou pak analyzy zalozené na kombinaci rozli¢nych datovych mnozin (vrstev)
pomoci jejich vzajemného priiniku a prostorové interpolace proménnych. Tato data a vysledky
provedenych analyz mohou byt nasledné vizualizovany v podobé tematickych map.
V preciznim zeméd¢lstvi jsou GIS pouZzivany zejména pro tvorbu aplika¢nich map, na jejichz
zaklad¢ jsou na poli provadény cilené agronomické zasahy. Geografické informacni systémy
jsou tedy nedilnym ptedpokladem pro fungovani naprosté vétSiny vySe uvedenych aplikaci

V preciznim zemé&d¢lstvi.
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5. Teoretické principy rozpoznani obrazu

Zakladnim prostiedkem pro automatizované rozpoznani plevell a rostlin obecné jsou metody
strojového vidéni. Systémy pro rozpoznani plevelnych rostlin se obecné skladaji ze

¢tyt nasledujicich funkénich blok, které 1ze metodicky fesit i samostatné:

e Snimani obrazu
e Piedzpracovani a segmentace obrazu
e Popis objektl a jejich vlastnosti

e Klasifikace objektil

Nasledujici kapitoly popisi nékteré principy téchto funkénich blokti a metody, které byly

uspesné pouzity pii rozpoznani plevela.

5.1. Rozpoznani rostlin (na zakladé listt) v literature

Tato prace se bude nadale zabyvat zemé&d¢€lskymi systémy pro ochranu rostlin, konkrétné pak
problematikou rozpoznani rostlin, kterd je jednim z nezbytnych piedpokladi pro efektivni

agronomické zakroky v systémech precizniho zemédélstvi (Slaughter, 2013).

Rozpoznani (klasifikace) obrazu je obecné definovano jako oznaceni obrazu ¢i vzoru pomoci
piedem definované kategorie (tfidy). V ptipad€ rozpoznani plevelnych rostlin je tedy cilem
oznacit rostlinu rodovym a druhovym jménem. Expertni klasifikace zalozena na vizudlnim
rozpoznani plevelu je obecné zaloZena na rozliSeni vngjSich charakteristik rostliny, zejména
pak barvy, tvaru (véetné vzajemné pozice listl) a dalsich specifickych povrchovych vlastnosti.
Z dostupnych ptehledovych studii zamétujicich se na pocitacové vidéné pak lze usuzovat, ze
zékladni rozliSovaci prvky jsou ekvivalentni. Mezi hlavnimi znaky pro rozliSeni mezi
jednotlivymi druhy plevelnych rostlin pfevlada tvar (Slaughter, 2013), (Kluge & Nordmeyer,
2009) (Hemming, 2000), (Perez, et al., 2000) a v pfipadé vhodnych vlastnosti péstované
plodiny i barva, jak ukazuji naptiklad Jafari et.al na ptipadé cukrové fepy (Jafari, et al., 2006).

Plevele v béznych polnich plodinach zacinaji snizovat vynosy jiz mezi ¢tvrtym a Sestym
tydnem od vyklic¢eni (Cousens, et al., 1987). Rozpoznani pleveld tedy musi byt provedeno jiz

v ranych fazich jejich ristu. Zaroven pak plati, Ze doba kliceni je zavisla na podminkéch, a ve
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stejné dobé se tak v polnim porostu muze vyskytovat rostlinny druh v riznych vegetativnich
fazich rastu. Uloha rozpoznani objektu ptirodniho ptivodu (rostliny) v p¥irodnich podminkach

je pak navic komplikovana celou fadou problému. Mezi nejvyznamnéjsi patii:

e Nerovnomérné osvétleni v redlnych podminkach

e Vzijemny piekryv jednotlivych rostlin

e Proménlivy vzhled rostliny béhem riistu

e Znacna rozmanitost vzhledu v ramci jednoho druhu i ristové faze (Caste¢né zavisi na
podminkach v misté rlstu)

e MozZnost mechanického, chemického ¢i biologické poSkozeni

V disledku téchto problémi algoritmy navrzené ve stabilizovanych laboratornich podminkéach
a feSeni pracujici s idealizovanou mnozinou Casto pii praktickych testech selhavaji. Nasledujici
ptehled popise vysledky vybranych vyzkumd, které se zabyvaly rozpoznanim plevelt a rostlin

obecng, a jejich klicové metodické principy.

Rozpoznanim rostlin se zaméfenim na aplikace v preciznim zeméd¢lstvi se zabyva celd fada
studii. Nékteré z nich jsou zalozeny na rozliSeni mezi péstovanou plodinou a plevely, jiné se
zamétuji na klasifikaci jednotlivych plevelnych rostlin, které umoZznuje cilené zésahy pouze

v mistech, kde se vyskytuji plevele, které by mohly zplsobit vyznamné ekonomické skody.

VétSina autorti ve svych studiich vychazi z drobnych zjednodusujicich ptedpoklada, které
umoziuji prozkoumat specifické aspekty navrhovanych metod. Mezi zna¢né zjednodusena
feSeni patii napfiklad metoda, kdy je popsana kazdé4 nalezena rostlina (resp. objekt) pomoci
plochy (vyjadiené jako absolutni pocet pixelil). RozliSeni mezi péstovanou plodinou a plevelem
je potom provedeno na zakladé pevné stanovené mezni hodnoty velikosti objektu (Hlaing &
Khaing, 2014). Prakticky totozného piistupu vyuziva také (Siddiqi, et al., 2008). Ackoliv je
takovyto pfistup velmi jednoduchy na implementaci, jeho praktické pouZiti je mozné pouze
v ptipadech, kdy je jedna z rostlin v pozorovaném porostu vyrazné¢ dominantni a jednotlivé

rostliny jsou vzajemné odliSitelné.

Jeon et al. (2011) rozlisuji mezi rostlinami kukufice a plevely na zaklad¢ péti normalizovanych

pfiznakli odvozenych ze 4 zékladnich morfologickych vlastnosti rostlin (obvod, plocha,
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maximalni a minimalni vzdalenost mezi dvéma pixely na hrané). Tyto pfiznaky jsou pouzity
jako vstup pro doptednou neuronovou sit’. Autofi dosahuji klasifikace kukuti¢nych rostlin vyssi
nez 90% (92,5% a 95,1% ve dvou provedenych testovacich iteracich). Podobné metody
vyuzivaji i Kiani a Jafari (2012), pficemz také porovnavaji metody rozliSeni plevele a plodiny
pomoci diskriminacni analyzy a neuronové sité. Pfi pouziti neuronové sité¢ a 7 morfologickych
znakd (pomér nejdelsi a nejkratsi osy, kompaktnost, elongace, pomér obvodu a Sitky, pomér
délky a obvodu, aj.) dosahuji piesnosti klasifikace plevelnych rostlin i kukutice az 100 %. Je
ale nutné podotknout, ze uloha je zna¢né zjednoduSena dominantni velikosti kukufice.
Jednoduché tvarové deskriptory vyuZzivaji i Cho, et al. (2002) pro rozliSeni fedkve a plevelt,
pficemz dosahuji ptesnosti klasifikace 93,3 % pro fedkve a 93.8 % pro plevele pii klasifikaci

pomoci neuronove site.

Zajimavé metody extrakce ptiznakl 1ze nalézt také ve vyzkumu zaméfujicim se na jednotlivé
Casti rostlin. Lee a Hong navrhuji metodu extrakce zilnatiny, kterd vychézi v provedeni
nékolikanasobného morfologického otevieni na intenzitnim obrazu f(x,y), ktery obsahuje
pravé jeden list. Vysledkem této operace je obraz g(x,y). Zilnatina je potom vyjadiena jako
rozdil mezi obrazem g (x, y) a pivodnim obrazem f (x, y) a nasledné popsana ve dvou rovinach

pomoci Fourierovy frekvencni transformace (FFT) (Lee & Hong, 2013).

VétSina vySe popsanych postupli nanestésti neposkytuje dostatecné detailni informaci pro
zachyceni jemnych detaild, jako jsou zvlnéni cepele listl. Tohoto problému si v§imaji Cerutti
et al., kteti vychazeji ze zakladniho polynomického modelu listu (Cerutti, et al., 2011) pomoci
né¢hoz je Cepel listu (resp. jeji hrana) rozdélena na zakladnu, strany a vrchol, pfi¢emz kazda
z téchto casti je nasledné popsana pomoci transformace do prostoru zaktiveni (curvature-scale
space transformation), ktera popisuje konkavni a konvexni charakter hrany v intervalech
danymi lokalnimi maximy a minimy (Cerutti, et al., 2014), tedy vrcholy a zakladnami
jednotlivych ,,zoubkii* na hrané. Pti pouzZiti této metody potom dosahuji piesnosti klasifikace

az 80% (Cerutti, et al., 2014).

V mnoha aplikacich byly zaznamenany uspéchy takeé pii pouZiti textur pro rozpoznani rostlin.
Tang et al. (2003) vytvoiili aplikaci, ktera je schopna rozliSit mezi Sirokolisté plevely a

travinami na zéklad¢ popisu textury pomoci filtracni masky zaloZzené na Gaborovych vinkach

21



(Gabor wavelets filter mask) o velikosti 17x17px ve ¢tyfech frekvenénich urovnich. Pro kazdou

frekvenéni troveti je vypocten konvoluéni vystup realné (R;_,y,) @ imaginarni (Ij_gq,,) Casti

jako Jm . Vysledkem je piiznakovy vektor o ¢tyfech slozkach, ktery je pouzit jako
vstup pro dopfednou neuronovou sit’. Autoii na testovaci mnoziné ¢itajici 20 obrazki vykazuji
uspésnost rozliseni 100 % (Tang, et al., 2003). Analogického postupu vyuzili také Chaki a
Parekh (2012) pro rozliseni 3 druhu listi, pfi¢emz i oni dosahuji uspé$nosti 100 %. Qi et al.
(2012) pouzili pro rozpoznani deskriptor textury oznacovany jako Pairwise Rotation Invariant
Co-occurrence Local Binary Pattern pomoci n€hoz dosahli piesnosti 99.38 % na testovaci
mnozing 15 druhl stromt. Rozpoznani rostlin pomoci analyzy textury se tedy jevi jako velmi

slibny pristup.

Pro rozpoznani listd stromi byly také uspéSné vyuzity rizné varianty konvolu¢nich
neuronovych siti. Jheon a Rhee (2017) vyuzili architekturu konvolu¢ni neuronové sité
GoogleNet (také Inception) pro rozpoznani listii stromti z datové mnoziny Flavia sdruzenych
do skupin dle tvaru (ovalné, srdcité, slozené atd.). Dale pak ovérovali schopnosti sité rozlisit
tyto rostliny v situacich, kde doslo k poSkozeni barvy a textury (oschnuti) a mechanickému
poskozeni, pficemz celkova piesnost klasifikace se pohybuje v zavislosti na mife poskozeni
mezi 95-98%. Sun, et al. (2017) pak za pouziti hluboké architektury ResNet (varianta
ResNet26) dosahuji piesnosti klasifikace jednotlivych rostlinnych druhtt 91.78%. Zhu et. al
(2018) vyuzivaji variantu architektury VGG pro klasifikaci rostlin na zakladé obrazku
Vv pfirozeném prostiedi z databize LifeCLEF2015, pfi¢emz vystupni klasifikaéni MLP
nahrazuje klasifikator SVM. Pfi klasifikaci c¢asti databdze obsahujici rostliny toto feSeni
dosahuje relativni piesnosti 67,10%. Vicevrstvé konvolucni architektury inspirované
architekturou AlexNet, vyuzili také Lee et al. (2015) pii rozpoznani 44 druhti rostlin na zakladé
listt shromazdénych Kralovskou botanickou zahradou v Kew. V (Lee, et al., 2015) dosahuji
ptesnosti klasifikace 99,5%. Ackoliv nékteré z vySe zminénych vyzkumi ocividné pracuji
s pomérné jednoduchou mnozinou, konvolu¢ni neuronové sité lze v soucasnosti povazovat za

jednu z nejvhodnéjsich metod pro rozpoznani objektd v obrazu.

Praci, které se zabyvaji rozpoznanim rostlin na zaklad¢ déloznich listka (lat. kotyledon) je

pomérné malé mnoZstvi, vzhledem ke komplikovanému charakteru tlohy, danému znacnou
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podobnosti rostlin v této ristové fazi. Kluge a Nordmeyer rozliSuji mezi déloznimi listky
rozrazilu bie¢tanolistého (Veronica hederifolia) a svizele ptitulné (Galium aparine) (Kluge &
Nordmeyer, 2009), pti¢emz dosahuji celkové piesnosti klasifikace 91 %. Kazda nalezena
rostlina je umisténa v normalizované pozici, tak, ze bod, kde se listy spojuji (autory oznacovany
jako balance point) je umistén do pocatku soufadnicové soustavy, a rostlina je nésledné
natocena tak, ze jeji hlavni osa je rovnobézna s 0sou x. Tvar rostliny je potom popsan pomoci
uhlt, které svira usecka dana bodem na hrané a po¢atkem soutradnicové soustavy s osou x. Pro
kazdou rostlinu je popsan pravé jeden list (je pfedpokladana symetrie) pomoci 4 spoctenych
uhld, které jsou pouzity jako ptiznakovy vektor, tedy jako vstup pro neuronovou sit. Tato
metoda je v popsané podob¢ nezavisla na velikosti objektu, jeho pozici a rotaci, avSak nalezeni
vychozi normalizované pozice je popsané zjednoduSené. Tato metoda také neuvazuje se

vzajemnym pieryvem rostlin a moznymi deformacemi jejich tvaru.

Existuji také postupy, které namisto pfiznakového rozpoznani spoléhaji na dostatecné velkou
ucebni mnozinu, ktera postihuje variabilitu Glohy. Takovym typem feSeni je rozpoznani obrazu
normalizovaného na piedem stanoveny rozmér pomoci metod strojového uceni, nejéastéji pak
pomoci neuronovych siti. Yang et al. (Yang, et al., 2002) vyuzili operace poloprahovani
zalozené na dominanci hodnot zeleného kanalu (pfistup ekvivalentni k p¥istupu ,,Excessive
green®) pro vybér rostlin. Hodnoty intenzity takto vzniklych objektii jsou nasledné pievedeny
do tont Sedi a normalizovany do uzavieného intervalu < 0; 1 >. Kazdy z takto detekovanych
objektl je nasledn€ vytiznut a piizptisoben obrazu o velikosti 80x80px, ktery je pouzity jako
vstup pro dopfednou neuronovou sit’. Autoii uvadéji miru rozpoznani cilové plodiny (kukufice)
az 100 %, pficemZ schopnost rozpoznani plevelnych druhti se pohybuje mezi 62-90%. Autofi 1
ptes povzbudivé vysledky dospéli k zavéru, Ze je takto mozné fesit vyskyt plevele pouze mimo

stanoven¢ vysevni fady.

5.2. Snimani obrazu

Tato ptehledova studie, 1 nasledny vyzkum sni souvisejici se zabyva pouze metodami
zpracovani dvourozmérného obrazu, v nichZ je obraz matematicky definovan pomoci funkce

dvou proménnych f(x,y), jejiz funkeéni hodnoty nejcastéji odpovidaji intenzit¢ zachyceného
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signalu. Digitalni obraz lze chapat jako primét trojrozmérného prostoru na matici Cisel
popisujici urcity pohled. Jako snimani obrazu je potom oznaovano zaznamenani uréitého
pasma elektromagnetického zafeni pomoci optického zatizeni (fotograficky aparat, kamera,
spektrograf, spektrofotometr aj.) obsahujiciho opticky senzor. Funguje-li snimaci zafizeni

analogov¢, je také nutné signal pievést do diskrétni, digitalni podoby.

Metody strojové vidéni zpracovavajici digitalni obraz jsou v zeméd¢lstvi vyuzivany v fadé
aplikaci, v¢etné¢ pozemniho a dalkového priizkumu stavu porostu, jakoz i pii kontrole kvality
zemé&délskych produktl ¢i v automatizaci procest. Tyto systémy vyuzivaji metody snimkovani,
které zaznamenavaji zejména viditelné svétlo (VIS), infracervené zafeni (IR) a ultrafialové
zateni (UV), ale i dalsi spektra elektromagnetického zateni. Zevrubny pichled téchto popist

vypracovali napiiklad Chen et al. (2002).

Systémy pro pofizovani obrazovych zaznamii by mély v podminkach precizniho zemé&délstvi
fungovat i za proménlivych podminek osvétleni a neptiznivych klimatickych podminek.
Tradi¢ni digitalni fotografie, ktera zaznamenava viditelnou oblast svétla ve formatu RGB, je
vSak na takovéto zmény znacné citlivda, zejména pii aplikacich zalozenych na analyze barvy
(El-Faki Mozib, et al., 2000). Je tedy nutné pouzit specialni pfipravky, které jsou schopny

fotografovanou oblast pfistinit nebo osvétlit tak, aby byly podminky scény relativné stabilni.

5.2.1. Multispektralni a hyperspektralni snimkovani

Moznym fesenim vyse zminéného problému je zaznamenat obraz ve spektrech, ktera nejsou na
zmény v momentalnim ptirozeném osvétleni (tedy ve viditelném svétle) tak citlivé. K tomu
slouzi multispektralni snimkovéani, které spocivd v zaznamenani fotografované scény
v nékolika pfesn¢ vymezenych spektralnich pasmech zaroven. Spektrometrické metody mohou
zaznamenavat odrazivosti objekti v pasmech viditelného svétla, infraCerveného ¢i

ultrafialového zafeni, jakoz i pfirozenou, ¢i indukovanou fluorescenci (Pahikkala, et al., 2015).

V preciznim zemédé€lstvi je potom velmi rozsifené multispektralni snimkovani, které
zaznamenava obraz v pasmech modrého (B, 450-520 nm), zeleného (G, 520-600 nm),
cerveného (R, 630-690 nm) a blizko-infracerveného svétla (NIR, 760-900 nm). Rozdily ve

spektralni odrazivosti jednotlivych objektl na scéné jsou poté zdluraziiovany pomoci
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vegetacnich indexd, definovanych jako matematickd kombinace (pomér, linearni vztah)
vybranych spektralnich pasem. V dalkovém prizkumu vegetace nasli uplatnéni zejména
metody Normalized Difference of Vegetation Index (NDVI) definovana jako NDVI =
(NIR —R)/(NIR + R) (Rouse, et al., 1973), Ratio Vegetation Index (RVI), dany rovnici
RVI = NIR/R (Jordan, 1969) a Red/Blue Index (Everitt & Villareal, 1987). Pfi rozpoznani
ohnisek plevele a jeho odliSeni od péstované plodiny tyto metody uspésné pouzili napiiklad
Gomez-Casero et al. (2011) ¢i de Castro et al. (2011) s GispéSnosti rozpoznani vyssi nez 90%.
Metodu zaznamu obrazu v kombinaci blizko-infracervené¢ho svétla (NIR, 770-1150nm) a
cerveného svétla (R, 610-670 nm) pomoci bispektralni kamery upevnéné na polnim robotu také
uspésné vyuzili Weis et al. (2008), pticemz vysledny obraz pro dalsi segmentaci zpracovali

pomoci indexu daného rovnici R — NIR.

Hyperspektralni snimkovéni je potom specidlnim pfipadem multispektralniho snimkovani,
Vv némz je elektromagnetické zareni zaznamenavano ve velmi tuzkych spektralnich pasmech na
spojitém spektralnim intervalu, kdy pro kazdy pixel v obraze je zaznamenano celé spektrum.
Zmeéna odrazivosti v pfesn€ ohrani¢enych spektralnich pasmech byla uspésné vyuzita zejména
pro detekci onemocnéni a poSkozeni rostlin (Mahlein, et al., 2011), (Nansen, et al., 2009) ¢i
(Polder, et al., 2010) ale i pro segmentaci rostlin a jejich naslednou klasifikaci na zakladé
spektralnich charakteristik (Okamoto, et al., 2007). Okamoto et al. popisuji moznost rozliseni
jednotlivych rostlinnych druhii na zakladé analyzy hyperspektralniho obrazu (Okamoto, et al.,
2013).

5.3. Predzpracovani obrazu

Metody ptedzpracovani obrazu obecné slouzi k usnadnéni nasledného zpracovani. Jejich cilem
je potlacit Sum vznikly pfi vytvateni obrazu, odstranit zkresleni dané vlastnostmi snimaciho

zafizeni a snimanych objekti, ¢i ke zvyraznéni nebo potlaceni urcitych rysu ¢i objekta.

vvvvvv

a) Pfevod na stupné Sedi.

b) Zména barevného modelu (L*a*b, HSI)
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¢) Uprava jasu a kontrastu
d) Zaostfeni obrazu

e) Filtrace

5.3.1. Barevné modely

Vétsina soucasnych feSeni v zeméde€lstvi vychdzi primarné z metod zaznamenani obrazu
pomoci technik multispektralniho snimkovani. V disledku toho je pfedzpracovani definovano
jako zékladni kombinace jednotlivych kanald, shrnuté v ptedchozi kapitole kvili realizaci
piimo na hardwarovém vybaveni. Mimo to byly pro aplikace v zemé&délstvi vyvinuty specifické
metody prevodu barevného obrazu z béZzného fotoaparatu ¢i kamery zaznamenaném ve formatu
RGB do stupiiti $edi. Casto pouZivana je zejména metoda ,,Excessive Green“ (Woebbecke, et
al., 1995) pouzivana pro odliseni rostlin a pudy (Lamm, et al., 2002), (Meyer, et al., 1998), ¢i

(Tang, et al., 2003). Tuto metodu lze zaznamenat pomoci rovnice:
() EG=2+xG-R-B

kde R, G a B znaci jednotlivé barevné kanaly formatu RGB. Tato metoda je také cCasto
pouzivana v upravené podobé¢, kde je kazdy z barevnych kanall nejprve normalizovan pomoci

vztahu:

(@)

r+c+8' Y R+G+B’~ ~ R+G+B

RGB je subtraktivni model barev pouzivany ve vétSin€ soucasnych pocitacovych tfeSeni pro
zobrazovani obrazu. Ackoliv je tento pouzitelny pro vétSinu aplikaci pocitacového vidéni,
existuji 1 situace, kdy je vhodnéjsi pouzit néktery model, ktery se vice ptiblizuje intuitivnimu
popisu barev tak, jak je intuitivné vnima ¢lovek, zejména v piipadé aplikace zalozené na
analyze barev (El-Faki Mozib, et al., 2000). Jako piiklady takovych modeli mohou byt HSI ¢i
Lx*a=xb.

V barevném modelu HSI nejsou jednotlivé slozky popsany pomoci kombinace zakladnich

barev, ale pomoci tfi zakladni vlastnosti barvy — barevnym odstinem (hue), sytosti (saturation)
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a jasem (intensity). Tento model Ize popsat jako valec. Barevny odstin je uréen pomoci thlu od
0° do 360° (0 = Cervena, 120° = zelena, 240° = modra), pficemz barvy tvofi uzavieny kruh.
Pomoci libovolné vysece je tedy mozné omezit poZzadovany barevny interval. Sytost je popsana
jako podil ptidané bilé slozky. Jas potom vysvétluje, kolik svétla barva odrazi, tedy jak zatriva
(jasna) bude. Barevny model HSI je definovan jako transformace normalizovaného modelu

RGB pomoci nasledujicich rovnic:

(3) H= cos‘l( [(R=G)+ (R-B)] )

2[(R-G)?+ (R-B)(G—B) ]/

(4)  S$=1-2[min(R,G,B)]
6) I=:((R+G+B)

Tento model vyuziva napiiklad Tang et al. (2000) pro rozliSeni mezi rostlinami a pozadim
vV podminkach nestejnomérného osvétleni na zéklad¢ barevného odstinu. Metodu HSI vyuzivaji
také Yiang et al. (Liu, et al., 2007), pti¢emz dospivaji k zavéru, Ze pfi segmentaci na zakladé
barevné informace je tento model vhodnéjsi nez RGB a robustnéjsi vici zménam v osvétlent,

avSak vyzaduje vét§i mnozstvi vypocetnich prostiredk.

5.3.2. Redukce Sumu

Sum je pravidelné (zavislé) & nahodné naruieni obrazové funkce popisujici ideélni
reprezentace zachycené scény. Pi1 sniméani kamerou ¢i fotoaparatem je obvykle pfitomen tzv.
barevny nadhodny Sum, zpisobeny CCD/CMOS snimaci pouzitych zatfizeni. Tento efekt je
obvykle déle znasobeny pouZitou kompresi obrazu (napf. formaty .jpeg, .mpeg). Pro zmirnéni
vlivu této degradace obrazu na nasledné zpracovani jsou vyuZzivany rozli¢né metody odstranéni
Sumu. Pii zakladnim zpracovani obrazu jsou nejcastéji pouzivané filtry linearni (Gaussovo
vyhlazeni) a rank-order filtry (medianovy filtr). Pii vyskytu pravidelného Sumu jsou pak

vyhodné rizné varianty odstranéni harmonickych Sumii pomoci vinkovych koeficienti.

Gaussovo vyhlazeni je vychazi Gaussovy funkce vyjadiené ve dvourozmérném prostoru jako:

x2+ y?
e 202

G) Gy =

2mo?
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Tato funkce je obvykle diskretizovana do podoby konvolu¢niho jadra (nejcastéji o rozmérech
3x3, 5x5 ¢i 7x7) a aplikovana na obrazovou funkci. Vysledkem Gaussova vyhlazeni je
rozostfeny obraz, ktery jiz neobsahuje ptivodni vysokofrekven¢ni Sum kamery. Tato operace
vSak vede k castecném poskozeni informace v obrazu obsazené, pficemz dusledkem je

piedevsim snizeni ostrosti obrazu na hranach objekti.

Medianovy filtr vyhlazuje obrazovou funkci na zakladé vypoétu hodnoty medianu ve
stanoveném okoli (obvykle 3x3 ¢i 5x5). Vysledny median je pak pfifazen centralnimu bodu
okoli. Na rozdil od filtru Gaussovského zachovava vyznamné hrany a odstranuje pouze drobné

lokalni zmény v obrazové funkci. Tento filtr je tedy vhodny k odstranéni ndhodného Sumu.

5.3.3. Dekorelace (whitening)

Dekorelace je obecné oznaeni pro metodu vyuzitelnou pro snizeni autokorelace signalu.
Obrazovou funkci 1ze povazovat za reprezentaci ndhodného jevu zachycenou pomoci intenzit
na dvourozmérné miizce. Obrazy zachycuji scénu a intenzity sousedicich bodi jsou mezi sebou
silné korelované, coz muze zpusobit ztratu (¢i zanedbani) dulezité informace v obrazu
obsazené. Dekorelace obrazové funkce je obvykle realizovana na malych vytezech vstupniho
obrazu (12x12, 16x16) (Ng, et al., 2015) , pfi¢emz snahou je minimalizovat korelaci mezi
jednotlivymi slozkami vzniklych vektora intenzit. Tyto vyfezy jsou vybrany nahodné z ucebni

sady, dillezité je, aby vybrané vzorky byly reprezentativnim vybérem rozli¢nych vyiezi.

Dekorelace obrazové funkce je transformaci obrazové funkce tak, ze jeji kovariaéni matice Y,
je matici identity. Je-li dano N bodti v R™, potom jejich kovaria¢ni matice )’ € R™ je vypoctena

jako:
N
6) 2= ﬁz 1(X1'] - %) - (Xik — Xi),
J:

kde X; oznacuje j komponent priméru vzorku X. Pro dekorelaci takového vybéru lze pouzit

libovolnou matice W € R™ ktera spliiuje rovnici:

7 wlw=cCcL
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Toho lze dosahnout vypoctem vlastnich vektorii kovariacni matice a popisem pouzitych vytezl
pomoci soustavy rovnic, ktera je urena vlastnimi témito vektory. Pro dekorelaci jsou
V soucasnosti nejpouzivanéjsi techniky zalozené na analyze hlavni komponenty (PCA),

dekompozici Choleskyho matice a analyze nulové faze (ZCA) (Kessy, et al., 2015).

Obrazek 1: Ukazka dekorelace za ptitomnosti Sumu (volné ptevzato z (Ng, et al., 2015))

Dekorelace vede k zdiraznéni vlivu Sumu, coz snizuje ptesnost a pouzitelnost nasledujicich
algoritml segmentace a extrakce ptfiznaki. Je proto vhodné nejprve obrazek od Sumi ocistit,

pomoci nékteré z technik uvedenych v predchazejici kapitole.

5.4. Segmentace

Segmentace obrazu je definovana jako rozd€leni obrazu na mnozinu nepiekryvajicich se
regiont, jejichz sjednocenim vznikne ptivodni obraz. Cilem segmentace je rozklad obrazu na
Casti, které jsou smysluplné s ohledem na konkrétni aplikaci (Haralick & Shapiro, 1992). Cilem
je tedy obvykle zjednodusSeni puvodniho obrazu na reprezentaci, které je vhodna pro dalsi
obrazovou analyzu (Barghout & Lee, 2003). Segmentace muze byt popsana jako procedura,
ktera seskupuje Casti obrazu na zaklad¢ spolecnych charakteristik, jako jsou barva (intensita,

odstin, jas) ¢i sémanticky vztah k dalSim objektim v obrazu (na zékladé textury, lokalnich
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hranic, ¢i okoli). Vysledné sousedni regiony se vyznamné li§i vzhledem k nékteré z téchto

charakteristik (Haralick & Shapiro, 1992).

Segmentace obrazu daného funkcei f(x, y) lze matematicky definovat jako rozlozeni obrazu na

n regiont R takovym zpiisobem, ze tyto regiony splituji nasledujici podminky:

a) Ui R =f(xy)
c) Kazdy pixel v regionu R; spliiuje stanovené kritérium (nalezi do intervalu intenzity, jeho

intenzita je vyssi nez stanoveny prah, nachazi se mezi hranami, aj.).

Segmentace je nejéastéji pouzivana pro rozliSeni objektl a jejich pozadi a oznaceni jejich
pfirozenych ohraniceni (kontur, hran). Segmenta¢nich metod a algoritmti dnes existuji tisice
(Zhang, 2006), obvykle zaloZené na principu studia vlastnosti jednotlivych pixelt, detekci hran,
vlastnosti regiont ¢i kombinaci téchto piistupt (Dey, et al., 2010). Tento ptehled zminuje pouze

algoritmy, které¢ jsou béZnou soucasti feSeni pouzivanych pro rozpoznani pleveli.

5.4.1. Prahovani
Prahovani (angl. thresholding) je zakladni segmenta¢ni metoda zalozena na predpokladu, ze je
mozné oddé€lit popfedi a pozadi na zakladé odlisné intenzity. Je tedy mozné najit takovou
prahovou intenzitu, kterou je mozné pouzit pro rozdéleni obrazu do né€kolika Ccasti.
V nejzakladnéjsi podobé je intenzitni obraz f pfeveden na binarni obraz g (Shapiro & Stockman,
2002), dle vztahu:

1prof(i,j) = 6
<

® gn={0r ke 2

kde 6 je prah. Prah mize byt pouzit bud’ globalné (jedna prahova hodnota pro cely obraz) nebo
lokalné, kdy je prah urCen pro jednotlivé Casti obrazu. Obé moZnosti maji své nedostatky.
Globalni prahovani je citlivé na nerovhomérné osvétleni, zatimco adaptivni prah Casto vede

k neocekavanym vysledktim, a vytvaii nespojitosti v sousedicich regionech.
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V zavislosti na segmentacni tloze je také mozné zachovat intenzitu popiedi (popi. pozadi)

pomoci operace poloprahovani:

f,))prof(i,j) = 6

) g(i,j)={ 0pro f(i,)) < 6

Je také mozné rozd¢lit obraz do vétsSiho mnozstvi nalezeni nékolika meznich prahovych hodnot,
na jejichz zaklad¢ je obraz segmentovan. Tento postup Ize aplikovat jak na globalni urovni pro
cely obraz, tak na Grovni lokalni pro jeho jednotlivé sub-obrazy. Ve v§ech zminénych pripadech
je vysledek zavisly na spravné volbé mezni prahové hodnoty, ktera slozi k rozliseni
jednotlivych regionti v obrazu. Zevrubny piehled metod pro volbu prahové hodnot vypracovali
Sezgin a Sankur (2004), nasledujici piehled uvede pouze vybrané algoritmy ¢asto pouzivané

pro segmentaci obrazu v zemédélskych aplikacich.

Mnoho algoritmii vyuziva pro nalezeni optimalni prahové hodnoty analyzy histogramu
intenzitniho obrazu. Zakladni hypotézou potom je piedpoklad, Ze je-li v obrazu rozliSitelné
popiedi a pozadi, odrazi se tento fakt i v histogramu, ktery ma charakter bimodalni (popf.
multimodalni) kfivky. Prahovd hodnota se potom nejCastéji nachazi v Gdoli mezi dvéma
vrcholy histogramu. Piikladem takového algoritmu je napiiklad metoda zalozena na iterativnim
vyhlazovani histogramu (Prewitt & Mendelsohn, 1966), pficemz vyhlazovani je provadéno tak
dlouho, dokud nevznikne jedno lokalni minimum mezi dvéma vrcholy. Tento bod je nasledné
vybran jako prah. Analyzy histogramu vyuzivaji také metody zalozené na piekryvu konkavnich

¢asti histogramu pomoci konvexniho obalu (Sezgin & Sankur, 2004).

Dalsim typem algoritmii jsou potom takové, které analyzuji intenzitu obrazu pomoci
statistickych technik. Piikladem takového algoritmu je Otsuova metoda maximdlniho rozptylu
(Otsu, 1979), ktera stanovuje prahovou hodnotu pomoci celkové stiedni hodnoty a rozptylu
pole intenzit obrazu. Otsu definoval odchylku mezi dvéma tfidami segmentovaného obrazu

pomoci diskrimina¢ni analyzy jako:

(10) 0% =wy(uy — pe) + waluy — Uy,

kde u; a u, jsou priméry dvou regionti oddélenych prahovou hodnotou. Optimalni prah je

nasledné vybran na zaklad¢ maximalizacniho kritéria:
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(11) t* = ArgMax {c3(t)}

DalSimi moznostmi jsou pak algoritmy vyuZzivajici entropie cross-entropie mezi ptivodnim a
binarnim obrazem nebo metody vyuzivajici vyssiho fadu rozdé€leni pravdépodobnosti nebo

korelace mezi pixely ve stanoveném okoli (Sezgin & Sankur, 2004).

Metody prahovani jsou obecné pouzitelné V situacich, kdy je snadné rozlisit mezi popfedim a

pozadim, ¢i na lokalni bazi.

5.4.2. Detekce hran

Metody detekce hran jsou obecné zaloZeny na ptedpokladu, Ze na hranicich regionil dochazi ke
zméng vlastnosti obrazu. Mista v obraze, kterd odpovidaji vyznamnym hrandm tak nesou vice
informace nez regiony homogenniho charakteru. Hrany v obraze vznikaji piedevsim diky
nespojitostem Vv povrchu, jeho odrazivosti, odleskim nebo vyskytu stini. Hrana obecné
popisuje sméru nejvetsiho rustu funkce obrazu f(x,y), tedy jeji gradient. Tohoto faktu také

vyuziva vétsina hranovych detektorti. Tyto Ize obecné rozdélit:

e Detektory zalozené na hledani maxim prvnich derivaci
e Detektory zalozené na hledani pruchodu druhych derivaci nulou

e Lokalni aproximace funkce obrazu parametrickym modelem

Detektory zaloZené na hledani maxim prvnich derivaci jsou zalozeny na méfeni gradientu
obrazové funkce f v urcitém umisténi. Toto je ve strojovém vidéni, realizovano prostiednictvim
gradientnich operatord. Tyto operatory, také oznacované jako masky jsou aproximaci
ortogonalnich gradientnich vektora fx a fy. Necht’ je H maska o velikosti p x p, v niz bod x (m,
n) oznacuje libovolnou pozici v obrazu. Kazdy gradientni operator je potom reprezentovan
dvojici masek Hi a Hz, které méfi gradient v obrazu v bod¢ x ve dvou ortogonalnich smérech.

Mezi nejpouzivanéjsi operatory potom patii nasledujici operatory:

-1 0 1 -1 -2 -1
Sobeltiv operator: Hi=|-2 0 2 H,=10 0 0
-1 0 1 1 2 1
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Operator Prewittové: H, = 0o o0 o0

1 1 1

-1 0 1
-1 0 1 H, =
-1 0 1

-1 -1 —1]

Je-li vychozi obraz definovany jako funkce f(m,n), G; a G, jsou aproximaci derivace

V horizontalnim a vertikdlnim sméru spoctené jako:
(12) Gy(m,n) = f(m,n) * Hy(m,n)
(13) GZ (m! n) = f(m, n) * HZ (m' n)

kde * zna¢i dvourozmérnou konvulzni operaci. Pro kazdy bod v obrazu lze pak spocitat

vyslednou aproximaci gradient jako kombinace horizontalni a vertikalni slozky jako:

(14) G(m,n) = {/GZ(mn) + GZ(m,n)

Sobeliv algoritmus, algoritmus Prewittové i dalsi konvulzni jadra zalozena na metod€ prvni
derivace zaznamenavaji veskeré hrany v obrazu, véetn¢ hran nevyznamnych. Jako rozsifeni
téchto zakladni pfistupt vznikl algoritmus navrzeny Johnem Cannym (Canny, 1986), ktery

spojuje algoritmus detekce hran s eliminaci Sumu, a naslednou eliminaci nevyznamnych hran.
Sklada se ze 4 zakladnich krok:

e Eliminace Sumu pomoci Gaussova filtru

e Vypocet sméru a intenzity gradientu (obvykle pomoci Sobelova operatoru)

e Nalezeni pixeld, které skute¢né tvoii hranu, na zdklad€ analyzy lokéalnich maxim v okoli
(thinning)

e Eliminace nevyznamnych hran, na zaklad¢ analyzy, kde hrany zac¢inaji a kon¢i

Dalsi skupinou algoritmt pro detekci hran jsou algoritmy zaloZené na vysSich derivacich, které
obecné vychazeji z Laplacianli obrazové funkce, respektive z operatoru oznaCovaného jako
LoG (Laplacian of Gaussians). Typickym piikladem takového algoritmu je potom hranovy
detektor Marr-Hildrethové.
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5.4.3. Metody vyuzivajici algoritmu strojového uceni

VétSina vySe uvedenych metod segmentace je zalozena pouze na studiu hodnot intenzity pixela
Vv obrazu, poptipad¢ studiu vlastnosti okoli, které je dané velikosti konvulzniho jadra. Pfirozena
podstata segmentacni tlohy je ale obvykle komplikovanéjsi. Jako mozna feseni byly navrzeny
rozli¢né metody umélé inteligence. Prikladem je napiiklad metoda GAHSI (Tang, et al., 2000),
ktera kombinuje barevny prostor HSI a geneticky algoritmus pro rozliSeni rostliny a pudy.
Shrestha et al. (2001) potom pouzivaji neuronovou sit’ pro odhad tvaru elipsoidu pro segmentaci
barevného obrazu na zakladé stiednich hodnot a smérodatnych odchylek pro jednotlivé kanaly
vV RGB jako vstupu a ru¢né€ zvolenych parametrti jako cilového vystupu, pficemz na testovaci

mnozin¢ dosahuji vysledkl srovnatelnych s ru¢ni segmentaci.

Segmentaci je také mozné provadét pomoci metod klastrovani, poptipadé pomoci kompeti¢nich

siti. Specialni pozornost si pak zaslouzi metody vyuzivaji konvolu¢ni neuronové site.

5.4.4. Konvoluéni neuronové

Segmentace objektli pomoci konvolu€nich neuronovych siti lze povazovat za rozsifeni
problému lokalizace objektu. Cilem je pro kazdy z obrazi v obrazu pfifadit odpovidajici
bitmapovou masku. Konvoluéni sité a jejich obecné principy vysvétluje ve vice detailech

kapitola 5.7.

Fully Convolutional Networks (FCN) neboli pIn¢ konvolu¢ni sité nahrazuji bézné pouzivané
zaverecné pln€ propojené vrstvy sité¢ vrstvami konvoluénimi. (Long, et al., 2015). Vystupem
takové sité¢ je dvourozmérnd mapa vektorl s rozliSenim odpovidajicim posledni bézné
konvoluéni vrstvé. Tento vystup lze pouzit jako hrubou segmentaéni masku. Pfi zmenSeni
posunu (stride) v poolingovych vrstvach lze dosahnou pomérné vysoké kvality segmentace
(Long, et al., 2015). Tato architektura je v sou¢asném stavu schopna segmentovat (a tedy

rozlisit) tfidy objektq.

Architektura DeepMask (Pinheiro, et al., 2015) vychazi ze sit¢ VGG, ze které odstranuje plné
propojené vrstvy. Vrstvy slouZici pro extrakci ptiznakl jsou tedy zachovany a po nich je sit’
rozdélena na dvé vétve — prvni z nich predikuje segmenta¢ni masku pro objektu umistény

uprostied scény, zatimco druha ¢ast vyhodnocuje skore pro pritomnost ¢i ¢astecnou piitomnost
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objektu ve scén€. Pro uceni sité je vyuzivana trojice vstupti: originalni obraz, bindrni masku,
ktera odpovida objektu v obrazu obsazeném a oznaceni, zda je objekt piitomen ve stiedu obrazu
¢i nikoliv. Tato architektura je schopna nalézt v obrazu vicero vyskytl stejné tfidy objektu

(napt. n¢kolik osob, zvifat), pticemz kazdy vyskyt bude mit na snimku vlastni masku.

56x56
512x14x14 512x1x1
foegm(X): 224x224
512x14x14
T fi)s Inl:

score

512x7x7  512x1x1 1024x1x1

Obrazek 2: Ukazka architektury DeepMask (Pinheiro, et al., 2015)

Architektura SharpMask (Pinheiro, et al., 2016) je rozsifenou a vylep$enou variantou sité
DeepMask, jejimz cilem je dosdhnout vyssi piesnosti segmentacnich masek. Toho je dosazeno
implementaci zp&tného propojeni na vyssi konvolu¢ni vrstvy vychozi VGG architektury, které
maji vyssi rozliSeni. Jednd se tak v podstaté o operaci, kterd je schopna odstranit vliv
downsamplingu v poolingovych vrstvach na koneény vysledek, zdiraznit jednotlivé hrany a

piechody a dosahnout tak vyrazné vyssi pfesnosti segmentacni masky.

5.5. Extrakce priznaki, popis objekti v obraze
Uvazujme nyni binarni obraz f, ktery je vystupem segmentace obrazu. Pii rozpoznani a
klasifikaci objektil v obrazu obvykle naraZime na problém degradace obrazku diky neidealnim

podminkdm snimani obrazu. Takovy obraz g lze tedy popsat pomoci funkce:

(15) g =D(f)

Kde D je neznamy operator, popisujici degradaci obrazu. Typickymi degradacemi jsou potom
otoCeni a zmeéna méfitka obrazu, afinni transformace obrazu, neuplnost obrazu, ¢i degradace,
které lze popsat jako vysledek konvoluce. Pro praktické aplikace je tedy nutné najit feSeni, které

je schopné klasifikace 1 za podminek degradace. Jako mozna se nabizi:
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e Reseni hrubou silou
e Popis obrazu pomoci invariantli

¢ Nalezeni normalizované pozice obrazu (iloha inverzni k popisu pomoci invarianti)

Reseni hrubou silou vyzaduje, aby pro klasifikaci byla pouZita mnozina, ktera obsahuje piiklady
co nejvetsiho mozného mnozstvi obrazil, véetné obrazl obsahujicich degradace. Takovy postup
vyzaduje velkou u¢ebni mnozinu, zejména v podminkach piirodnich scén, a je tedy znaéné
komplikovany 1 za pouziti idealizovanych scénaii, a prakticky nepouzitelny pro ulohy
strojového uceni. Jako mozné feSeni je tak ¢asto vyuzivan popis objektt pomoci piiznaku ¢i

invarianta.

Invariant | je funkcional definovany tak, ze plati I(f) = I(D(f)) pro veskera piipustna D.
Zaroven pak plati, Ze hodnoty invariantt jsou odli§né pro rozdilné kategorie objektl. Invarianty

1ze obecné rozlisit:

e Jednoduché tvarové deskriptory

e Kompaktnost, konvexnost, elongace ...

e Transformacni koeficienty

e Fourierovy deskriptory, vinkové vzory a funkce
e Bodové mnoZiny

e Pozice dominantnich bodi

e Diferencidlni invarianty

e Derivace hrany

e Momentové invarianty

Nasledujici prehled se bude zabyvat zejména takovymi typy invariantl, které¢ byly tspésné

pouzity pii Klasifikaci rostlin.

5.5.1. Jednoduché tvarové deskriptory
Jednoduché tvarové deskriptory nékdy také oznacované jako hand-crafted features (napf. (Hall,
et al., 2015)) jsou Ciselné charakteristiky objekti vychazejici z ptirozeného vnimani tvaru a

jeho vlastnosti, jako je plocha, obvod, vyska, $itka ¢i ¢lenitost. Invariantnost téchto hodnot je
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potom zajisténa pomoci pomérové kombinace jednotlivych vlastnosti, ktera zajistuje jejich
nezavislost na rotaci a pozici. Nékteré z téchto vlastnosti Ize snadno spocitat algoritmicky,
véetn¢ plochy objektu (a) a jeho obvodu (p), velikosti konvexniho obalu (c), a obvodu
konvexniho obalu (r), délky kostry (S), ¢i nejvétsi vzdalenosti mezi libovolnymi dvéma pixely
na hran¢ objektu (d). Nékteré vSak spocivaji v manualnim popisu objektu, nebo jeho umisténi

VvV piedem znamé pozici, v¢etné vlastnosti jako je nejvetsi piirozena vyska (h) a Siika (w).

Tabulka 1 uvadi n€které bézné pouzivané tvarové deskriptory, které (Casto s mnozinou dalSich
ptiznaki) s rozli¢nou uspésnosti vyuzivaji pfi klasifikaci listd Kadir et al. (2011) (5-7), Hall et
al., (2015) (1-4) ¢i Chaki (2015) (5,6,8) ¢i Wu et al. (Wu, et al., 2007) (1-3, 5, 8-10).

Deskriptor Vypocet Popis.

1 | Kompaktnost a/p? Pomér plochy objektu a kvadratu
jeho obvodu

2 | Jednolitost a/c Pomér plochy objektu a jeho
konvexniho obalu

3 | Konvexnost p/r Pomér obvodu objektu a obvodu

jeho konvexniho obalu

4 |- s/p Pomér délky kostry objektu a jeho
obvodu
5 | Kulatost dna Podobnost mezi tvarem listu a
p’ kruhem
6 | Pomér stran h/w Pomér pfirozené délky a Sitky
tvaru

7 | Nepravidelnost max(y/(x; — 92+ (y; — y)?) Pomér nejvétsi a  nejmensi

(Nixon & min(\/ (x; — X)2 + (y; — ¥)?)  vzdalenosti od bodu na hrané
Aguado, 2002) (%, y;) k tezisti (X, y)
8 | Hranatost h *w Podobnost mezi tvarem a
a

obdélnikem danym pfirozenou

vyskou a §ifkou tvaru
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9 |- d/h Pomér mezi maximalni
vzdalenosti mezi dvéma body na
hran¢ objektu a jeho pfirozenou
délkou

10 | - p/d Pomér obvodu a maximalni
vzdalenosti mezi dvéma body na

hran¢ objektu
Tabulka 1: Jednoduché tvarové deskriptory

Tvarové deskriptory tohoto typu jsou oblibené zejména pro jejich snadnou a rychlou
implementaci. Pouzitelnost takovéhoto druhu ptiznaku je potom ddna zejména charakterem
ulohy. Jsou-li rozdily mezi klasifikovanymi objekty vyznamné, mohou byt tyto deskriptory

vhodnou metodou popisu objektu.

5.5.2. Momenty a momentové invarianty
Momentov¢ invarianty jsou funkce momentt obrazu, které jsou neménné vzhledem k ur¢itému
typu degradace. Momentov¢ invarianty jsou definované s pomoci typu degradace obrazu, vici

némuz jsou neménné. Nejbeéznéjsi skupiny pak zahrnuyji:

e Rotace, pieklady, Skalovani
e Afinni transformace
e FElastické deformace
e Konvulze/rozostieni

e Kombinované invarianty

Momenty obrazu jsou potom definovany jako projekce funkce obrazu na polynomialni bazi.

Méjme funkci f (x, y) a mnozinu polynomti P,q(x,y) definovanych na Q < R x R. Moment Ize

pak obecné vyjadrit pomoci nasledujici rovnice:

(16) Mpq = ff Pyq (x, ) f (x,y)dxdy
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NejcCastéji pouzivanymi typy momentll jsou potom momenty geometrické, definované

v diskrétni podobé jako:

A7) MP =33, xPyif(x,y)

Ptredpokladame-li, Ze fad momentu je dany souctem p a q, 1ze pomoci momentu nultého fadu
druhého tadu slozi k popisu momenti setrvacnosti, 8 momenty ttetiho fadu pak slouzi k popisu
Spicatosti objektu. Praktického vyuziti se pak dockavaji zejména momenty v normalizované

podobé¢, zejména pak momenty centralni dané rovnici:

(18) W) =TT, (=P (v =P (xy) kde x= Mo g 5= Mot

00 Moo

Vv oew

rotaci a zméné pozice (translaci). Pro dosazeni nezéavislosti na velikosti objektu je potom nutné

centradlni momenty normalizovat pomoci vzorce:

(19) my = (ﬁ:lﬁ_,) , kde i+j >2
Hoo ’

Huovy invariantni momenty (Hu, 1962) jsou mnozina deskriptori objektu, které jsou
invariantni vi¢i translaci a v normalizované podobé také vii¢i zménam ve Skale a rotacim. Tyto

momenty jsou vypocitany z normalizovanych centralnich momentt do tfetiho fadu jako:
(20) Iy =m0 + Moz
1) I, = (20 —Mo2)* + 4niy
(22) I3 = (30 — 3m2)* + (3121 — Mo3)?
(23) I = (30 + 3Mm12)%* + (M21 + 7Mo3)?

(24)  Is = (N30 — 3012) M30 + M12)[(M30 + 3012)% — 3(N21 + M03)?] + (3121 —
1M03) (21 + M03)[3(M30 — N12)* — (21 — Mo3)?]
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(25)  Is = (20 — Mo2)[(M30 + M12)* — (21 + N03)* + 41011(M30 — N12) (M21 —
M03)]

(26) I; = (3m21 — M03)(M30 + M12)[(M30 + 7]12)2 = 3(M21 — 7]03)2] + (30 +
3112) (M21 — No3)[(M30 + M12)* — (21 — 7703)2]

Huovy momenty jsou ¢asto pouzivanym ptiznakem pii rozpoznani rostlin a objekti obecn¢ na
zakladé jejich tvarovych vlastnosti. Kadir et al. (2011) dosahli GspéSnosti klasifikace lista

stromu az 72,40 %.

5.5.3. Fourierovy deskriptory

V mnoha piipadech je vhodné popsat objekt v obraze tak, Ze vychozim bodem pro jeho popis

Vv v

Z dvojrozmérného Kartézského prostoru do polarniho prostoru. Je-li obraz dany jako I =

{f(x,y); 0<x <M,0 <y < N}vKartézském prostoru, Vv polarnim prostoru bude

Vv oew

2%

objektu.

Obecna Fourierova transformace do polarnich soufadnic je potom diskrétné vyjadiena jako:
PF(p,®) = 3, 5if (r,6) exp[—j2m (-p + 2= ®)], kde 0<r<R a i = i(Z)(0si<
T);0<p< R,0<¢<T. R je potom radialni frekven¢ni rozliSeni a T maximalni thlova
frekvence. Takto vyjadieny deskriptor je invariantni vici translaci. Pro invarianci k velikosti je

jesté nutné normalizaci, ¢imZ vznikne Obecny FourierQiv deskriptor (GFD) vyjadifeny pomoci

rovnice:

(27) GFD = {'PF(O'ON [PF(0,1)]  |PF(On)| |PF(m,n)|}’

Moo IPF(0,0)]" """ |[PF(0,0)]" """ |PF(0,0)|

Kde My, je geometricky moment udavajici plochu objektu. Podobnost mezi dvéma objekty
vyjadienymi pomoci GFD je potom obvykle méfena jednoduchymi mirami, jako je
Hammingova vzdalenost. Kadir et al. (2011) pomoci tohoto postupu dosahuji piesnosti
klasifikace listd az 93%.

40



5.5.4. CCD / Centroid-Radii

Transformace do systému poldrnich soufadnic vyuzivaji také dalsi popularni tvaroveé
deskriptory jako Contour centre distance (CCD) nebo Centroid-Radii (Tan, et al., 2003), které
Vysledna vzdalenost je nasledné zmétfena a celé métfeni opakovano pod stanovenym poctem

uhlt. Tato transformace je schematicky naznacena v obrazku 1.

Formalné pak je mozZzné zapsat tento deskriptor popsat jako n-prvkovou mnoZzinu:

(28) S ={ro,19,720, - T2-0}

2%

kde 6 je uhel rotace z intervalu < 0,2 > ar je Euklidovska vzdalenost mezi t&€zistém objektu
a bodem na hran¢. Tato metoda byla Gspé€sné pouZita pii rozpoznani list, jejichz plocha je
celistva (Chaki & Parekh, 2011). Pti pouziti objekti, jejichz plocha je vyrazné Clenita vSak

selhava, diky vyznamné ztraté informace (Chaki, et al., 2015). ~

5.5.5. Scale Invariant Feature Transform (SIFT)
SIFT (Lowe, 1999) je algoritmus extrakce pfiznakd, ktery z obrazu vybird mnozinu vyznaénych
bodi a na zakladé téchto bodu vypocte specifické deskriptory. Tyto deskriptory Ize odlisit od

ostatnich bodul i v ptipadé, ze je objekt (scéna) sniman z jiného pohledu. Ziskané deskriptory
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obrazu jsou invariantni vii¢i zménam velikosti, rotace a jasu, ¢asteéné pak vici dal§im afinnim

transformacim.
Algoritmus je obecné mozné rozdélit od péti krokii:

e Vytvoreni scale-space pyramidy

e Aproximace LoG pomoci DoG

e Detekce klicovych bodi a eliminace nevhodnych bodi
e Prifazeni orientace kliCovym bodim

e Extrakce deskriptoru

Prvnim krokem je vytvofeni tzv. scale-space pyramidy, ktera je zakladem invariance algoritmu
vici zménam velikosti. Pro potfeby této pyramidy je obrazek postupn€ zmensovan (resp. Klesa
jeho rozliseni), kdy nasledujici vrstva je vzdy velikostné polovinou vrstvy predchozi. Tyto
vrstvy jsou také oznaCovany jako oktdvy. V ramci kazdou oktavu je opakované aplikovano
Gaussovo rozostieni se zvySujici se hodnotou parametru o (viz. kapitola 5.3.2), diky ¢emuz je

obraz postupné rozostfovan.

Scale
(next
octave)

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Obrazek 4: Konstrukce space-scale pyramidy a pfevod na diference Gaussiani [pievzato z
(OpenCV, 2015)]
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V druhé fazi jsou od sebe vzijemné odecteny sousedni snimky v oktaveé, ¢imz je vypocten
rozdil dvou Gaussianit (DoG). Tento rozdil 1ze povazovat za aproximaci filtru Laplacian
nasledné nalezena lokalni maxima, a pro kazdé z téchto maxim je vypoctena orientace na

zéklad¢ histogramu gradientt.

Zaveérenym krokem je ziskani deskriptoru vyznamnych bodii zalozené na popisu okoli
detekovanych lokalnich maxim. Je vybrano okoli o rozmérech 16x16 kolem kli¢ového bodu,
které je dale rozdélend na 16 mensi vytezl o velikost 4x4. Pro kazdy takto vznikly vyfez vznika
histogram gradientu o osmi tidach, pro popis kazdého bodu je tedy vytvoreno 128 popisnych
bodil (4x4x8). Takto vzniklé histogramy jsou také vazeny, pficemz vyssi vaha je pfifazena tém,
které jsou bliZze vyznamnému bodu. Tato Uprava zajiStuje snizuje citlivost viici degradacim

obrazu (Rey Otero & Delbracio, 2014).

5.5.6. Speed-up Robust Features (SURF)

SURF (Bay, et al., 2006) je algoritmus extrakce piiznakd Caste¢né inspirovany algoritmem
SIFT. Tento algoritmus je obdobn¢ robustni vii¢i rotaci, posunum a zméné velikosti objektu,
jakoz i vici dalsim afinnim transformacim (napt. zména thlu z n€hoz je scéna zabirana). Hlavni
motivaci pro vyvoj tohoto algoritmu byla rychlost vypoctu, dilezita zejména pro online vypocty

a zpracovani video sekvenci.

SURF vyuziva kvili rychlosti vypocti prevodu standardni reprezentace na obraz integralni.
DalSim zrychlenim je pak nahrazeni Gaussova filtru pro rozostieni aproximaci, ktera tento filtr
aproximuje, tzv. box filtrem pii konstrukci space-scale pyramidy. Rozdilem je pak také to, Ze
na rozdil od algoritmu SIFT, ktery vzdy zmensuje velikost nasledujici vrstvy, SURF vyuziva
rostouci filtr. Detekce vyznamnych bodu je pak zaloZena na vypocétu determinantu Hessovy
matice, ktera je pouzita jako mira zmén v okoli bodu. Jako vyznamné body jsou zvoleny ty, kde

determinant nabyv4 maxima.

Orientace gradientu takto nalezené¢ho klicového bodu je urcena sumou odezev Haarovych
vinek. Sledovani orientace gradientil zajiSt'uje invarianci vici rotacim. Pfi vypoctu deskriptoru

je oblast kolem klicového bodu rozdélena na podoblasti o velikosti 4x4 pixeld, pfi€emZ pro
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kazdou =z téchto oblasti je vypoctena suma odezev Haarovy vinky ve vertikdlnim a
horizontalnim sméru a jejich suma absolutnich hodnot. Vysledkem je 64 popisnych bodi, tedy

polovina velikosti deskriptoru v algoritmu SIFT.

5.5.7. Local Binary Patterns (LBP)
Local Binary Pattern je deskriptor obrazové funkce, ktery zaznamenava strukturu okoli
zvoleného bodu v obraze pomoci porovnani intenzit a jejich naslednou transformaci do podoby

binarniho fetézce dle nasledujici rovnice:

1, je—=1lix = 0;

P-1
— i ) — =
(29) LBPpRr(x,y) = E 2" thr (I(xl,yl) I(x,y)), thr(x) {O, je—lix <0,
i=0

Kde P udava délku binarniho fetézce, R polomér pouzitého okoli kruhového tvaru (Ojala, et al.,
2002), nejcastéji o polomérech 3, 5, 8 ¢i 16 bodu od stitedového pixelu. Bod na soufadnicich [X,
y] je pak centralnim bodem toho okoli, kazdy z bodl se soutadnicemi [x;,y;] pak lezi na
kruznici dané polomérem R a centrdlnim bodem. Vysledna fada binarnich hodnot je pak

interpretovana jako celé ¢islo, které reprezentuje vlastnosti intenzity v okoli zvoleného bodu.

a) intenzity ve stanoveném b) rozdily mezi centralnim c) prahovani
okoli bodem a pixely v okoli

Obrazek 5: Ukazka postupu vypoctu bitového fetézce P = 8 pomoci kruhového okoli
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Pro kazdy bod v obraze je tedy mozné stanovit popis intenzity v okoli bodu. Na zaklad¢ toho
je také mozné spocist histogram popisujici cely oblast, ¢i jen vybrany vyiez. Vysledkem je pii

pouziti 8 bodl pro charakterizaci textury histogram obsahujici 256 kategorii.

Ojala et al. (1994) uvadi, ze naprosta vétSina textur, které lze v obrazech popsat ma jednu
spole¢nou vlastnost: v kruhovém binarnim okoli (viz. obrazek 5.c vySe) obsahuji nejvyse 2
piechody z 0 na 1. Takové vzory oznacujeme jako jednotné (uniformni). Jelikoz je mozné
vétsinu informaci vysvétlit pomoci uniformnich vzord, je mozné histogram zkratit a vyuzit

pouze n 58 odlisnych uniformnich zdrojii a jeden zésobnik pro veskeré vzory neuniformni.

Pti pouziti LBP operatoru s vétsim polomérem muize vlivem aliasingu a Sumu dochazet k tomu,
ze vysledna hodnota nebude adekvatni reprezentaci textury. Proto je casto na obraz aplikovan

nizko frekvenéni Gaussovsky filtr, ktery vliv téchto negativnich jevia snizi (Maenpdd, 2003).

Metoda LBP byla tspésné vyuzita zejména pro segmentaci textur, ale Ize ji vyuzit i pro jejich

rozpoznani.

5.5.8. Automaticka extrakce priznaku, sparse coding a autoencoding

Algoritmy uvedené v jednotlivych podkapitolach kapitoly 5.5. jsou zalozeny na expertnim
popisu a nasledné extrakci vlastnosti, které jsou vhodné pro rozpoznani obrazu. Diiraz je pak
kladen zejména na invarianci vici nejbéZnéjSim typim deformaci obrazu. VétSina téchto metod
je v8ak nachylnd k pomérné vyznamné ztrat¢ informace, kterd je pro rozpoznani objektu

dilezita.

Metody automatické extrakce naproti tomu vybiraji pfimo autonomné, ptimo na zakladu ucebni
sady. Pro extrakci je obraz rozdélen do mensich ramct o velikosti 10x10 pixeld (n¢kdy az
20x20). Tyto vyfezy je mozné povazovat za bloKy, z nichz se kazdy obraz sklada. Cilem
extrakce je nalézt takovou bazi pro tyto vektory, aby se co nejvice koeficientti jejich linedrni
kombinace blizilo nule. Vyslednd baze se oznacuje jako tzv. fidké kédovani (angl. sparse
coding) a obsahuje vektory, které odpovida vzortim, které se v obraze ¢asto vyskytuji, jako jsou
orientované hrany ¢&i rohy (Olshausen & Field, 1997). Ridké kodovani lze vyjadtit pomoci

rovnice jako:
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(28) sz a;b;
=1

Kde ¥ piedstavuje aproximovany vyfez, a; jednotlivé koeficienty a b; bazové vektory. Podet
téchto vektorii musi byt vétsi nebo roven velikost aproximovaného vyfezu. Pro vétSinu

nalezenych vektord se koeficienty a; blizi nule.

Pro automatizované nalezeni bazovych vektort fidkého kodovani lze vyuzit specidlni typy
neuronovych siti oznaCované jako autoenkodéry (autoencoder). Tato sit’ je ucena na funkci
identity — na vstup je pokladan vyfez z obrazu a cilem je ziskat totozny vyiez jako na vstupu.
Architektura tedy odpovida dopfedné neuronové siti, pficemz vstupni a vystupni vrstva je stejné
velk. Ridka aktivace je realizovana omezenim primérné aktivace neuronti. Skrytou vrstvu sité
tedy neurony a vahy k nim vedouci lze interpretovat jako fidké kodovani (Ng, et al., 2016). Je-
li ve skryté vrstvé méné¢ neuronu nez na vrstvé vstupni, hledd sit’ béhem uceni uspornou
reprezentaci obrazu. Lze ji tedy fakticky povazovat za kompresi konkrétniho vyfezu. Diky tomu

obsahuje takova reprezentace méné Sumu a lze ji tak pouzit pro ptfedzpracovani obrazu.
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Obrazek 6: Architektura autoenkodéru a vysledné atributy nalezené pomoci fidkého kodovani
(obrazky volné prevzaty z (Ng, et al., 2016))
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Autoenkodéry je mozné fetézit, kdy vysledna hierarchie zachycuje slozitéjsi struktury v obraze

zalozené na kombinaci jednotlivych atributi.

5.6. Klasifikace

Klasifikace objektu spoc¢iva v zafazeni neznamého objektu o do konkrétni tfidy ¢ na zakladé
spole¢nych rysu, obvykle vyjadienych jako vektor méieni x provedenych na objektu o. Tiida
c je potom popsana pravdépodobnostnim modelem rozlozeni vektoru méteni (Hendl, 2009)
nebo reprezentativni mnozinou dat. Zatazeni objektu do tfidy provadi klasifikator, na zaklad¢
podobnosti posuzované¢ho objektu a modelu, s kterym klasifikator pracuje. Ve zjednodusené

podobé¢ je mozné klasifikator chapat jako ¢ernou skiinku, jak je ilustrovano v Obrazek 7.

NEURAL NETWORK

X

g
OUTPUT [ = 'o e}

Obrazek 7: Analogie mezi klasifikatorem (black box) a neuronovou siti

Klasifikator je tedy model, ktery mapuje mnozinu vstupt na mnozinu vystupd. Tento model je
obvykle zalozen na pfedem znamé mnozin¢ vstupi (u¢ebni mnoziné€). Vlastnosti modelu jsou
pak obvykle posuzovany na zakladé schopnosti modelu klasifikovat pfedem neznamou
mnozinu objektl (testovaci mnoZinu). Ackoliv v idealnim ptipadé je testovaci mnoZzina
klasifikovana bez chyby, neni to pfili§ obvyklé. Pro posuzovani vlastnosti modelu jsou tedy
Casto stanovovana druhotna kritéria, v zavislosti na podstaté¢ problému, obvykle souvisejici

s citlivosti klasifikace.

Klasifikace obrazu je obvykle zaloZena na priznakovém popisu objekti v ném obsazenych.

Jako pfiznak se pak oznacuje elementarni charakteristika popisovaného objektu, kterou lze
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vyjadiit ¢iselné (piiznaky, a metody jejich ziskani jsou popsany v kapitole 5.5). Existuji v§ak
také metody schopné klasifikace ptedzpracovaného obrazu bez nutnosti piiznakového popisu.
Vétsina takovych metod vyuziva rozli¢cnych modeltt umélych neuronovych siti, véetné¢ vyse
zminénych Yang, et al. (2002). Velky potencial maji také konvolu¢ni neuronové sité a techniky
obecné oznacované jako deep neural networks, které byly uspésné pouzity pro rozpoznani
mnoha tfid objektii, véetné rucné psané¢ho pisma, ¢i dopravnich znacek. Referen¢ni studie

v zeméedélskych aplikacich vSak dosud chybi.

Nasledujici piehled obsahuje klasifikaéni metody, které byly pouzity pro klasifikaci

ptiznakovych popist rostlin v zemédé€lstvi a jejich zékladni princip.

5.6.1. Rozpoznani na zakladé minimalni vzdalenosti

Je-li objekt popsan vektorem ptiznaki, 1ze piisluSnost ke konkrétni tfidé posoudit na zaklade
vzdalenosti mezi modelem a objektem. K tomu slouzi metody pro vypocet vzdalenosti, dané
sumou rozdil prvki vektoru pfiznakt. Jako typicky ptiklad 1ze uvést Hammingovu (26)

vzdalenost ¢i Euklidovu vzdalenost (27):

(31) dy =X ,lA; — Bil,

(32) dg= \/2?=0(Ai — Bj)?

V niz jsou A a B odlisné vektory se stejnym poctem slozek. Objekt je potom pfifazen k tfidé,
tedy vektorem, ktery reprezentuje primérné hodnoty jednotlivych slozek vektord dané tiidy.
Hlavni nevyhoda takového ptistupu je implicitni pfedpoklad stejné vyznamnosti vSech
pozorovanych piiznakil. Pro pouziti takovéto klasifikacni metody by tedy musely byt slozky
klasifikovanych vektori normalizovany tak, aby jejich absolutni velikost odpovidala

vyznamnosti daného ptiznaku pro Klasifikaci.

5.6.2. Diskriminacni analyza
Diskrimina¢ni analyza je metoda vicerozmérné statistické analyzy, ktera slouzi k feSeni

klasifika¢ni lohy, tj. zatazeni objekti do existujicich disjunktnich tfid. Tato technika slouzi k
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nalezeni odliSnosti ve stanovené populaci na zakladé mnohorozmérnych dat a jejiho rozd€leni
do rozlisitelnych skupin. Odlisnosti v datech jsou popsany pomoci tzv. klasifikacnich rovnic,
které slouzi ke klasifikaci objektti do skupin (podmnozin pivodni populace) pomoci hodnot
vybranych proménnych, které popisuji vlastnosti objektu. Tyto proménné jsou kvantitativniho

charakteru a je pfedpokladano jejich normalni rozdéleni v jednotlivych skupinach.
Diskrimina¢ni analyza vyjadiuje (Hendl, 2009):

e Do jaké miry jsou tiidy separované pomoci pouzitych proménnych

e Jaké proménné pouzit, aby byl objekt o zatazen do spravné tiidy c

e Jak vybrat optimdlni mnozinu proménnych
Existuje cela fada variant diskriminacni analyzy, liSicimi se jak principem odhadu parametri,
tak 1 tvarem diskrimina¢ni rovnice. Zdkladnim a nejjednodu$$im typem je potom linearni
diskrimina¢ni analyza, ktera spociva v popisu kazdé tiidy ¢ pomoci klasifika¢ni rovnice ve

tvaru:
(33) L.(x) = aqycx1 + Qyexy + oot Qpexp + agc

Pii samotné klasifikaci je potom neznamy objekt popsany pomoci vektoru X piedlozen
klasifika¢nim rovnicim vSech tiid a spoctena hodnota vSech linearnich diskriminacnich funkci
(diskriminaéni skore). Objekt je piifazen do tfidy, na zakladé prahovych bodd. Chybu
klasifikace 1ze odhadnout pomoci Mahalanobisovy vzdalenosti. Tato klasifika¢ni funkce je
pouzitelna v ptipade, ze se jednotlivé tfidy 1iSi pouze stfednimi hodnotami t¥id a nabyvaji

normalniho rozd¢leni.
Pro stanoveni diskrimina¢ni rovnice je potom nutné vypog&ist vektor koeficientii a” jako:
— -1
(34) o = - p)' T,

Kde u; a u, jsou vektory praimérnych hodnot piiznakt pro kazdou z kategorii a C je sloucena

kovaria¢ni matice. Konstantni ¢len je potom vyjadien jako:

(35) agc- — 0.5a"(uy + pp) — In(my/my),
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Kde m; a m, jsou apriorni pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych skupin.

Vysledky diskrimina¢ni analyzy jsou zavislé na fad¢ faktori. Pfedevsim pak hraje roli (Meloun

& Militky, 2004):

e Volba nezavislych znak (diskriminatort) a zavislych proménnych
e Pomér velikosti vybéru a pocet diskriminatorti

e De¢leni vybéru ke klasifikaénim tcelim

Pro uspésnou aplikaci je také predpokladana vicerozmérna normalita diskriminatorti a absence

multikolinearity.

5.6.3. Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy (decision trees) jsou datové struktury stromového typu hojné pouzivané
V operatnim vyzkumu, vyuzitelné pro klasifikaci 1 feSeni regresnich uloh. V pfipadé
klasifika¢nich uloh pfedstavuje kazdy uzel stromu jeden z atributli (vlastnosti, pifiznaki)
urcované¢ho objektu, na jehoz zaklad¢ l1ze objekty rozlisit do tfid. Z kazdého uzlu vychazi
kone¢né mnozstvi hran. Listy stromu pak ptfedstavuji vysledné tfidy objektl, pficemz tfida
miZe byt reprezentovana vice neZ jednim listem, k nimz lze dospét riiznymi cestami. Jednotlivé
jsou také ¢asto ohodnoceny, diky ¢emuz lIze vyhodnotit pravdépodobnost vysledné klasifikace.
Pro klasifikaci objektii jsou Casto pouzivany tzv. bindrni stromy, kdy z kazdého uzlu vychazi

prave 2 hrany.

Pro sestavovani rozhodovacich stromul jsou pouzivany rekurentni algoritmy, které dle tadi
jednotlivé atributy dle jejich miry informaéni hodnoty (tedy na zakladé toho, jak efektivné
rozliduji vstupy od podkategorii) a nasledné je hierarchicky sklada do stromu. Castymi
optimalizace mi je pak profezavani stromu (angl. pruning) a Znamé jsou zejména algoritmy

ID3 (Quinlan, 1986) a jeho rozsiteni C4.5 (Quinlan, 1993). Algoritmus

Ptredpokladejme, ze kazdy z objektii je popsany mnozinou atributii A. Obecny piistup pro

tvorbu rozhodovaci stromu je (Quinlan, 1993):
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e Pro kazdy atribut ai € 4 je vypoctena normalizovana mira informacni zaklad¢ rozdéleni
mnoziny vstupd podle atributu a.

e Necht je a_best atribut s nejvy$s$i normalizovanou mirou informaéni hodnot. Na jeho
zakladg je v grafu vytvofen novy uzel, ktery rozdéli mnozinu vstupt do podtiid

e Algoritmus je opakovan na takto vzniklych potomcich

e Patii-li vSechny vzorky do jedné tiidy, vznika list. Neposkytuji-li dalsi atributy

informac¢ni hodnotu, algoritmus pokracuje na uzlech vyse v hierarchii stromu.

Vyhodou rozhodovacich stromt je jejich snadna interpretace z pohledu ¢lovéka a rychla
kvalifikace. Rozsifenym problémem je naopak pietrénovani, resp. navrh rozhodovacich stromt
na zékladé omezené ucebni mnoziny, kde je néktera z pouzitych tfid pouzita castéji. Takové
stromy nejsou schopny generalizace a jejich vyuzitelnost pro data neobsazend v u¢ebni mnoziné

je omezena.

5.6.4. Neuronové sité

Uméla neuronova sit’ je vypocetni model umélé inteligence inspirovany centralnim nervovym
systémem vysSich organizmu. Sklada se z jednotlivych vypocetnich jednotek, tzv. neuront,
které jsou vzajemné propojeny, a navzajem si predavaji signaly. Zobecnény matematicky model
neuronu s vystupni aktivac¢ni funkci f je schematicky vyobrazen na Obrazek 8. Neuron se
sigmoidalni (logistickou) aktivacni funkci je poté schopen klasifikovat linearn¢ Separabilni

mnoziny X < E™ s nulovou chybou.
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Obrazek 8: Matematicky model neuronu

Pii feSeni klasifikacni Glohy je potom cilem najit takovou konfiguraci vah neuronu, ktera
klasifikuje neurony s nejmensi moznou chybou. Tento proces je oznacovan jako uc¢eni neuronu.
Uceni je realizovano prostfednictvim iterativniho algoritmu na zékladé¢ ucebniho souboru
D ktery je tvofen mnozinou dvojic (x,d), kde d je kod kategorie, do které vstupni vektor x
patii. Prvky z u¢ebni mnoziny se postupné piedkladaji neuronu, a na jejich zékladé se méni
vahy neuronu po kazdém vstupu (iterativni ¢i online algoritmy) nebo po jedné trénovaci epose
(bakchové algoritmy). U¢eni pokracuje, dokud neni dosazeno ukoncujici podminky. Touto je
obvykle dosazeni klasifikaéni chyby mensi neZ pfedem stanovena hodnota, nebo maximalni

pocet iteraci.

Vicevrstva perceptronova sit’ (také Multi-Layer Perceptron ¢i zkracené MLP) je acyklicka
doptedna neuronova sit’. Prvni vrstva je povaZzovana za vstupni, posledni vrstva za vystupni a
veskeré vrstvy mezi nimi jsou oznacovany jako vrstvy skryté. Propojené jsou vzdy jen vrstvy
sousedni, pfi¢emZ propojeni v ramci sité je uplné, tedy kazdy neuron je propojeny se vSemi
neurony V nasledujici vrstvé. Kazdé propojeni je pak ohodnoceno vahou. Schematicky model

vicevrstvé sité je ilustrovan na Obrazek 9.
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vstupni vrstva skryta vrstva vystupni vrstva

Obrazek 9: Neuronova sit’ (MLP) s jednou skrytou vrstvou

Neuronova sit’ ma schopnost generalizace, tedy schopnost uspésné klasifikovat velkou ¢ast
predpokladii pro tspésnou aplikaci neuronovych siti pii feSeni praktickych problémti, proto je
nutné schopnost generalizace béhem uceni pravidelné testovat. Toto je realizovano vypoctem
chyby po stanoveném poctu ucebnich epoch, a porovnani jeji hodnoty na uc¢ebnim a validaénim
souboru. V momenté, kdy zac¢ne chyba na validaénim souboru stoupat, zatimco na uc¢ebnim
souboru klesa (moment preuceni sité), je uceni nutné zastavit. Nachylnost sit¢ k preuceni Ize

sniZit regularizaci ¢i sniZenim poctu neurontl ve skryté vrstve.

Nejpouzivangj§im algoritmem pro uceni neuronové sité je algoritmus zpétného Sifeni chyby
(backpropagation of error). Algoritmus backpropagation of error pro klasifika¢ni ulohy funguje

nasledujicim zplsobem:

e Je stanoven pocatecni vektor vah w® (nejcastéji jsou jeho slozky nahodné generovany

z intervalu (-1;1)).
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e Prvky ucebniho jsou postupné predkladany siti. Pfedpokladejme, ze v n-tém kroku je

vybran prvek x™. Potom
(36) w"'= w"l— egradkE + puA™

Kde ¢ > 0 je velikost ucebniho kroku, u > 0 je tzv. moment, ktery ovliviiuje rychlost a
stabilitu ucebniho algoritmu a parametr A™ = w1 —w" 2 je dany posledni zménou
vahového vektoru. Jako chybova funkce pti klasifikaci je pak pro m kategorii obvykle

pouzivana funkce:

B7) E= —X XL d;logY;

Algoritmus kon¢i, jakmile je dosazeno ukoncujici podminky, obvykle dané hodnotou chybové

funkce, nebo maximalnim poctem iteraci.

Od vytvoreni algoritmu backpropagation of error vznikla cela fada variaci na tento uspé$ny
algoritmus a heuristik, které uceni neuronové sité urychluji. Typickym zastupcem takovych
heuristik je naptiklad algoritmus resilient backpropagation (Riedmiller & Braun, 1992), ktery

na rozdil od ptivodniho algoritmu netesi absolutni velikost zmény gradientu, pouze jeho smér.
Reseni klasifikacni tlohy pomoci neuronové sité je obecné realizovano v nasledujicich krocich:

1. Jasna formulace klasifika¢ni ulohy
2. Analyza datového souboru, véetné oSetieni chybéjicich datovych zaznamii, normalizace
dat a pfipadné redukce dimenze vstupnich dat
Rozdé&leni datové souboru na u€ebni (trénovaci), valida¢ni a testovaci mnozinu
4. Volba architektury sité
a. Velikost vstupni a vystupni vrstvy je ur¢ena charakterem tlohy
b. Pocet skrytych vrstev a neuront v nich obsazenych
c. Typy neuront ve skryté a vystupni vrstve, resp. typ jejich aktivacni funkce

Chybova funkce

o

e. Pocate¢ni nastaveni vah
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5. Volba algoritmu uceni, véetn¢ parametrt (krok, moment) a ukoncujici podminky
6. Vybér vysledné sit¢ vcetné hodnoceni chyby na testovacim souboru, a stanoveni

intervalt spolehlivosti

Hlavnim problém je tedy volba vhodné architektury sit¢ a algoritmu uceni vcetné jeho
parametr. Ackoliv se timto problémem zabyvala celd fada vyzkumd, jednoznac¢nd odpovéd’,
jak zvolit architekturu a pocate¢ni konfiguraci sit¢ dosud chybi. Zajimavou tematické studii na
toto téma piedlozili napi. Keeni et al. (1999) zaméfujici se na piiznakové klasifikace; Sheela a
Deepa (2013) naproti tomu v piehledové casti své studie piredkladaji prehled obsahujici
nejpouzivanéjsi heuristiky ¢i tzv. rule of thumb. Volba architektury sité je tak ve vétSing ptipada

dosud vybirana experimentalng.

5.6.5. Random forests

Random forests (také random decision forests, nahodné lesy) (Breiman, 2001) je metoda
vyuzitelnd pro klasifikaci objektd. Tato metoda vytvari béhem uceni fadu mnozinu M
rozhodovacich stromt Pi,...,Pm. Zakladnimi mySlenkami pro tvorbu random forests jsou
zasadnimi nahodny vybér atributd zalozeny na metodé nahodnych podprostort (Ho, 1995), a
bagging (Breiman, 2001), tedy metodu nahodného vybéru k podmnozin z trénovaciho souboru.
V piipadé random forests neni kladen diraz na kvalitu jednotlivych stromd — cilem je
minimalizovat chybu rozhodovani celého lesa. Velikost rlistu stromli neni omezena,
profezavani v zékladni varianté také aplikovano neni. DileZitymi parametry rozhodovacich
stromd jsou pocet vzniklych stromu (K) a pocet vybranych proménnych, které jsou pouzity pro
rozdéleni stromu na jednotlivé uzly (m) (Peters, et al., 2007). Tyto parametry jsou

optimalizovany tak, aby byla obecna chyba klasifikace minimalni.

Oproti klasickym rozhodovacim stromim jsou random forests robustnéjsi vii¢i Sumu a méné
nachylné k pteuceni (Breiman, 2001). Jejich doba uceni je ale vyrazné delsi (je sestaveno
n¢kolik stromil) a také rozhodovani o jednotlivych ptipadech trva déle, nebot’ rozhodnuti je
vypocteno pro kazdy strom samostatné a nasledné¢ musi byt hlasovanim stanoveno konecné

rozhodnuti.
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5.6.6. Boosting
Boostingové algoritmy vychézeji z hypotézy, ze mnozina slabych klasifikator (s pfesnosti
mirn¢ ptesahujicich ndhodnou volbu) mohou dohromady vytvotit silny klasifikator

(odhadovany vysledek koreluje se skute¢nym vystupem).

Ztejmé nejcastéji pouzivanym piikladem takového algoritmu je AdaBoost (zkr. Adaptive

Boosting) (Freund, 2001). Boostovany klasifikator nabyva formy:

(38) Fr(x) = fnYi;afe(x),

Kde kazdé f; je slaby klasifikator do néhoz vstupuje objekt x jako vstup a jehoz vysledkem je
hypotéza o prislusnosti objektu x ke konkrétni tfid¢, obvykle doplnéna mirou spolehlivosti ¢i
pravdépodobnosti klasifikace a a; zna¢i vahy jednotlivych slabych klasifikatorii. Vysledna
klasifikace je dale realizovana pomoci funkce fn (nejéastéji sgn pro ptipady detekce, ¢i softmax

pii klasifikaci).

Postup uceni vysledného klasifikatoru je sekvenci 3 zakladnich krokd. Pti kazdé iteraci t je
vybran slaby klasifiktor s nejmensi vaZzenou chybou v predikci na zakladé minimalizace chyby

E;, dle:
(39)  Er =i E[Fi—1(x) + ach(x;)],

Kde F;_,(x;) je boostovany klasifikator vznikly v pfedchozi fazi uceni, E je chybova funkce a
a:h(x;) popisuje chybovy klasifikator, ktery je testovan jako dal$i soucast vysledného
klasifikatoru. Nasledné je nové nalezenému klasifikatoru pfifazena vaha na zakladé poctu

spravnych klasifikaci.

Pti kazdé iteraci ucebniho procesu jsou také pfifazovany vahy jednotlivym vzorim v ucebni
mnoziné na zakladé chyby E(F;_;(x;)) pro dany vzor. Na zaklad¢ téchto vah lze zvolit
mnozinu piipadl s vysokou chybou a najit slaby klasifikator, ktery tyto pfipady spravné
rozliSuje. Tento klasifikator je potom piidan do vysledného boostovaného klasifikatoru.
Vysledkem je linearni kombinace jednotlivych klasifikatorti, kterd minimalizuje klasifikacni

chybu.
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5.7. Konvolué¢ni neuronové sité (CNN)

Konvolucéni neuronové site (také hluboké konvolucni sité) jsou rozsifenym modelem
dopiednych neuronovych siti (obvykle hlubokych) s architekturou uzptisobenou pro feSeni tloh
klasifikace obrazu. Jejich architektura volné vychazi ze Fukushimovy sité Neocognitron
(Fukushima, 1980). Prvni moderni a vSeobecné rozsifenou variantou je pak sit’ LeNet pouzita

pro klasifikaci pismen z databaze MNIST.

Zakladnim principem je aplikace nékolika vrstev filtri (konvolucnich jader) na zdrojové
obrazové¢ funkce, které slouzi k vybéru pfiznakii. Nejsilnéjsi lokalni ptiznaky jsou obvykle po
kazdé konvolu¢ni vrstvé vybirany pomoci podvzorkovacich vrstev. Zpracovani obrazu obéma
typy vrstev vede k redukci prostorové informace obrazu. Hlubsi vrstvy vybiraji pfiznaky vyssi
urovné. Na konci extrakce je vektor hodnot, ktery je pouzit jako vstup pro dopiednou (pIné
propojenou) neuronovou sit. Na zakladé tohoto pfiznakového prostoru je objekt v obrazu

rozpoznan.

Tyto typy siti jsou primarné pouzivany pro klasifikaci obrazli (co je na obrdzku), shlukovéani
obrazil na zéklad¢ jejich podobnosti (vyhleddvani obrazll) a rozpoznavani objektl ve scéné.
Rozliéné varianty konvolu¢nich neuronovych siti tak byly pouzity napt. pro identifikaci tvafi,
dopravnich znacek (Cires,an, et al., 2011) ¢i klasifikaci obrazkt z databaze CIFAR (Ciregan,
etal., 2012).

5.7.1. Konstrukéni prvky konvoluéni neuronové sité
Konvoluéni neuronova sit’ se sklada ze dvou zakladnich vrstev, které slouzi k popisu a redukci

ptiznakového prostoru:

e V/rstva konvoluéni

e Vrstva sdruzovani (také podvzorkovani)

Tyto dva typy vrstev jsou vyuzivany prakticky vSech architekturach konvoluc¢nich siti. Tyto
vrstvy jsou obvykle doplnény dalSimi uréenymi piedevsim pro zrychleni uceni modelu a

zabranéni preuceni. Pti tvorbé jednotlivych modeld, které budou dale piedstaveny vSak vznikla
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1 cela fada dalSich podpurnych feSeni a principi. Tato kapitola vysvétli principy téch

vvvvvv

5.7.1.1. Konvoluéni vrstva

Konvolu¢ni vrstva je zalozena na myslence vypoctu lokalnich charakteristik obrazu pomoci
konvoluc¢nich jader (filtrii). Vstupem konvolu¢ni vrstvy je obraz o rozmérech m x n X r, kde m
je vyska a sitka a r je poc¢et kanalti v obrazku, tedy pro RGB je r=3. Konvolu¢ni vrstva obsahuje
k filtrG (konvolucnich jader) o rozmérech n X n x g, kde n je velikost jadra mensi nez mensi
strana obrazu, a @ muze byt stejné nebo mensi jako pocet kanalti v obraze. Velikosti filtrd je
déana velikosti lokaln€ propojenych struktur, které vytvaii ptiznakové mapy o velikosti m—n +

1, je-li velikost posunu jadra po obrazu 1.

Kazda konvoluéni vrstva méni reprezentaci obrazové funkce tak, aby byly zvyraznény

vvvvvv
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Obrazek 10: Princip konvolu¢ni vrstvy [animace: (Karpathy, 2017)]

5.7.1.2. Sdruzovaci (podvzorkovaci) vrstva

Sdruzovaci vrstva slouzi pifedevsim k nelinearnimu podvzorkovani signalu (downsampling).
Tato vrstva pocita lokalni statistické tidaje z predchozi konvoluéni vrstvy pomoci funkci typu
max/mean. Nej¢astéji pouzivana je pak varianta ozna¢ovana jak max pooling, ktera vybira pro
dalsi zpracovani oblast, v nichz je vzor signalu nejsiln€jsi (Obrazek 11: Princip vrstvy
podvzorkovani (max pooling) Obrazek 11). Diky tomu jsou vybrany lokalné vyznamné a

kvalitni ptiznaky.

59



W | O,

zalozeny na max
poolingu v oblasti 2x2

4
6 8
2 [1 [0 sommsemeing 3[4
2 4 |

Obrazek 11: Princip vrstvy podvzorkovani (max pooling) (Karpathy, 2017)

SluCovani vede k mozZnosti hledat ptiznaky vys8i urovné v dalSich vrstvach sité, pficemz
rozmé&ry konvolu¢nich jader zustavaji zachovany. Tato Gprava také zrychluje celkovou relaxaci

Site.

5.7.1.3. Aktivacni funkce ReLU
Zatimco dopfedné neuronové sité¢ bézné vyuZzivaji varianty logistické aktivani funkce,
konvolu¢ni sité vyuzivaji jednoduchou variantu oznacovanou jako ReLU (Hahnloser, et al.,

2000). Tato funkce je reprezentovana v zakladn¢ varianté predpisem:

_(x, je—lix = 0;
(40) fG) _{O, je—lix <O.

ReLU aktivace je nejjednodussi nelinearni aktivacni funkei, kterou je mozné pouzit. Jeji hlavni
vyhodou je rychlost pfi u€eni v rozsahlych sitich. Tato aktiva¢ni funkce méa samoziejme také
nevyhody — pii pouziti algoritml uceni vyuZzivajici zpétny tok gradienti mize neuron dospét
ke stavu, kdy zlstava neaktivnim pro libovolné vstupy, zejména je-li mira uceni ptili§ vysoka.
Pro snizeni pravdépodobnosti vyskytu tohoto problému se ¢asto vyuziva metoda oznaCovana

jako Leaky ReLU, ktera nabyva nenulové hodnoty dle zakladniho piedpisu:
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je—1lix=>0;

X,
(41) f) = {O.le, je—1lix < 0.

Na podobném principu pracuje také funkce ELU (exponencialni linearni jednotka), ktera se
snazi priblizit primérnou hodnotu aktivace blize k nule a zrychlit tak uéeni. Je vyjadiena
predpisem:

_(x, je—lix>0;
(42) f(x)_{a(ex—l), je—lix<0.’

kde a je hyperparametrem sité, ktery nabyva pozitivnich hodnot.

5.7.14. Optimalizace algoritmi gradient descent

Pfi uéeni neuronovych siti jsou obvykle vyuzivany varianty algoritmt gradient descent (tedy
,klesani podle gradientu). V souvislosti s t€émito algoritmy vyvstava fada problémd, které jsou
déle zvyraznény poctem a podobou vrstev v konvolu¢nich neuronovych sitich. Nejvyznamnéjsi

Z nich pak zahrnuji naptiklad:

e Volbu spravné hodnoty parametra learning rate (mira uceni)

e Volbu a ptipravu learning schedules (ucebni rozpisu), jejichz hlavnim cilem je
korigovat hodnoty parametru learning rate béhem ucéeni

e Parametr learning rate je vyuzivan pro vSechny parametry stejnym zptsobem, prestoze
by ¢asto bylo vyhodné¢jsi vyznamnéji zdlraznit vlastnosti, které se vyskytuji fidce

e Problém uvaznuti v lokdlnich minimech

V souvislosti s konvoluénimi neuronovymi sitémi jsou cCasto vyuzivany specifické
optimalizac¢ni algoritmy, které slouzi k feSeni téchto probléml. Mezi nejastéji pouzivané
algoritmy v soucasnych implementacich konvoluénich neuronovych siti patii AdaGrad,
RmsProp, ¢i ADAM, které koriguji hodnotu miry u€¢ebni pomoci ¢lenu oznacovaného souhrnné

jako momentum.

Algoritmus AdaGrad vyuziva piedchozi hodnoty gradientu pro dany parametr, a upravuje

pomoci né¢ho hodnoty parametru learning rate (o). Toto je realizovano pomoci podilu souc¢asné
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hodnoty gradientu a souctu gradienti. Diky tomu je plati, Ze je-li hodnota gradientu vysoka, je

mira uCeni snizena a naopak. Toto kritérium Ize vyjadfit jako:

(43)  Oeer =0 — 77 9o

kde 6, je vaha v Case t, G, € R%4 je diagonalni matice, kde kazdy diagonalni prvek je soudet
¢tverct gradientt vztazenych k vaze 8, do ¢asového bodu t, g, gradient v ¢ase t a € parametr,
ktery zabranuje déleni nulovou (obvykle velmi malé hodnoty, napt. 1e-8). Tato metoda vede

k postupnému poklesu miry uceni, ktera mize byt v mnoha piipadech nezadouci.

Podobnym piipadem je metoda RMSProp, kterd vychézi z vySe uvedené metody AdaGrad,

avsak pouziva exponencialni redukéni tvar miry uceni dle predpisu:

(44)  Oriy = O = === 91 Elg%]e = 0.9 E[g%],1 + 0.1¢
Algoritmus Adaptive Moment Estimation (ADAM) (Kingma & Ba, 2015) dale rozsifuje
RMSprop o bias-korekci a momentum. Tento algoritmus zaklada korekci miry uéeni na
postupné klesajicich momentech, které jsou dale korigovany pomoci parametri parametry bias

korekce Sf a B . Aktualizaci vah pak lze zapsat predpisem:

(45) Orr1 =06 —

a A~
— .My ; My = ; U =
Vocre TE T T ampt TE T aplY

kde 7, je korigovany prvni moment (pramér) a ¥, druhy moment (rozptyl) gradientt za

piedchozi obdobi. V soucasnosti je algoritmus ADAM ziejmé nejpouzivanéjSim z této skupiny.

5.7.15. Normalizace davky (Batch Normalization)

Batch Normalization je vrstva konvolu¢ni neuronové sité vyuzivana v procesu extrakce
priznaki, kterd béhem uceni prubézné¢ vyhodnocuje plovouci primér a rozptyl pro vystup
piedchazejici vrstvy. Pomoci téchto statistickych ukazatelti jsou potom vystupy pied vstupem
do dal$i vrstvy normalizovany tak, ze je jejich stfedni hodnota nulova. Diky normalizaci je
rozdéleni hodnot stabilngjsi, coz vede K rychlejsi konvergenci gradientnich optimaliza¢nich

metod (loffe & Szegedy, 2015), a tedy k vyssi rychlosti trénovani.

62



Normalizace miize ovlivnit schopnost sit¢ generalizovat. Vrstva normalizace davky proto
zavadi 2 parametry, méfitko (y) a posun (£). Normalizace je pak realizovana jako:

#—(mean'[x]-B)

N

kde mean'[ 4] je plovouci pramér a var’[x] plovouci rozptyl. Métitko i posun je mozné trénovat

jako véahy v tradi¢nich vrstvach.

5.7.1.6. Regularizace neuronovych siti

Uceni neuronovych siti bézné pracuje s obrovskym mnozstvim parametrd. V piipadé
konvoluc¢nich siti jsou pak téchto parametrii bézné desitky miliond. V dasledku toho casto
dochézi k pretrénovani sit¢ — tedy pfilisSné adaptaci na u¢ebni mnoZinu a soucasnou ztratu
schopnosti generalizovat projevuji se velkou chybou na testovaci sad¢. Hlavnim cilem
regularizace je omezit vyskyt tohoto problému. Nékteré metody regularizace taky vedou ke

zvySeni rychlosti uceni.

Nejbéznéjsi skupina regularizaénich metod je zaloZzena na penalizace velikosti vah pomoci
ptidani specifického regulariza¢niho kritéria K, které je pridano k funkci, kterad je pouzita pii

uceni, dle obecného predpisu:
@47  fw) =Y, error(N(w,x;),y;) + AK ; argmin f(w)

kde A je parametr, ktery ovliviiuje, jak vyznamny je vliv kritéria K, tedy silu regularizace. Diky
regulariza¢nim kritériim jsou omezeny extrémni aktivace neuront a drobnd zména ve vstupu
tak nevede k prudkym zménam vystupu. Pfi $patné volbé regulariza¢niho parametru A by vSak

sit mohla ztracet schopnost spravné rozliSovat mezi kategoriemi.

L2 je zfejmé nejcastéji pouzivanou metodou regularizace pro konvolu¢ni neuronové sité.

. v 7 . . , . n - eq e
Regulariza¢ni kritérium K je zde definovéano jako: Zi_ 1 w?. Regularizace L2 nejsilngji
penalizuje nejvyssi hodnoty vah, coz vede k tomu, Ze sit’ ¢aste¢né vyuziva veskeré vstupy, které

jsou ji poskytovany, namisto prehnaného diirazu na né€kolik vysokych vah. Vysledkem je to, ze
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je reprezentace ulohy rozptylena napfi¢ neurony v uloze, pficemz vahy nabyvaji pomérné

nizkych hodnot.

Metoda regularizace oznaCovand nejCastéji jako L1 (také Lasso regression) vyuziva
regulariza¢ni kritérium ve tvaru Y.~ |w;|. P pouZiti regularizace L1 se hodnota mnoha vah
blizi k nule, coz fakticky vede k tomu, ze se sit’ ve vysledku stava tidce propojenou. Tato
metoda regularizace tak mize byt povazovana za metodu slouzici k vybéru ptiznakového
podprostoru a vysledna sit’ se stdva méné citlivou vici Sumtm. Neni-li vSak cilem regularizace

explicitni redukce ptiznakového prostoru, je za vhodnéjsi povazovana metoda L.2.

Regularizace L1 a L2 jsou také ¢asto kombinovany V ramci tzv. Elastic net regularizace, které

~ror o n
vyuzivé kritérium ve tvaru 4; Xi-y [wi| + 24, X, wi.

Casto vyuzivanou metodou regularizace je také udeni siti na riznych (Sasto nahodnych) ¢astech
ucebni mnoziny a nasledny vyhodnoceni klasifikace na zdklad¢ vétSinového hlasovani vSech
siti, resp. vypoctu primérné pravdépodobnosti. Diky takovémuto mechanismu je celkova
klasifikace odolngjsi vici pretrénovani — ackoliv jednotlivé sit€¢ mohou byt pfetrénovany,
vysledek je zalozen na klasifikaci vSech siti, pficemz je stale zastoupena kompletni ucebni
mnozina. Diky oddélenému trénovani jsou vSak sité navzajem nezavislé, a vysledny klasifikator
tedy lépe zobecnuje. Nevyhodou takovéhoto pfistupu jsou vysoké pozadavky na vypocetni
prostiedky (musi byt nau¢eno véts§i mnozstvi siti) jakoz 1 na velikost u¢ebni mnoziny. V piipadé
klasifikace obrazu a objekti v ném obsazenych toto miize znamenat nutnost ziskat desitky tisic
klasifikovanych obrazki nemluvé o neumérné rostouci dob& uceni. Z toho diivodu je tato

metoda vyuzivana pomérné vzacné.

Na analogickém logickém pfistupu je zaloZena regularizacni metoda oznaovana jako dropout.
V tomto pfistupu je siti v ramci kazdé ucebni epochy predloZena pouze vybrana ¢ast uc¢ebni
mnoziny, pfi¢emz vybrané procento neuronil v siti je po dobu uceni neaktivnich. Algoritmus

1ze stru¢né popsat jako:

1. Vybér podmnoziny M z u€ebni mnoZiny, tak, Ze plati McD
2. Vybér n% neuroni (obvykle 50%) a jejich deaktivace

3. Ucend sité na vybrané sadé¢ M
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Hinton et al. (2012) dokazali, ze jsou-li po dokon¢eni u¢eni veskeré vahy vydéleny 2, odpovida

vysledna klasifikace sit¢ geometrickému primeéru vSech dil¢ich siti polovicni velikosti.

5.7.2. Transfer learning a retraining

V mnoha architekturach konvolu¢nich neuronovych sitich Ize snadno odlisit ¢asti slouzici pro
extrakci priznaka a casti které realizuje samotnou klasifikaci. Je-li pro uceni sité¢ vyuzita
rozsahla mnozina ucebnich obrazii Ize uGspéSné predpokladat, Ze mnohé charakteristické
ptiznaky, které 1ze vyuzit pro klasifikaci objekti (jako rohy, hrany aj.) jiz byly v extrakéni Casti
nauceny a nové objekty bude mozné rozliSit pouze na zaklad¢ odlisSné kombinace téchto
ptiznaki. V mnoha piipadech je skute¢né mozné znovu vyuzit konvolu¢ni a sdruzovaci vrstvy
vyuzité pro extrakci ptiznaki a na nich popsat dodate¢né tiid vzort. Toto je realizovano zménou
struktury (pfidanim neuronu do vystupni vrstvy) a preu¢enim vystupnich klasifika¢nich vrstev
(pln€ propojené vrstvy, softmax vrstva). Tato technika vede ke vyznamnému zkraceni Casu
uceni sité. Zaroven pak pro problémovou oblast vznikd rozsdhla mnozina jiz extrahovanych

ptiznakd, které 1ze vyuzivat i v dalSich, ptibuznych oblastech.

5.7.3. Vyzna¢né architektury CNN pro rozpoznani a detekci objekti v obrazu

Konvolucnich neuronové sité Ize v souCasnosti povazovat za nejdynamictéji rozvijejici se
oblast studia rozpoznani a klasifikace obrazu. V poslednich deseti letech vznikla celd fada
architektur zaloZenych na vyuZiti konvolu¢nich vrstev. Tyto siti postupné vytvareji
abstraktnéjsi vektory atributu, které objekty zachycuji ve formé, kterd je robustnéjsi vuci
riznym deformacim. U vSech nize uvedenych vrstev roste s hloubkou pocet pouzitych
konvoluénich jader, a tedy 1 velikost vektoru atributi. V naprosté vétSin€ piipada je toto

kompenzovano sdruzovacimi vrstvami, které snizuji velikost vstupu.

5.7.3.1. LeNet5

Architektura LaNet (LeCun, et al., 1998) je sit’ navrZena pro rozpoznani pismen, ktera pfinesla
celou fadu zasadnich poznatkli pro rozpoznani obrazu, zejména myslenku, ze pfiznaky jsou
roz§ifeny napiic¢ celym obrazem a konvoluce si ur€itelnymi parametry jsou efektivni zpiisob,

jak extrahovat podobné funkce na vice mistech obrazu s nékolika parametry. LeNet5 vychazi z
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ptedpokladu, Ze obrazky jsou vysoce prostorové korelované a pouziti jednotlivych pixell vede

ke ztraté této informace.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
3032 6@28x28

S2: f. maps
6@14x14

\ Full conAedion Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Obrazek 12: Architektura sité LeNet5 [ptevzato z (LeCun, et al., 1998)]

V siti LeNet se poprvé objevily mnohé zakladni myslenky, které jsou zakladem vétSiny

nasledujiciho vyzkumu v oblasti CNN, véetn¢:

¢ Konvolu¢ni neuronové sit¢ pouzivaji kombinaci 3 vrstev: konvoluce, sdruzovani, a non-
linearity

e Konvoluce pro extrahovani prostorovych prvki

e Podvzorkovani s vyuzitim prostorového priiméru piiznakovych map

e Non-linearita ve form¢ tanh/sigmoidalni funkce

e Vicevrstva neuronova sit’ realizuje zaveérecnou klasifikaci pfiznakového vektoru

e Ridké ptipojeni v konvoluéni vrstvé, snizuje vypodetni naklady a zachovava prostorovy

vztah (korelaci) mezi body

Tato sit’ byla vyuzivana ke klasifikaci ru¢né¢ psanych znak (dataset MNIST), tvoti vSak zaklad

vétSiny soucasnych modeld rozpoznani objekti.

5.7.3.2. AlexNet

Architektura AlexNet (Krizhevsky, et al., 2012) je urena pro rozpoznani obrazkul, pouzita
originalné pro klasifikaci obrazové mnozinu ILSVRC-2010 do 1000 kategorii. Sit'" AlexNet
pfimo vychézi ze architektury LeNet — je to jeji hlubsi a $irsi verze, kterd je vyuzitelnd pro

rozpoznani vyrazné komplexnéjSich objektd. Architektura AlexNet ses skladd z péti
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konvolu¢nich vrstev, z nichz nékteré jsou nasledovany sdruzovaci vrstvou (max pooling), a

ttemi pln¢ propojenymi dopfednymi vrstvami z nichZz zavéreCna je realizovana metodou

softmax. 0
¥ 2048 J048 \dense
dense dense
1000
128 Max
Max Max pooling 2048 2048
pooling pooling

Obrazek 13: Architektura sité AlexNet (Krizhevsky, et al., 2012)
Mezi hlavni ptinosy patfi:

e Pouziti opravenych linearnich jednotek (ReLU) jako Non-linearity

e Pouziti regularizace pomoci dropout techniky, coz zabranuje pieuceni.

e Pouziti techniky rozsiteni dat, véetné¢ prekladu obrazkd, horizontalnich odrazi, a
extrakce vyfezu z obrazu

e Prekryvajici se maximalni sdruzovani (max pooling), ¢imz se zamezi prumérnym

vlivlim primérného sdruzovani

Sit" AlexNet je také prvni sit’, kterd v procesu uceni vyrazné vyuzila GPU, coz vedlo az
k desetinasobnému zvyseni rychlosti uéeni a moznosti pracovat s vétsimi datovymi mnozinami

a vétSimi obrazky.

5.7.3.3. VGG

Architektura VGG (Simonyan & Zisserman, 2014) je ur¢ena pro rozpoznani obrazu (Vv testu
ILSVRC 2014 dosahla chybovosti 7.3%) a lokalizaci objekti v obrazu obsazenych. Zakladni
varianta této architektury se sklada z 19 vrstev, ptficemz vyuziva vyhradné konvolué¢ni filtry

3x3 s krokem a okrajem o velikosti 1x1, a sdruzovaci 2x2 vrstvy (max pooling). Konvolu¢ni
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vrstvy 3x3 jsou naskladany za sebe, ¢imz je fakticky dosazeno efektivni oblasti vhimani 7X7,

pricemz celkovy pocet parametra sit¢ klesa.

wewvr

e Pouziti navazujicich konvolucnich vrstev 3x3 nahrazuje vétsi jadra

e Po kazdé¢ konvolucni vrstvé nasleduje ReLU vrstva

e Se zmenSujicimi se prostorovymi rozméry obldzku Vv disledku konvolu¢nich a
sdruzovacich vrstev roste pocet ptiznakovych map — po kazdé sdruzovaci vrstvé se
pocet pouzitych filtrii zdvojnasobuje

e Pro rozsifeni u¢ebni mnoZiny vyuziva kolisani méritka (scale jittering)

e Pro uceni vyuziva algoritmus batch gradient descent

Z principu pouzitych v architektuie VGG vychazi celd fada dalSich modelt architektur véetné

SSMD (viz. nize) a architektur ur€enych pro segmentaci obrazu.

5.7.3.4. Network-in-network

Architektura Network in Network (NiN) (Min, et al., 2013) je dal§im typem architektury urcené
primarné pro rozpoznani obrazkl. Hlavnimi pfinosy této architektury je nahrazeni béZnych
linearnich vicevrstvou perceptronovou siti. Diky této upravé dokaze sit’ 1épe kombinovat
sloZitéjsi ptiznaky zachycené konvoluc¢ni operaci. Dalsi pfinosem je pak vyuZiti konvoluce 1x1
napfi¢ ptriznakovymi mapami. Tato uprava dokaze efektivné zachytit prostorové vztahy mezi

ptiznaky pomoci relativné malého mnozstvi parametru.

Obrazek 14: Architektura sit¢ Network in Network (Min, et al., 2013)
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Hlavni pfinosy této architektury zahrnuji:

e Nahrazeni linedrniho pfenosu konvolu¢ni vrstvy dopiednou perceptronovou siti

e Konvoluce 1x1 napti¢ mapou piiznakt (vysledek zakladni konvoluce) 1épe zachycuje
prostorové vztahy napfic ptiznaky

e Globalni primér zavérecnych piiznakovych map je pouzit piimo jako vstup pro

klasifikacni softmax vrstvu (global average pooling).

5.7.3.5. GoogleLeNet a nasledné modely Inception

Architektura GoogLeNet (Szegedy, et al., 2015) je urena pro rozpoznani obrazku (vitéz
ILSVRC 2014 s chybou Klasifikace 6.7%). Hlavni vyhodou je zména v implementaéni logice
— zatimco predchozi architektury jsou stavény ryze sekvencéné, architektura GoogleNet
(pozdé¢jsi verze jsou oznacovany jako Inception) vyuziva tzv. Inception moduly (viz. Obrazek
15: Paralelni modul inception, GoogLeNet ), tady bloky, které paralelné provadéji zpracovani

obrazové funkce nékolika typy konvolu¢nich jader, jejichZ vysledek je nasledné agregovan.

Filter
concatenation
3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions 4 4 )

ﬂuﬁons 1x1 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

Obrazek 15: Paralelni modul inception, GoogLeNet (Szegedy, et al., 2015)

69



N 24

3 a5 x 5. Tyto vrstvy jsou také nasledovany ReLU aktiva¢nimi vrstvami, zvySujici nelinearitu

sité.
Hlavni vyhody zahrnuji:

e 9 paralelnich inception modulti poskladanych v sérii za sebou

e Nevyuziva plné propojené sit€¢ — pied zaveérecnou klasifikacni vrstvou je v ramci kazdé
pfiznakové mapy vyuzit sdruzovani pomoci metody globalniho praméru (global
average pooling)

e Bcéhem testl vyuziva rizni vyfezy z obrazu v testovaci vrstvy a vysledek je primérem
pravdépodobnosti z vrstvy softmax

e Nov¢jsi variace vyuzivaji z divodu uspory parametri oddélené konvoluce ve

vertikdlnim a horizontdlnim sméru.

5.7.3.6. ResNet

ResNet (He, et al., 2016) je architektura hlubokych neuronovych siti vyvinuta spoleénosti
Microsoft v divizi Research Asia v roce 2015 vyuzitelna pro rozpoznani a lokalizaci objektt
v obrazu (ILSVRC 2015, chybovost 3.6%). Sit' ResNet se sklada celkem ze 152 vrstev.
Hlavnim myslenkou je tzv. residualni blok (Obrazek 16: Residualni spojeni architektury
ResNet), jehoz hlavnim cilem je reprezentace identity. V tradinich reprezentacich siti lze
vystup sité¢ vyjadiit jako: H(X) = F(x), coz lze povazovat za novou reprezentaci X ktera
nezachovava reprezentaci ptivodni. Residudlni blok propojuje vstup s vystupem, a mezivrstvy
se pak uci pouze ocekavany rozdil. Matematicky pak lze vystup popsat jako: H(x) = F(X) + x.
Pro dosazeni identity (resp. jeji aproximace) pak postacuje, aby vystupem mezivrstev byl

nulovy vektor.
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Y

weight layer
]:(x) d relu g
weight layer identity

Obrazek 16: Residualni spojeni architektury ResNet [pievzato z (He, et al., 2016)]

Dalsi vyhodnou vlastnosti rezidualniho bloku je snadné vyhodnoceni zpétného prichodu v

algoritmech backpropagation, diky vyuzité operaci s¢itani, ktera gradient distribuuje.

Myslenka architektury ResNet je dale rozpracovana ve varianté ResNeXt (Xie, et al., 2016),
ktera kombinuje residualni spojeni S principem inception modulu z architektury Inception

(Obrazek 17: Zakladni kombinace inception modulu a residualniho spojeni ).

Ry iI'II{'n'Iu'

256, 1x1.4 256, 1x1, 4 256, 1x1,4

total 32
paths

| 4, 3x3. 4 || 4,3x3. 4 |-"-| 4,33 4 |

| 4, 1x1, 256 | | 4, 1x1, 256

| 4, 1x1, 356 |

256-d cut

Obrazek 17: Zakladni kombinace inception modulu a residualniho spojeni (Xie, et al., 2016)

Strategie rozdélit-transformovat-sloucit, kterou inception modul vyuziva se pfiblizuje
reprezentani schopnosti Sirokych a husté propojenych vrstev, avSak podstatné redukuje
vypocetni slozitost. Tento modul umoznuje realizace vypocetné efektivni moznosti

reprezentace mezivrstvy, a tedy zrychluje uceni sité.

71



5.7.3.7. YOLO

Architektura YOLO (You Only Look Once) (Redmon, et al., 2016) slouzi pro detekci objektt
V obraze a urcuje jak tfidu objektu, tak jeho umisténi (ohranicujici obdélnik). V architekture
YOLO slouzi jedna neuronova sit’ zaroven pro predikci umisténi ohranicujicich obdélnikt i
klasifikaci objektu. Architektura vyuziva celkem 24 konvoluénich vrstev (véetné vrstev 1x1) a

vychazi z principu piedstavenych vysSe v architekturach VGG a NiN.

12
:3[}——1 )
Z:EQ
ELL v — | A
zﬁ |I! 7 -l ?E 7|
12
58 1 >< ><
28
o “ 7 7 7
3 192 358 512 1024 1024 7] 4054 0
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conn. Layer  Conn. Layer
T xtid-s2 Ix3x192 1x1x128 1x1x2567 .4 1x1x512 7,5 3x3x1024
Maxpool Layer Maxpool Layer Jx3x254 IxIx512 Ix3x1024 Ix3x1024
2x2s2 2x2s-2 1x1x256 1x1x512 Ix3x1024
3x3x512 3x3x1024 Ix3x1024-52
Mazpool Layer  Maxpool Layer
25252 2x2s2

Obrazek 18: Architektura YOLO - 24 konvolu¢nich vrstev a 2 plné€ propojené vrstvy
(Redmon, et al., 2016)

V architektuie YOLO je prochdzi kazdy obrazek siti pravé jednou, pfi¢emz vystupem vytvari

miizku o rozmérech m x m, kde kazdd bunka obsahuje informaci o tfidé objektu spolu

s pravdépodobnosti. Obdélniky s maximalni spolehlivosti jsou oznacuji detekované objekty.

Architektura YOLO je dale rozvijena v dalSich inkarnacich (napf. YOLOV2, 2016), které

Ay

5.7.3.8. R-CNN, Fast R-CNN a Faster R-CNN
Architektura R-CNN (Girshick, et al., 2016) (a navazujici zrychleni Fast R-CNN (Girshick,
2015) a Faster R-CNN (Ren, et al., 2015)) slouzi primarné pro detekci objektti v obrazu, resp.

oznaceni regionu V némz se obraz nachazi.
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Fungovani R-CNN lze rozdélit do dvou krokli — navrh regionu v némz se objekt nachazi a
nasledna klasifikace. R-CNN k tomuto vyuziva algoritmus ,,Selective Search®, ktery generuje
1000-10 000 rozli¢cnych oblasti, v nichz se s nejvétsi pravdépodobnosti néjaky objekt nachazi.
Tyto oblasti jsou nasledné Skalovany (warp deformace) na rozmér, ktery je vhodny pro uceni
neuronové sité (v piipadé CNN AlexNet), ktera slouzi k vybéru ptiznakového vektoru pro
kazdy region. Tento vektor je pouzit jako vstup pro linearni SVM, které jsou nauceny pro
kazdou z kategorii a jejichz vysledkem je klasifikace. Zaroven je také pouzit regresor, ktery
vyuziva metody non-maxima suppression pro vybér nejvhodnéjsiho z piekryvajicich se

ohranicujicich obdélnik.

warped region

ﬂ{ aeroplane” no. |

> person" yes. |

41tvmomtor" no. |

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 19: Architektura R-CNN (Girshick, et al., 2016)

Fast R-CNN je zaloZena na potiebé& vyrazné zrychlit proces uceni sité. Zatim co v zédkladnim
modelu prochazi kazdy z vybranych regionti (ohrani¢enych oblasti) v§emi konvolu¢nimi
vrstvami, v architektute FAST R-CNN jsou pfiznakové mapy pro cely obrazek spocteny pouze
jednou a na zakladé zavérecné ptiznakové mapy jsou vybirdny z4jmové oblast (Rol, tedy
Region of Interest), opé pomoci metody Selective search. Tyto oblosti jsou nasledné
klasifikovany softmax vrstvou a vybrany ohranicujici obdélnik upifesnén. Protoze vétSina
vypoctl detekénich siti je soustiedéna v konvolu¢nich vrstvach, dochdzi k vyrazné uspoie

vypocetnich prostredk.
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Outputs: beX
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\—\ Rol feature
ma p vector For each Rol

Obrazek 20: Architektura Fast R-CNN (Girshick, 2015)

Architektura Faster R-CNN nahrazuje algoritmus Selective search slouzici pro vybér oblasti
regresni neuronovou siti. Zajmové oblasti jsou vybirany aZz na zakladé zavérené piiznakové

mapy vzniklé konvoluci. Cely systém tak Ize trénovat jako celek a je vyznamné rychlejsi.

5.7.3.9. Single Shot Multibox Detector

Architektura Single Shot Multibox Detector (SSMD) vychazi z architektury VGG, ze které
odstraniuje plné propojené vrstvy a nahrazuje je konvolucnimi vrstvami. Vystupem téchto
vrstev jsou, podobné jako u pfedchozi architektury YOLO, hrani¢ni obdélniky. Diky pouziti

konvoluénich vrstev s riznym métitkem tato architektura 1épe detekuje objekty o rtizné skale.
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Obrazek 21: Architektura sité SSMD
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6. Experimentalni rozpoznani plevelnych rostlin v ranné fazi jejich

rustu

Naprosta vétSina soucasnych vyzkumnych studii v oblasti rozpoznani plevelnych rostlin se
zaméiuje na konkrétni aplikacni doménu — tedy rozpoznani plevele ve specifické kulturni
ploding, a vétSinou pak pouze odliseni plevele od péstované plodiny. Tento postup se shoduje
se zaveéry ¢lanku ,,Design of intelligent decision support systems in agriculture” (Hanzlik, et
al., 2015), ktery popisuje tvorbu monotematickych znalostnich modeli se zaméfenim na
konkrétni aplikaci. Hlavni vyhodou takovych systémi je pak obvykle snadnéj$i nalezeni
vlastnosti, na jejichz zaklad¢ 1ze rozpoznéni realizovat. Systém schopny cileného rozpoznani
nejproblematictéjSich plevelnych rostlin v§ak mé vyrazné SirSi aplikaéni potencidlni naptic¢

geografickou oblasti vymezenou vyskytem podobnych rostlin.

6.1. Specifikace ulohy

Neuronové sité, jakoz i dal$i metody zalozené na principu uceni s ucitelem (tedy supervised
learning) vyzaduji pro tvorbu klasifikatniho modelu rozsdhlou mnozinu piedem
klasifikovanych vzorovych ptikladt. Nékteré architektury konvolucnich neuronovych siti také
vyzaduji ruéni oznaceni (anotaci) a klasifikaci hledanych objektl ve scéné (napf. architektury
ze skupiny YOLO). V piipadé¢ mnoha uloh je tento ptistup velmi rozumny a objekty v ucebni
mnozin¢ dokaze vybrat a oznalit libovolna osoba (napf. rozpoznani dopravnich znacek,
obliceji, SPZ). V piipadé ulohy klasifikace specifickych rostlinnych druhti je vSak nutnosti
spoluprace s expertem, ktery dokaZze druh z obrazku spolehlive urcit. Samotné urceni je navic

casoveé narocné, a ne vzdy je vysledna klasifikace dostatecné spolehliva.

Pro ovéfeni spolehlivosti samotné expertni klasifikace vznikl jednoduchy interaktivni dotaznik,
jehoz cilem bylo ovéfit, jaké presnosti dosahuji v klasifikaci plevelnych rostlin specialisté ze

zeméedelské oblasti. Struktura dotazniku byla nasledujici:
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1. Dotazy zjistujici profesni charakteristiky respondenta (stupet a obor vzd¢lani,
vykonéavana profese, délka praxe).

2. Informacni cast: Prehled rostlin, které jsou pfedmétem zbytku dotazniku, vcetné
oznaceni ptiznak, na jejichz zakladé 1ze rostlinu rozpoznat.

3. Testovaci ¢ast: ur¢eni druhu rostliny (vybér jedné z moznosti) u 30 nahodné vybranych
obrazkt ze sady 120 snimkt o rozliSeni 800x800, pticemz na kazdém z obrazkii je prave

jedna oznacena rostlina.

Kompletné dotaznik vyplnilo v obdobi 12.3.2016 — 18.2.2017 celkem 120 respondentt.
Z téchto respondentll lze na zaklad¢ vyplnénych profesnich charakteristik 23 povazovat za
specialisty v oblasti rostlinné vyroby, popi. biologie. Tito respondenti dosahli primérné
relativni presnosti klasifikace 89,13%. DetailnéjSi rozdéleni do kategorii vytvorenych dle
intervalt presnosti klasifikace je uvedeno na Obrazek 22. Mimo skupinu experti piesnost
klasifikace klesa az na 63,54%. Zaroven lze v ramci této skupiny sledovat vyznamnou korelaci

mezi ¢asem stradvenym vypliovanim dotazniku a pfesnosti klasifikace.

12

10

Pocet respondentl
[e)]

N

O-II-II

0-70% 70-75% 75-80% 80-85% 85-90% 90-95%  95-100%

Procentuadlni presnost klasifikace

Obrazek 22: Relativni piesnost klasifikace plevelnych rostlin specialisty.

Matice zamény vyplyvajici z expertni klasifikace pak naznacuje, ze v n€kterych ptipadech je

rozliSeni jednotlivych rostlinnych druhli bez dalSiho kontextu, poptipadé bez moZnosti zménit
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uhel pohledu skute¢né obtizné. Jako ptiklad uved’me rostliny na Obrazek 23 — v obou piipadech

4 ze 7 respondentd, kteti obrazek klasifikovali vzajemné zaménili rostlinny druh.

Obrézek 23: Bazanka ro¢ni (vlevo) v pfimém srovnéani s Violkou rolni (vpravo)

Vzhledem k celkovému poctu relevantnich respondentti nelze vysledky povazovat za statisticky

vyznamngé, a vysledek je tedy ryze informativni.

6.2. Vlastni datova mnozina

Tato dizertacni praci se zamétuje na metody rozpoznani plevele v ranych fazich jejich rustu (do
ctvrtého tydne od vykliceni). Tato riistova faze je specificka rychlymi a vyznamnymi zménami
ve vzhledu rostlin, jakoZ i zna¢nou podobnosti jednotlivych rostlinnych druhd. Pro reprezentaci
této tilohy byla shromazdéna mnozina fotografii' 7 druhi dvoudé&loznych plevelnych rostlin
(Mercurialis annua, Lamium amplexicaule, Echinochloa crus-galli, Amaranthus retroflexus,

Chenopodium album, Fallopia convolvulus, Viola arvensis) v rustové fazi, kdy ma kazda

1 Autorem snimki pouZitych v této praci je Ing. Pavel Hamouz Ph.D., odborny asistent na Fakulté

agrobiologie, potravinovych a piirodnich zdroji Ceské zem&délské univerzity v Praze
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rostlina dva pary déloznich listka (viz. Obrazek 24). Kazdy rostlinny druh je v této mnoziné

zastoupen vice nez 400 snimky V rozliseni 3,264 X 2,448 pixeli a je ulozen ve formatu JPEG.

Tyto rostliny jsou charakteristickymi zastupci polnich plevelt vyskytujicich se v kulturni
vegetaci. Jsou zvoleny jednak kvuli svému vyznamnému dopadu na kulturni vegetaci (napf.
jezatka je Casto fazena mezi 10 nejSkodlivéjsich plevelnych rostlin viibec) a také kviili zna¢né
podobnosti mezi jednotlivymi rtzicemi V prvnich tydnech rastu (dvojice bazanka — violka a
laskavec — merlik jsou si velmi podobné) pficemz jezatka je zvolena jako zastupce. Pro

rozpoznani je tedy nutné vyuzit Sirokou Skélu specifickych ptiznak.

Snimani bylo s ohledem na algoritmické zpracovani pro aplikace strojového uéeni provedeno
ruéné ze stabilni vzdalenosti tak, Ze vysledny obraz obsahuje plevelnou rostlinu co nejblize
svému stfedu. Pro usnadnéni rozliSeni rostlin od pozadi byla pfi snimani vyuzita metoda
vychazejici z principu multispektralniho snimkovani, ktera za pomoci filtru umisténého za
objektiv méni interval snimané vinové délky zafeni smérem blizko-infra¢ervenému zareni
(NIR). Vzhledem Kk moznému zvySeni variability tlohy souvisejici s osvétlenim jsou
VvV momenté snimani predpokladany stabilizované podminky osvétleni. V kazdém obraze se
muze vyskytovat vicero rostlin jak jednoho, tak i vice druhd, i dalsi objekty ptirodniho pivodu

(kameny, sucha stébla, dalsi rostliny aj.).

Kazdy obraz byl nasledné expertné klasifikovan na zakladé druhové ptislusnosti centralniho
objektu. Vysledkem tohoto kroku tedy bude reprezentativni mnozina obrazi vybranych
plevelnych rostlin. Zaroven pak byla pro kazdy rostlinny druh z této mnoZiny zaznamenéana
charakteristicka mnozina vizualnich vlastnosti, které k rozpoznani pouziva expert. Tuto znalost

Ize teoreticky vyuzit pro navrh algoritma vhodnych pro rozliSeni jednotlivych druht rostlin.
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Obrazek 24: Ukazka vybranych plevelnych rostlin na snimcich, na nichz je rozdil mezi
jednotlivymi druhy nejpatrnéjsi [autor snimku: Ing. Pavel Hamouz, Ph.D., FAPPZ CZU]

Pro ovéfeni pouzitelnosti klasifikacnich metod v redlnych podminkach, v niz se rostliny
vzajemné prekryvaji a které jsou tedy blizsi aplikaci na polnich mechanizaci, byla shromazdéna
verifikaéni mnozina celkem 200 obrazkd stejnych druhii rostlin, ktera vznikla z vyfezii mnoziny
pivodni. V ramci této mnoziny se jednotlivé rostliny vzajemné piekryvaji, v mnoha ptipadech

také obsahuje zastupce vicero druhi rostlin.

Veskeré shromazdéné obrazky byly nasledné ruéné anotovany v programu Labellmage?.

2 https://github.com/tzutalin/labellmg
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Obrazek 25: Ukazka ruéni anotace rostliny v programu Labellmage?

80




6.3. Spolecné metody piredzpracovani a segmentace obrazu

Zakladem vétSiny metod rozpoznani obrazu zaloZzenych na extrakci ptiznak je pfedzpracovani,
jehoz cilem je reprezentovat obraz zpisobem, ktery omezuje vliv Sumu, ale zaroven zachovava
cilovy objekt neposkozeny. Vzhledem k metodé snimani jejimz cilem je zvyraznéni rostliny, je
V ramci dostupné obrazové mnoziny segmentace pomérné piimocara a je mozné pouzit zakladni

metody bez vétsi ztraty informace.
Pouzité metody spole¢ného piedzpracovani pak zahrnuji:

e Pievod do tont Sedi na zakladé metody rozkladu svétla (luminosity method), dle rovnice
| =0.2126 * R +0.7152 * G + 0.0722 * B.

e Redukce Sumu pomoci medidnového filtru.

e Segmentace obrazu pomoci jednoprichodového algoritmu globalniho prahovani,
vyuzivajicim vypocet prahového hodnoty pomoci minimalni kiizové entropii (Li &

Tam, 1998).

Tato procedura je vizualn¢ shrnuta v Obrazek 26.

Obrazek 26: Predzpracovani obrazu, segmentace

Ve vysledném binarnim obrazu jsou detekovany souvislé oblasti, které¢ presahuji minimalni
stanovenou velikost pomoci algoritmu vyuzivajici strategii depth-first a Moorovo okoli pro
uréeni spojitych oblasti. V ramci shromazdéné ucebni sady se piedpoklada, Ze objekt, ktery ma
byt rozpoznan je umistén nejblize ptirozeného stiedu obrazu. Tento objekt je po segmentaci
vybran jako kandidat pro dalSi zpracovani. Vzhledem k pomémé jednoduché metodé

segmentace vSak n¢kdy, vzhledem k nevyrazné (pfistinéné) c¢asti listové stopky, dochazi
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k rozpadu objektu do nékolika ¢asti. Pro feSeni jsme navrhl a vyuzival nasledujici heuristické
feSent:

Vv oev

nalezené oblasti (ed).

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

e Je-lir>0.7 (Siroky list) vzdalenost (d) je pouzita jako kriticka vzdalenost (0), v opacném
piipadé¢ je pouzit polomér kruhu o stejném obsahu (ed).

e Je-li Euklidovska vzdalenost mezi t€zisti dvou oblasti mensi nez soucet jejich kritickych

vzdalenosti 0, budou oblasti slouceny.

Vysledek tohoto heuristického feSeni je naznaen v Obrazek 27. Po vybéru cilového rostliny

jsou zbylé binarni objekty ze scény odstranény.

Obrazek 27: SdruZeni spojitych oblasti v obrazu na zakladé kritické vzdalenosti (modie

A%

Cilem tohoto ptfedzpracovani neni jemnéj$i segmentace, pouze rozliSeni popiedi (rostliny) a
pozadi. Pro vyhodnoceni uspésnosti pouziti tohoto snadného postupu bylo ru¢né segmentovano
100 ndhodnych vyfezii obsahujicich jednu rostlinu. Tyto ruéni vyfezy byly srovnany
s vystupem algoritmického feseni (viz. Obrazek 28), pifi¢emz pro srovnani byla vyuzita

Precision/Recall kiivka a odpovidajici statistika F-skore vyjadiena jako:
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“(P+R)’

kde P je mira piesnosti vyjadiena jako pomér spravné oznacenych pixelt poptedi (TP) ku

celkovému souctu pixelii oznac¢enych algoritmem jako popiedi (tedy P = TP / (TP + FP)) aR

je pomér spravné oznacenych pixelt popiedi (TP) ku souétu téchto pixelt s body objektu, které

nebyly oznaceny jako popiedi (teda R = TP/ (TP + FN)).

Obrazek 28: Ukazka porovnani manuélni a automatické segmentace rostliny (Bazanka)

Pfi pouziti tohoto jednoduchého kritéria je primérné F-skore 0,91, coz lze povazovat za
piijatelnou ztratu informace. Z obrazku 29 je pak patrné, ze pocet chybné nalezenych pixelt
(mira precision) je celkové pomérné nizky, a vEétSim problémem je tak ztrata informace
zpiisobena nenalezenim nékterych pixeld. Vzhledem k celkovému skore lze predpokladat, ze,
ze metoda segmentace nebude mit vyznamnéjsi vliv na celkovou kvalitu extrakce ptiznakl

z takto vzniklych objektu.
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Obrazek 29: Graf Precision-Recall zachycujici kvalitu segmentace u 100 vybranych obrazku
ze shroméazdéné mnoziny.

6.4. Spole¢na metoda klasifikace priznakovych vektori

Rostliny se obecné vyznacuji znacnou variabilitou tvard v rdmci jednoho druhu. Proto se pro
klasifikaci jako nejvhodngjsi jevi metody umélé inteligence schopné generalizace. V tomto
ptipadé byly pro klasifikaci na zaklad¢ ptiznakovych vektort vyuzity dopfedné neuronové sité
sjednou skrytou vrstvou, které vyuzivaji pro uceni algoritmus improved resilient
backpropagation (Igel & Hiisken, 2000). Velikost vstupni vrstvy je dana vstupnim vektor,
velikost vystupni vrstvy odpovida poctu kategorii. Velikost a pocet (pouze 1 nebo 2) skrytych
vrstev je vybirana experimentalné pomoci Lamarkova genetického algoritmu na zakladé fitness

funkce (ptesnosti klasifikace) v omezeném poctu iteraci (10.000).
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Obrazek 30: Kodifikace architektury pouzitelnd pro geneticky algoritmus — prvni 2 bity
udavaji pocet vrstev, druha oddélena ¢ast pocet neuront v jednotlivych vrstvach, tieti miru
uceni v intervalu 0.01 — 0.67

Pro potieby uceni sité¢ je vZzdy mnozina rozdélena do tii ¢asti — ucebni sada (80%), validacni
sada (10%), a testovaci sada (10%). Algoritmus uceni vyuziva zakladni strategii zabranujici
pfeuceni sité, ktery porovnava chybu klasifikace na uebni mnoziné s mnozinou valida¢ni.
Vysledna presnost naucené sité je na zavér vyhodnocena na naucené siti. Vzhledem k omezené
velikosti ucebni sady ve vztahu se slozitosti ulohy a mozném vlivu testovaci mnoziny na
vysledek je kazdy klasifika¢ni experiment opakovan 10x vzdy s ndhodnou kombinaci u¢ebni a
testovaci sady. Konecny vysledek je poté vyjadien jako aritmeticky primér vysledk vSech

provedenych iteraci.

Jako kritérium hodnoceni je primarn€ pouZzivana procentualni piesnost klasifikace, jako
pomocna kritéria jsou op€t pouzity miry precision (P) a recall (R) vychazejici z matice zdmény,

které jsou kombinovany do podoby F1-skore. Pro kazdou tfidu i pak plati, ze:

_ TP; _ TP; _ 2P;R;
(TP;+FP;) ' Y (TP;+FN;) ’ L' (Pi+R)

(46) P

Kde TP je absolutni pocet spravné uréenych instanci tfidy i, FP je pocet instanci nespravné
oznacenych jako tfida i, a FN je pocet instanci, které nebyly oznaceny jako instance tfidy i

ackoliv do ni patfi. Prace vyuziva pouze nejpravdépodobnéjsi variantu klasifikace.

Doptedné vicevrstvé neuronové sité byly implementovany ve frameworku Encog 3.0° (Heaton,

2015) pro programovaci jazyk JAVA.

3 Encog Machine Learning Framework, https://github.com/encog/encog-java-core
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6.5. Metody rozsireni datové zakladny

Klasifika¢ni metody zaloZzené na principu uceni s ucitelem (tedy supervised learning) vyzaduji
pro tvorbu modelu rozsahlou, a pfedevSim reprezentativni mnozinu predem klasifikovanych
vzorovych piikladi. V oblasti rozpoznani rostlin je bézna velka variabilita vzhledu v ramci
jednoho druhu, pfi¢emz vliv na celkovy vzhled mohou mit také proménné, jako je prostiedi
(sucho, vlhko, stin, typ pudy aj.), nebo mechanické ¢i chemické poskozeni. Jak naznacuje

piedchozi kapitola, shroméazdéni takové mnoziny muze byt nesnadné.

Z toho divodu jsou ¢asto vyuzivany rizné transformace obrazu, které zvysSuji variabilitu u¢ebni

mnoziny. Obecné lze takova rozsiteni popsat jako afinni transformace dle rovnic:
(44) x'=ay+ax+ayy
(45) y' =by+ bix + by

Mezi tyto zakladni transformace lze zatadit:

e Transformace piecklopenim (odrazem) horizontéalni, vertikalni a kombinovana

e ZvétSeni scény s faktorem w > 0 a naslednym vyfezem na puvodni velikost

e Rotace scény v postupnych krocich o uhel a = 15°

e Linearni warp transformace obrazu, ptfi¢emz projekéni miizka je dand posunem rohti

obrazové scény o v ndhodném intervalu dané¢ho 1-10% vysky a Sitky obrazové scény

Tyto metody jsou v dal$im pribéhu feSeni vyuzivany tam, kde je to relevantni, tedy v pfipadé

metod extrakce ptiznaki, které jsou vici nékteré z téchto degradaci obrazové funkce citlivé.
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6.6. Pristupy zaloZené na extrakci priznaku

Pro popis objektli v obrazu bylo vyuzito nékolik rozlicnych metod extrakce ptiznakt

vychazejicich z teoretickych poznatki v kapitole 5.5. Vybrané metody, které byly uspésné

vyuzity pro rozpoznani rostlin (napt. listi stromil) v literatufe Casto nebyly experimentalné

ovéteny v oblasti rozpoznani plevelnych rostlin, nebo byly vyuZity za ryze idealnich podminek.

Tato kapitola shrnuje principy a modifikace pouzitych metod extrakce ptiznakt, které jsou

pozdéji vyuzity pro rozpoznani.

6.6.1. Hand-crafted features

Hand-crafted features jsou ptiznaky navrzené tak, aby odpovidali jednoduchému popisu, ktery

pro tvar pouzije Clovék. Existuje celd fada téchto ptiznakl, z nichZz nékteré jsou shrnuty

v kapitole 5.5.1. Pro rozpoznani objektu v obraze byly vramci prace vyuzity piiznaky

z kapitoly 5.5.1, které jsou alespoii ¢astecné citlivé vii¢i zménam velikosti objektu:

Deskriptor Vypocet

Popis.

1 | Kompaktnost

2 | Jednolitost

3 | Konvexnost

5 | Kulatost

6 | Pomeér stran

8 | Hranatost

p/r

4mta

h/w

h*w

d/h
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Pomér plochy objektu (a) a
kvadratu jeho obvodu (p)

Pomér plochy objektu (a) a jeho
konvexniho obalu (C)

Pomér obvodu objektu (p) a
obvodu jeho konvexniho obalu (r)
Mira podobnosti mezi tvarem listu
a kruhem

Pomér délky a Sitky ohranicujiciho
obdélniku

Podobnost mezi plochou tvaru (a)
a obdélnikem danym pfirozenou
vyskou (h) a Sitkou tvaru (w)
Pomér mezi maximalni

vzdalenosti mezi dvéma body na



hrané objektu (d) a jeho piirozenou
délkou (h)

10 | - p/d Pomér obvodu (p) a maximalni
vzdalenosti mezi dvéma body na

hrané objektu (d)
Tabulka 2: Pouzité deskriptory hand-crafted features

Miry vyuzivajici ohranicujici obdélnik, které jsou vhodné zejména na urceni podlouhlosti

objektu jsou zavislé na rotaci objektu (viz. Obrazek 31). Smér objektu v obraze je proto

normalizovan rotaci objektu v obrazu tak, Ze hlavni komponenta je umisténa rovnobézna s 0sou

Y.

Obrazek 31: Vliv rotace na tvar ohranicujiciho obdélniku

Pro trénink sité je pak vyuzito 10 vySe uvedenych pomérovych veli¢in. Pii vyuziti plného
rozliSeni obrazku se ptesnost klasifikace pohybuje kolem 59,6%, pii¢emz matice zamény
VvV tomto piipad¢ naznacuje, Ze na zakladé téchto piiznakil 1ze spolehlivé odlisit pouze jeZatku

kuii nohu.
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Kalasifikace neuronovou siti
Bazanka [Hluchavka |JeZatka [Laskavec [Merlik Opletka |Violka
Roéni  |Objimava |KuiiNoha |Ohnuty  |Bily Obecnd  |Rolni RO| P | Fstats
Bazanka
Roéni 37 3 0 0 0 0 0] 0.93| 0.62 0.74
Hluchavka
Objimava 6 25 0 0 6 0 3] 0.63 0.41 0.50
© JeZatka
2 |Kufi Noha 0 0 37 3 0 0 0] 0.93] 1.00 0.96
§ Laskavec
’§ Ohnuty 0 12 0 12 16 0 0] 0.30] 0.63 0.41
Merlik Bily 0 4 0 4 16 16 o 040| 041 o041
Opletka
Obecna 5 1 0 0 1 33 0] 0.83] 0.66 0.73
Violka
Rolni 12 16 0 0 0 1 7] 0.19( 0.70 0.30
Celkem 0.60f 0.63 0.58

Obrazek 32: Matice zamény, hand-crafted features

6.6.2. Huovy invariantni momenty

Huovy invariantni momenty (Hu, 1962) jsou mnozina deskriptori objektu, které jsou
invariantni vi¢i translaci a v normalizované podob¢ také vii¢i zménam ve Skale a rotacim. Kadir
et al. (2011) dosahli uspésnosti klasifikace listd stromu az 72,40 %. Byla vSak pouzita vlastni,
nikoliv standardni mnoZina objekt. Pro ovéfeni pouZitelnosti pro feSeni ulohy rozpoznani
plevelnych rostlin bylo pouzito 7 Huovych momenti, které tvoii vysledny vektor pouzity pro
uceni neuronové sité. Vzhledem k vySe zminéné invarianci viici zékladnim degradacim obrazu
jsou v rozsifené uc¢ebni mnoziné pouzity pouze deformace vedouci ke zméné thlu projekce a k

,warp“ roztaZzenim objektu.

Reseni pomoci Huovych invarianti dosahuje na testovaci mnoziné pfi pouziti obrazu v plném
rozliSeni pomérné nizké piesnosti klasifikace 40%. Veskrze Ize pak konstatovat, ze vysledky
tohoto extraktoru jsou pro rozpoznani rostliny nedostate¢né, jak je patrné z matice zamény.

Zatim co ptistupy zalozené na
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Kalasifikace neuronovou siti
Bazanka [Hluchavka |JeZatka [Laskavec [Merlik Opletka |Violka
Roéni  |Objimava |KuiiNoha |Ohnuty  |Bily Obecnd  |Rolni RO| P | Fstats
Bazanka
Roéni 34 5 0 0 0 1 0] 0.85| 0.40 0.54
Hluchavka
Objimava 10 19 0 0 2 7 2| 0.48[ 0.25 0.32
© JeZatka
2 |Kufi Noha 3 9 12 6 0 1 9] 0.30] 0.71 0.42
§ Laskavec
’§ Ohnuty 8 11 2 11 5 1 2| 0.28[ 0.46 0.34
Merlik Bily 13 17 2 0 6 2 o 01s| o3g o021
Opletka
Obecna 13 5 0 2 1 16 3] 0.40( 0.53 0.46
Violka
Rolni 5 11 1 5 2 2 14 0.35[ 0.47 0.40
Celkem 0.40( 0.45 0.39

Obrazek 33: Matice zdmény, Huovy momenty

6.6.3. Rozsireny deskriptor CCD

Prvni vyuzity deskriptor je zalozen na popisu tvarovych vlastnosti rostliny v obraze pomoci
mnoziny vzdalenosti mezi tézistém a hranou objektu. Vstupnim objektem pro tento algoritmus
je binarni objekt v obraze vznikly metodou ptedzpracovani popsanou v kapitole 6.3. Pro tento
objekt je nasledné spoctena hlavni osa metodou analyzy hlavnich komponent, ktera je pouzita

jako vychozi primét p pouzity pro méfeni vzdalenosti mezi téZiStém a hranou. Tato vede

k vyznamnému snizeni vlivu rotace na klasifikaci, nebot’ je nalezena stabilni poloha.

Pro objekt je pak nalezena mnozina polopfimek S poc¢ate¢nim bodem v t€zisti, kdy kazda dalsi
poloptimka svira s pfedchazejici uhel p. Celkovy pocet méteni je tak dan vzorcem 2n/p. Pro

kazdou z téchto poloptimek je pak vypocétena Euklidovska vzdalenost mezi hranou a tézistém.

V piipadé tohoto experimentu je vyuZita uhel p = 1°.
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Vzhledem k casté tvarové slozitosti listovych razic plevelnych rostlin je pouzita kombinace
dvou vzdalenosti — maximalni vzdalenosti, ktera popisuje vnéjsi hranu objektu (viz. Obrazek
34) a druhé nejdelsi vzdalenosti k hrané. V pfipadé, Ze je objekt kompaktni (neobsahuje
mezery), tedy ve sméru poloptimky existuje pouze jeden prisecik s hranu, je jako druhy bod

pouzita znovu maximalni vzdalenost.

Tento morfologicky popis je invariantni vii¢i zménam pozice. Zadouci invariance viigi rotaci je
dosazeno tak, Ze jako prvni bod kazdé funkce je pouzit prisecik hrany se se¢nou odpovidajici
smérem hlavni osou, spolu s pouziti rotovanych poloh objektu v u¢ebni mnoziné Invariance

vici Skédlovani je dosaZzeno normalizaci vyslednych funkci na vektor o velikosti <0;1>.

Vystupem je pak vektor vzdalenosti, v némz jsou jednotlivé dvojice maximalni a druhé nejvétsi
vzdalenosti poskladany za sebou dle potadi ziskanych poloptimek. Vysledny vektor pouzity

pro klasifikaci se tedy sklada z 720 hodnot.

Vysledna matice zamény slouzici pro klasifikaci rostlin dle tvaru je uvedena v obrazku 35. je
zjevné, ze tvarova podobnost nékterych rostlinnych druhti je znacna a pouzity deskriptor CCD

neni dostate¢né pfesny pro rozliSeni jednotlivych rostlinnych druhd.
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Kalasifikace neuronovou siti
Bazanka [Hluchavka [JeZatka |Laskavec [Merlik Opletka |Violka
Ro¢ni  [Objimavd |KufiNoha [Ohnuty Bily Obecna |[Rolni R P F-stats
Bazanka
Rocni 32 0 0 0 0 8 0] 0.80] 0.80 0.80
Hluchavka
Objimava 4 26 0 0 2 0 8| 0.65| 1.00 0.79
JeZatka
§ Kufi Noha 0 0 40 0 0 0 0] 1.00] 1.00 1.00
E Laskavec
’§ Ohnuty 0 0 0 34 6 0 0] 0.85| 0.56 0.67
>
@ |Merlik Bily
4 0 0 17 8 3 8l 0.20] 0.31 0.24
Opletka
Obecna 0 0 0 0 0 40 0] 1.00] 0.78 0.88
Violka
Rolni 0 0 0 10 10 0 201 0.50] 0.56) 0.53
Celkem 0.71 0.71 0.70

Obrazek 35: Matice zdmény, rozsifené¢ CCD

6.6.4. Prima klasifikace neuronovou siti

Ptima klasifikace objektu jednoduchou doptfednou sit’ je v pfipad¢é nalezeni normalizované
reprezentace objektu Caste¢né mozna. Podobny piistup také voli (Yang, et al., 2002) pro
rozliSeni plevelnych rostlin a kukufice. Tento pfistup vSak vyZaduje rozsdhlou a lze fict, Ze

uplnou uc¢ebni mnozinu.

Pro nalezeni normalizované reprezentace objektu ve scéné je nejprve vyuzit algoritmus pro
detekci spojitych binarnich komponent. Objekt nejbliZe stftedu obrazu je nasledné vybran jako
kandidat a posunut do skute¢ného stiedu obrazu na zakladé vektoru posunu daném vzdalenosti

mezi téZiStém bindrniho objektu a sttedem obrazku. Tato transformace je naznacena v Obrazek

36.
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Obrazek 36: Nalezeni rostliny a jeji posun do stfedu obrazu

Objekt je nasledné natocen podle hlavni osy do pozice, v niz je hlavni komponent binarniho
objektu rovnobézny s 0sou Y. Nasledné je pak zmenSen/zvétSen pomoci bikubické interpolace
tak, aby zabiral tfi Ctvrtiny scény. MnoZina takto vzniklych obrazkl je ndsledné rozsifena
pomoci technik pro augmentaci datové mnoziny v kapitole Specifikace ulohy6.1, v¢etné rotace

a warp transformace.

Pro uceni neuronové sit€¢ je pak vyuzit tedy pouzit ociStény segmentovany binarni
objekt normalizované velikosti a pozice. Cely obrazek je nasledné piimo pieveden na vstupni
vektor neuronové sité (viz. Obrazek 37: Klasifikace obrazku pomoci dopfedné neuronové sit¢).
Velikost vstupniho vektoru je tak dana rozméry vstupni obrazové funkce, vnitini architektura

je zvolena experimentalné pomoci genetického algoritmu.
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Obrazek 37: Klasifikace obrazku pomoci dopiedné neuronové sité

V piipad¢ ptimé klasifikace neuronovou siti byl vzhledem k vypocetnim omezenim pouzity
pouze obrazky o rozmérech 400x400 pixell. Vyslednd procentudlni ptesnost klasifikace
dosahuje 29%, v piipad¢ vyuziti obrazkl o rozmérech 200x200 pak klesa az na 28%. Ackoliv
je tato presnost vyssi nez pii vyuziti ndhodného odhadu v porovnani s metodami ptedchozimi
Ji 1ze povaZovat za ryze nedostateCnou. Lze také usuzovat, Ze ucebni mnoZina nedostatecné

pokryva rozmanitost problémové oblasti.

6.6.5. Local Binary Patterns

Pro rozpoznani samotnych objektl byly vyuzity také binarni atributy LBP (viz. kapitola 5.5.7).
Vyhodou tohoto pfiznaku je nezavislost vi¢i zménam méfitka a posuntim v jasu a kontrastu
obrazu a pozici. Tyto vlastnosti jsou uZitecné zejména v realnych podminkéch v exteriérech,

kdy dochézi ke zménam v osvétleni a zastinéné.
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Vzhledem k tomu, Ze vzory na pozadi jsou v tuhle chvili pro rozpoznani rostlin irelevantni, jsou
vzory extrahovany pouze v oblastech danych binarni maskou objektu, ktera je ziskana
postupem uvedenym v kapitole 6.3. Pro extrakci LBP atributi je pak pouzita Cerno-bila

reprezentace obrazu, vznikla metodou rozkladu svétla.

Operator LBP lze interpretovat dvéma zdkladnimi zplisoby — jako sadu bit, ¢i jako
kategorickou proménnou z intervalu <0, 256) z téchto biti odvozenou. Spojeni s heuronovou
siti lze realizovat piimo, je vSak vysoce datové neefektivni, nebot’ pro kazdy bod pouzity jako

stied okoli vznika fetézec P binarnich hodnot.
Moznych feSeni je n€kolik:

e Pievod operatoru na desetinné Cislo, kde kazda hodnota odpovida jednomu desetinnému
mistu.

e Vyuziti normalizovaného histogramu kategorii.

e Vypocet poctu zmén z 0 na 1 a naopak (p) a urceni poctu nulovych bitd (q) pro kazdy

operator.

V praci je vyuzivan Weberlv operator LBP o poloméru 8 pixeld, ktery zaznamenava intenzity
osmi rovnomeérné rozdélenych bodil ve svém okoli. Na zaklad¢ normalizovaného histogramu
relativnich Cetnosti binarnich vzort v objektu 1ze dosdhnout relativni pfesnosti klasifikace 71%.
Matice zamény pro tuto metodu pak ukazuje, Ze pomoci LBP 1ze pomérné Gspésné rozpoznat

4

hluchavku, ktera se vyznacuje velmi vyraznou zilnatinou listi a z vétsi ¢asti také merlik bily.
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Kalasifikace neuronovou siti

Bazanka [Hluchavka |JeZatka [Laskavec [Merlik Opletka |Violka
Roéni  |Objimava |KuiiNoha |Ohnuty  |Bily Obecnd  |Rolni RO| P | Fstats
Bazanka
Roéni 27 0 2 5 4 0 2| 0.71f 0.60 0.65
Hluchavka
Objimava 0 39 0 1 0 0 0] 0.98| 0.98 0.98
© JeZatka
2 |Kufi Noha 4 0 17 2 15 1 1| 0.43| 0.65 0.52
§ Laskavec
’§ Ohnuty 3 0 0 26 5 3 3] 0.65[ 0.63 0.64
Merlik Bily 2 1 4 0 30 0 3| 075] 053 o062
Opletka
Obecna 1 0 2 2 3 32 0] 0.80| 0.84 0.82
Violka
Rolni 8 0 1 5 0 2 24] 0.60| 0.73 0.66
Celkem 0.70f 0.71 0.70

Obrazek 38: Matice zamény, LBP

6.7. Konvolucni neuronové sité a prima klasifikace obrazu

Krom standardnich metod zalozenych na extrakci pfiznakovych vektorti z obrazu a jejich

nasledné klasifikaci dopfednou neuronovou siti byly pro rozpoznani rostlin pouzity také

konvolu¢ni neuronové sité, tedy metody, které nevyzaduji cilené predzpracovani obrazu. Tyto

sit€¢ v ramci své struktury (zejména konvolu€nich a sdruZovacich vrstev) extrahuji vyznamné

veétsi mnozstvi pfiznakd a sdruzuji je do tzv. pfiznakovych map. V ramci prace byly pouzity

modely ResNet, Xception a Yolo. Pro implementaci vsech téchto konvoluénich neuronovych

byly vyuzity prvky frameworku Deeplearning4J .

4 Deeplearning4j: Open-source distributed deep learning for the JVM, Apache Software Foundation License 2.0.

http://deeplearning4j.org
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6.7.1. Architektura ResNet
Architektura ResNet je variantou velmi hluboké neuronové sité, ktera v architektuie zavadi
residualni blok. Diky residudlnimu toku se sit’ v kazdé konvolucéni vrstvé zaméiuje na

reprezentaci identity.

Uceni sité¢ vyzaduje mnozinu pfedem pfipravenych obrazl,, rozdélenych do jednotlivych
kategorii. MnoZina je rozsifena veSkerymi technikami augmentace datové zakladny z kapitoly
6.5. Architektura ResNet50 (popis architektury je vzhledem k rozsahu uveden v piiloze 1) byla
nov¢ implementovana za pouziti knihoven, které jsou soucasti frameworku Deeplearning4J. Sit
byla uéena po dobu 2500 iteraci, s podminkou ¢asného ukonceni, za¢ne-li stoupat chyba na
validaéni sad¢, pticemz pro validacni a testovaci sadu je pouzito 10% pouzitych obrazki. Pro
aktualizaci hodnot vah sité je pouzita metoda RMSProp s rychlosti u¢eni (learning rate) 0.0001

a momentem 0.1.

Zakladni architektura ResNet50 vyuziva obrazku o rozliSeni 224x224 pixeld, pficemz relativni
presnost klasifikace dosahuje 89%. Matice zamény v tomto ptipadé potvrzuje zejména znacnou

podobnost merliku a laskavce v ¢asnych fazich ristu:

Kalasifikace neuronovou siti
Bazanka [Hluchavka |leZatka |Laskavec |Merlik [Opletka [Violka
Rocni |Objimava |KufiNoha |Ohnuty |Blly  |Obecnd  |Rolni RO| P [ Fstets
Bazanka
Roéni 35 0 0 1 2 0 2| 0.92 0.95 0.93
Hluchavka
Objimava 0 39 0 1 0 0 0] 0.98] 0.95 0.96
© Jezatka
2 |Kufi Noha 0 0 39 1 0 0] 0.98] 0.95 0.96
é Laskavec
>§ Ohnuty 0 0 0 33 6 1 0] 0.83] 0.79 0.80
=]
& |Merlik Bily
0 1 2 4 31 0 2| 0.78[ 0.79 0.78
Opletka
Obecna 0 0 0 0 0 40 0] 1.00] 0.93 0.96
Violka
Rolni 2 1 0 2 0 2 33] 0.83] 0.89 0.86
Celkem 0.90f 0.89 0.90

Obrazek 39: Matice zdmény, sit’ ResNet
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6.7.2. Architektura Xception
Architektura Xception je moderni variantou neuronové sit, ktera kombinuje poznatky
z architektury GoogLeNet (paralelni inception bloky) a residudlni blok architektury ResNet.

Diky této vlastnosti se vyznacuje vysokou piesnosti klasifikace a ptijatelnou rychlosti uceni.

Uceni sité¢ vyzaduje mnozinu pfedem pfipravenych obrazl,, rozdélenych do jednotlivych
kategorii. Mnozina je roz$ifena veskerymi technikami augmentace datové zakladny z kapitoly
6.5. Detailni popis architektury Xception je vzhledem k rozsahu uveden v ptiloze 2. Sit’ byla
ucena po dobu 2500 iteraci, s podminkou ¢asného ukonceni, za¢ne-li stoupat chyba na validaéni
sadg¢, pti¢emz pro valida¢ni a testovaci sadu je pouzito 10% pouzitych obrazka. Pro aktualizaci
hodnot vah pfi uceni je pouzivan algoritmus AdaDelta, rychlost uceni (learning rate) je

stanovena na 0.001.

Pfi pouziti obrazkii o rozmérech 299x299 pixelit dosahuje sit’ relativni presnosti klasifikace
91%. Matice zamény v tomto piipad¢ nevykazuje pritkazné tendence vV zdméné jednotlivych

tiid. Lze vSak opét sledovat opakovanou zaménu mezi merlikem a laskavcem.

Kalasifikace neuronovou siti
Bazanka [Hluchavka [JeZatka |Laskavec [Merlik Opletka |Violka
Rotni  |Objimava |KufiNoha |Ohnuty |Bily  |Obecna  [Rolni RO| P [ Fstats
Bazanka
Rocni 37 0 0 0 1 0 2| 0.97[ 0.93 0.95
Hluchavka
Objimava 0 39 0 1 0 0 0| 0.98] 0.95 0.96
JeZatka
§ Kufi Noha 0 0 39 1 0 0] 0.98] 1.00 0.99
§ Laskavec
:&j Ohnuty 0 0 0 34 6 0 0] 0.85] 0.83 0.84
>
& |Merlik Bily
0 1 0 4 33 0 2| 0.83[ 0.83 0.83
Opletka
Obecna 0 0 0 1 0 39 0] 0.98] 0.95 0.96
Violka
Rolni 3 1 0 0 0 2 34] 0.85| 0.89 0.87
Celkem 0.92 0.91 0.91]

Obrazek 40: Matice zamény, sit’ Xception
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6.7.3. Architektura YOLO

Architektura YOLO slouzi nejen k rozpoznani obrazu, ale také k lokalizaci objektt v obraze.
Klasifikacni ¢ast je pak de-facto implementaci architektury VGG, rozsifend o ¢ast zamétujici
se na detekci objektu. Kazdému objektu nalezenému v obrazu je tak pfifazena tiida,

spolehlivost klasifikace a stfed a rozméry ohranicujiciho obdélniku.

Pro uceni sité€ je nutné piipravit mnozinu predem anotovanych obrazku, pticemz je dilezité,
aby byl v obrazku ptitomen dalsi kontext (okoli, dal$i rostliny aj.). V tomto ptipadé byl pro

uceni pouzit obraz o rozmérech 416x416 pixelt rozdéleny do zékladni detekéni miizky13x13.

Architektura TinyYolo (popis vrstev v Obrazek 41) byla implementovana a naucena za pouZziti
frameworku Deeplearning4j. Sit' byla ucena po dobu 2500 iteraci, s podminkou ¢asného
ukonceni, zacne-1i stoupat chyba na validacni sad¢é. Objekt byl ve vystupu oznacen jako
detekovany, byla-li spolehlivost detekce vyssi nez 50%. Pro navrzené fesSeni byla trénovéna
detek¢ni sit’ pomoci optimaliza¢niho algoritmu ADAM s pouzitim miry uceni (learning rate)
1e-3 amomentu 0.9. Véhy sité byly inicializovany pomoci algoritmu XAVIER. Zékladni prvky

architektury sité jsou pak shrnuty v obrazku 41.
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VertexName (Typ vrstvy) nin,nOut Tvar parametr( InputShape OutputShape
input_1 Vstup - - - -
conv2d_1 (KonvoluéniVrstva) 3,16 W:{16,3,3,3} InputTypeConvolutional(h=416,w=416,c=3)  InputTypeConvolutional(h=416,w=416,c=16)
gamma:{1,16},
beta:{1,16},
batch_normalization_1  (Batch Normalizace) 16,16 etad !
mean:{1,16},
var:{1,16} InputTypeConvolutional(h=416,w=416,c=16) InputTypeConvolutional(h=416,w=416,c=16)
leaky_re_lu_1 (Leaky ReLU) - - InputTypeConvolutional(h=416,w=416,c=16) InputTypeConvolutional(h=416,w=416,c=16)
max_pooling2d_1 (Podvzorkovacivrstva) -,- - InputTypeConvolutional(h=416,w=416,c=16) InputTypeConvolutional(h=208,w=208,c=16)
conv2d_2 (Konvoluéni Vrstva) 16,32 W:{32,16,3,3}  InputTypeConvolutional(h=208,w=208,c=16) InputTypeConvolutional(h=208,w=208,c=32)
gamma:{1,32},
beta:{1,32},
batch_normalization_2  (Batch Normalizace) 32,32 etai{1,32)
mean:{1,32},
var:{1,32} InputTypeConvolutional(h=208,w=208,c=32) InputTypeConvolutional(h=208,w=208,c=32)
leaky_re_lu_2 (Leaky ReLU) - - InputTypeConvolutional(h=208,w=208,c=32) InputTypeConvolutional(h=208,w=208,c=32)
max_pooling2d_2 (Podvzorkovacivrstva)  -,- - InputTypeConvolutional (h=208,w=208,c=32) InputTypeConvolutional(h=104,w=104,c=32)
conv2d_3 (KonvoluéniVrstva) 32,64 W:{64,32,3,3}  InputTypeConvolutional(h=104,w=104,c=32) InputTypeConvolutional(h=104,w=104,c=64)
gamma:{1,64},
beta:{1,64},
batch_normalization_3  (Batch Normalizace) 64,64 etaf !
mean:{1,64},
var:{1,64} InputTypeConvolutional(h=104,w=104,c=64) InputTypeConvolutional(h=104,w=104,c=64)
leaky_re_lu_3 (Leaky ReLU) - - InputTypeConvolutional(h=104,w=104,c=64) InputTypeConvolutional(h=104,w=104,c=64)
max_pooling2d_3 (Podvzorkovacivrstva) -,- - InputTypeConvolutional(h=104,w=104,c=64) InputTypeConvolutional(h=52,w=52,c=64)
conv2d_4 (Konvoluéni Vrstva) 64,128 W:{128,64,3,3} InputTypeConvolutional(h=52,w=52,c=64) InputTypeConvolutional(h=52,w=52,c=128)
gamma:{1,128},
beta:{1,128},
batch_normalization_4  (Batch Normalizace) 128,128 etarf !
mean:{1,128},
var:{1,128} InputTypeConvolutional(h=52,w=52,c=128)  InputTypeConvolutional(h=52,w=52,c=128)
leaky_re_lu_4 (Leaky ReLU) - - InputTypeConvolutional(h=52,w=52,c=128)  InputTypeConvolutional(h=52,w=52,c=128)
max_pooling2d_4 (Podvzorkovacivrstva)  -,- - InputTypeConvolutional(h=52,w=52,c=128)  InputTypeConvolutional(h=26,w=26,c=128)
conv2d_5 (Konvolucni Vrstva) 128,256 W:{256,128,3,3} . )
InputTypeConvolutional(h=26,w=26,c=128)  InputTypeConvolutional(h=26,w=26,c=256)
gamma:{1,256},
beta:{1,256},
batch_normalization_5  (Batch Normalizace) 256,256 etarf )
mean:{1,256},v
ar:{1,256} InputTypeConvolutional(h=26,w=26,c=256)  InputTypeConvolutional(h=26,w=26,c=256)
leaky_re_lu_5 (Leaky ReLU) - - InputTypeConvolutional(h=26,w=26,c=256)  InputTypeConvolutional(h=26,w=26,c=256)
max_pooling2d_5 (Podvzorkovacivrstva)  -,- - InputTypeConvolutional(h=26,w=26,c=256)  InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=256)
conv2d_6 (Konvoluéni Vrstva) 256,512 W:{512,256,3,3} . X
InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=256)  InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=512)
gamma:{1,512},
beta:{1,512},
batch_normalization_6  (Batch Normalizace) 512,512 etad !
mean:{1,512},
var:{1,512} InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=512)  InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=512)
leaky_re_lu_6 (Leaky ReLU) - - InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=512)  InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=512)
max_pooling2d_6 (Podvzorkovacivrstva)  -,- - InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=512)  InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=512)
- W:{1024,512,3,3
conv2d_7 (Konvoluéni Vrstva) 5,121,024 . X
} InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=512)  InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=1024)
gamma:{1,1024
, beta:{1,1024},
batch_normalization_7  (Batch Normalizace) 10,241,024 b betai{ !
mean:{1,1024},
:{1,1024 . .
vari{ ! InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=1024) InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=1024)
leaky_re_lu_7 (Leaky ReLU) - - InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=1024) InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=1024)
conv2d_8 (Konvoluéni Vrstva) 10,241,024 W:{1024,10243,
- e 3} InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=1024) InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=1024)
gamma:{1,1024
, beta:{1,1024},
batch_normalization_8  (Batch Normalizace) 10,241,024 L betai{ !
mean:{1,1024},
:{1,1024; . .
vari{ ! InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=1024) InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=1024)
leaky_re_lu_8 (Leaky ReLU) - - InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=1024) InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=1024)
convolution2d_9 (Konvoluéni Vrstva) 1024,60 W:{30,1024,1,1}

outputs

(Vystupni vrstva)

,

InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=1024)
InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=60)

InputTypeConvolutional(h=13,w=13,c=60)
InputTypeConvolutional (h=13,w=13,c=60)

Obrazek 41: Pouzité architektura TinyYolo
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Pti vyuziti obrazku o rozliSeni 416x416 se ptresnost klasifikace pohybuje kolem 86%, pfic¢emz

matice zdmeny v tomto piipad¢ vyzdvihava znacnou podobnost merliku a laskavce ve velmi

Casnych fazich ristu:

Kalasifikace neuronovou siti

Bazanka [Hluchavka [JeZatka |Laskavec [Merlik Opletka |Violka
Ro¢ni  [Objimavd |KufiNoha [Ohnuty Bily Obecna |[Rolni R P F-stats
Bazanka
Roéni 32 0 0 0 2 0 6] 0.94 0.86 0.90
Hluchavka
Objimava 0 39 0 1 0 0 0] 0.98] 0.98 0.98
JeZatka
;'§ Kufi Noha 0 0 37 2 0 1 0] 0.93] 0.90 0.91
E Laskavec
’§ Ohnuty 1 0 0 30 8 1 0] 0.75| 0.79 0.77
>
@ |Merlik Bily
0 1 4 4 30 0 1] 0.75] 0.75 0.75
Opletka
Obecna 0 0 0 0 0 40 0] 1.00] 0.91 0.95
Violka
Rolni 4 0 0 1 0 2 33] 0.83] 0.83 0.83
Celkem 0.88f 0.86 0.87

Obrazek 42: Matice zdmény, sit’ YOLO

Dilezitou vlastnosti siti typu YOLO je schopnost ur¢it umisténi objektu v obraze. Detekce je

vyhodnocena opét za pouziti miry precision/recall a F1 skore. Jednotlivé veli¢iny jsou

stanoveny dle Obrazek 43, v némz zeleny obdélnik piedstavuje spravné nalezeny objekt a Zluty

objekt nalezeni siti YOLO. Spravné€ nalezené oblasti obrazu (TP) jsou dany oblasti priniku

obou tvart,, nespravné nalezené (FP) odpovidaji ¢asti, kterd ndlezi jenom do Zlutého obdélniku,

zatimco nenalezené Casti (FN) odpovidaji oblasti, ktera je soucasti pouze zeleného obdélniku.
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Obrazek 43: Hodnoceni presnosti detekce objektu, YOLO.

V ptipadé, Ze jsou v jedné oblasti nalezeny 2 ohranicujici obdélniky se vzajemnym piekryvem
vétsim nez 60% je jako tfida pro danou oblast vybran ramecek s vétsi spolehlivosti. Plocha

obou ohranicujicich obdélniku je sjednocena v ptipadé piekryvu vétsiho nez 80%.

Pro ovéteni bylo srovnano 100 ndhodné vybranych snimk manualné anotovanych rostlin se
snimky anotovanymi siti YOLO. Vysledna statistika precision — recall je uvedena

V nasledujicim grafu:
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Obrazek 44: Detekce YOLO: Precision-Recall

Primérna piesnost klasifikace dana F1 skorem se pak nabyva hodnoty 0.83. Je také nutné
poznamenat, Ze ohranicujici obdélniky nemusi byt pii ru¢ni anotaci stanoveny uplné pfesné, a
muze tak dochazet k situacim, kdy je vysledna detekovana oblast uvnitf oblasti ru¢né anotované
stanovena presnéji, akoliv ve vysledném srovnani dochazi k poklesu hodnoty miry recall.
Celkové Ize konstatovat, Ze vétSina ohranicujicich obdélnikli detekovanych siti YOLO ve velké

mife odpovida manualni detekci.

6.8. Souhrnné vyhodnoceni

Automatické rozpoznani rostlin je vyznamnych pfedpokladem pro automatickou spravu plevele
V kulturni vegetaci. Nasledujici tabulka prezentuje nejlepsi vysledky, kterych bylo dosazeno pii

klasifikaci obrazku pomoci uvedenych metod rozepsanych pro jednotlivé rostliny:
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cco Hand Crafted Features Hu Lep Xception Res TinyYolo

R P F-stats R P F-stats R P F-stats R P F-stats R P F-stats R P F-stats R P F-stats
Bazank
RZZ;: 2 080 | 08 | o8 | 093 | o62 | 074 | o085 | o040 | 058 | 071 | o060 | o0es | 097 | 093 | 095 | 0% | 095 | 093 | oo | 08 | 090
Hiuchavka
objimavt 05 | 100 | o067 | 063 | 041 | o050 | 048 | 025 | 032 | o098 | o098 | o098 | 098 | 095 | 09 [ 098 | o095 | 0% | o0 | o9 | o098
JN ez;tka R T 1.00 100 [ 093 100 [ 09 | 030 | o071 | o042 [ o043 | o6 052 | o098 1200 [ 09 | o098 | o095 | 0% | oo 0% | o9

joha

Laskavec
ooty 1200 | 08 | 08 | 030 | o063 | 041 | 028 | o046 | 038 | o065 | 063 | o06a | o085 | 083 | o8 | 08 | 079 [ o0s0 [ 075 | 07 | o7
MerlikBly | 020 | 031 | 024 | 040 | 041 | o4t | o015 | 038 | 021 | 075 | 053 | o062 | 083 | o083 | o8 | 078 | 079 | 078 | 075 | o075 | 075
Opletk
OZ:m: 100 | 059 | 078 [ o83 | o066 | 073 | 040 | 053 | o046 | 080 | o084 [ o082 | 098 | o0ss [ 09 | 100 | 093 | 09 | 100 | oo | o095
ViolkaRolni | 050 | 056 | 053 | 019 | 070 | 030 | 035 | 047 | o040 | o060 | 073 | o066 | o085 | 08 | 087 | 083 | 089 | o086 | o083 | o8 | o083
CELKEM 071 | 072 | 070 | o060 | 063 | 058 | 040 | 045 | 039 | 070 | o071 | o070 | 092 | o091 | 091 | 09 | o085 | o0s0o | oss | os | os7

Obrazek 45: Souhrnné vysledky pro pouzité modely, dle rostliny

Na zaklad¢ agregované podoby vysledi (tabulka 3) pak lze konstatovat, ze vysledki
pouzitelnych pro redlné aplikace dosahuji pouze metody zalozené na konvolucnich

neuronovych sitich.

R P F skore
CCD 0.71 0.72 0.70
Hand Crafted Features 0.60 0.63 0.58
Hu Moments 0.40 0.45 0.39
LBP 0.70 0.71 0.70
TinyYOLO 0.88 0.86 0.87
ResNet50 0.90 0.89 0.90
Xception 0.92 0.91 0.91

Tabulka 3: Agregované vysledky klasifikace

6.8.1. VIliv rozméra obrazu na vysledek

Jednim z dilezitych ptedpokladli pro realizaci této Ulohy v redlném case a podminkéch je
vyhodnotit, pfi jakém rozliSeni je metoda rozpoznani pouZitelna a jaké vypocetni zdroje tedy
musi byt vyuzity pro online rozpoznani pleveld. Jelikoz jednotlivé konvolu¢ni neuronové sité
vyzaduji (diky své architektute) obrazky s mirné odliSnymi rozméry, byly pro nasledujici
vyhodnoceni vyuzita pouzita mnozina zmensena na rozmér mezi 400x400 pixely a 500x500

pixely.

V tomto piipad¢ presnost klasifikace vyznamné klesla zejména u ptriznakovych vektorit CCD,
a priznaki Hand Crafted Features, které se ztratou detailu v obrazku ztraceji schopnost

wewvr

dostatecné piesne popsat tvar a rozliSeni mezi jednotlivymi druhy se stava jesté obtiznéjsim.
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R P F skore
CCDh 0.52 0.61 0.56
Hand Crafted Features 0.45 0.53 0.49
Hu Moments 0.35 0.41 0.38
LBP 0.69 0.71 0.70
TinyYOLO 0.88 0.86 0.87
ResNet50 0.90 0.89 0.90
Xception 0.92 0.91 0.91

Tabulka 4: Vysledky klasifikace pfi pouziti obrazku mensiho nez 500x500 pixelt

Vliv na klasifikaci pomoci operatoru LBP je naproti tomu pomérn€¢ omezeny, a hlavni dopad
lze pficitat zejména caste¢nému poskozeni obrazové funkce v disledku snizeni rozliSeni.
Konvoluéni neuronové sité jsou kvili pozadavkiim na vypocetni prostiedky nutné pro uceni
primarné vyuzivany na obrazcich s niz§im rozlisenim. Vliv na vysledek tedy v téchto situacich

neni patrny.

6.8.2. Vliv poSkozeni objektu na vysledek
Ptesnost klasifikace také vyznamné klesne v piipadé, ze by byla listova rGzice vyraznéji
mechanicky poskozena. Pro Klasifikaci rostlin v realnych polnich podminkach je vSak

robustnost vii¢i takovému poskozeni listové rizice velmi dilezita.
V ramci préace jsou uvazovana nasledujici poskozeni:

a) Cast objektu v obrazu chybi.

b) Objekt je smérem od hrany poskozeny.

c) V objektu se objevuji diry.

d) Cast listové riizice chybi.
Kazdé ztéchto poskozeni (s vyjimkou odstranéni celého listu z listové ruzice) odstraiuje
maximalné 40 procent pixell rostliny, coZ je v pfipadé¢ manualné vzniklych objektli ov&fovano
rozdilem velikosti segmentovanych objekti pfed poskozenim a po poskozeni. Ukéazky

Z mnoZiny poskozenych rostlin jsou patrné v nasledujicim obrazku:
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Obrazek 46: Ukazky poSkozeni objektu v obraze, zleva: chybé&jici ¢ast objektu, poskozeni
hran objektu, poskozeni vnitini ¢asti objektu, chybéjici ¢ast objektu

Schopnost modelu klasifikovat objekt za takto stizenych podminek byla vyhodnocena za
pouziti testovaci mnoziny 140 obrazki, v niZ je kazdy typ poSkozeni rovhomérné zastoupen

napfic jednotlivymi rostlinnymi druhy.

Vysledna presnost klasifikace je shrnuta v nasledujici tabulce:

R P F skore
CCD 0.35 0.45 0.39
Hand Crafted Features 0.34 0.43 0.38
Hu Moments 0.35 0.24 0.28
LBP 0.65 0.64 0.64
TinyYOLO 0.80 0.82 0.81
ResNet50 0.88 0.83 0.85
Xception 0.78 0.81 0.79

Tabulka 5: Agregované vysledky rozpoznani poskozenych rostlin

Konvolu¢ni neuronové sité se v tomto pristupu ukazaly jako pomérné robustni vii¢i poskozeni
obrazové funkce. Nejvétsi chybovost pak vykazuji objekty s vyznamné poskozenou plochou
listu smérem od hrany, které prakticky nejsou v uc¢ebni mnoziné zastoupeny. Vii¢i tomuto typu

poskozeni klasifikovaného objektu je také pomérné robustni operator LBP.
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6.8.3. Vliv vzajemného prekryvu rostlin

Presnost klasifikace byla dale ovéfena na mnozin¢ ptipadd, v niz dochazi k ¢asteCnému
ptekryvu plevelnych rostlin a neni tak vzdy mozné jednoznacné rozlisit jednotlivé instance
objektd. Na této mnozin¢ lze jednoznacné ovéftit, ze ackoliv mnohé z vyse uvedenych piiznaki
(pfiznakovych vektoril) jsou pouzivany pro rozpoznani objekti v obrazu, jejich aplikace
Vv realnych podminkach by vyzadovala sofistikovanou metodu segmentace, schopnou rozlisit

jednotlivé rostliny. Ukazky vzajemné se prekryvajicich rostlin jsou uvedeny v nasledujicim

obrazku:

Obrazek 47: Vybrané ptiklady piekryvajicich se rostlin, zleva: violka zastinéna travinou,
laskavce, bazanka obklopend plevelem, bazanka, laskavec a jezatka v jednom zabéru

Je ztejmé, ze metody zalozené na extrakci specifického ptiznakového vektoru jsou v téchto
situacich bez pouzité sofistikovanéjsi metody segmentace schopné rozliSeni rostlin prakticky
nepouzitelné. Jedinou vyjimkou je metoda LBP, coZ je dano podstatou a principem toho
operatoru. Jsou-li prekryvajici se rostliny stejného druhu, nedochazi k vyznamné zméné
vysledki. Jsou-li vSak rostliny odliSného druhu, je vysledek obvykle dan rostlinou, na niz je
vzor vyrazngjsi. Teoreticky je také mozné na zaklad€ hodnot operatoru LBP provézt segmentaci

obrazu. V této oblasti v§ak nebylo dosazeno vyznamnych vysledkd.
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R P F skore
CCD 0.20 0.30 0.24
Hand Crafted Features 0.23 0.24 0.23
Hu Moments 0.30 0.22 0.25
LBP 0.45 0.51 0.48
TinyYOLO 0.75 0.81 0.78
ResNet50 0.56 0.65 0.60
Xception 0.60 0.69 0.64

Tabulka 6: Agregované vysledky, piekryv rostlin

V ptipadé konvolu¢nich neuronovych siti uspésnost také prirozené klesa. Nejlepsich vysledkt
pak dle tabulky 6 zdaleka dosahuje sit' YOLO, ktera v mnoha piipadech diky detekci Gspésné
rozd€li jednotlivé c¢asti zdanlivé propojeného objektu, a provede naslednou Klasifikaci

Vv jednotlivych ¢astech obrazové scény.
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6.8.4. RozliSeni listovych ruzic pomoci sit¢ YOLO a nasledna klasifikace

V zavéreéném experimentalnim piistupu byla sit YOLO pouzita vyhradné jako mechanismus
vyuzity pro detekci jednotlivych listovych riizic. Casteéné Ize také tuto upravu povazovat za
experiment, ktery ovétuje, zda je za pouziti vétsi uéebni mnoziny vyznamné zlepsit detekéni
schopnosti sit¢ YOLO. Dil¢im cilem bylo také ovéfit, zda je mozné zlepsit klasifikaci

plevelnych rostlin, je-li vybirdana z4jmova oblast autonomné, pomoci neuronoveé sité.

I [ ———

Obrézek 48: Detekce plevelnych rostlin pomoci sit¢ YOLO. Ukéazka vcetné detekce rostliny
mimo ucebni sadu (v pravém dolnim rohu),

Detekce plevelnych rostlin byla ovéfena na ndhodné vybrané mnozin€ 100 anotovanych
obrazku, ktera zahrnoval zdznamy vzajemné se prekryvajicich rostlin (viz. pfedchozi kapitola).
Pti vyhodnoceni byla pouzita mira spolehlivosti 0.3, byla-li spolehlivost niz§i, nalezeny

ohranicujici obdélnik nebyl pouZit.
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Pti srovnani detekci s manualn€ anotovanymi rostlinami dosahuje sit’ TinyYOLO celkového F
skore 0.82. Z obrazku 49 je pak patrné, ze sit’ v nékterych ptipadech vybira oblast vétsi plochy,
nez je oblast piivodné anotovana (R=1), v dalsich ptipadech je pak detekovany obdélnik uvnitt
ruéné anotované oblasti (P=1). Nizk4 mira R pak v nékterych pfipadech naznacuje, Ze detekce
siti YOLO vybira pouze mensi ¢asti manualné anotované oblasti. V mnozin¢ se pak objevily 3
anotované rostliny, které nebyly siti detekovany pii stanovené mife spolehlivosti. Lze
predpokladat, Ze tyto problémy by Slo ¢aste¢né odstranit vétSim zastoupenim vzijemné se
prekryvajicich se rostlin v u¢ebni mnozin€. Jako druhd moznost se nabizi pouziti nizsi miry

spolehlivosti pfi vyberu detekovanych oblasti a naslednym slouc¢enim oblasti, které se vzajemné

piekryvaji.
1 ® ® o Qesp
Vo ¢ o
ny Lt
0.9
Y I ® ... .. [ ]
[ ] oo % ‘
08 o o % J o7, ‘
: °
) " og
P ] N °
[ [ ]
0.7 .' ® .
°
°
0.6 °
I ° °
E 0.5 *
0.4 e
0.3
0.2
®
0.1 e
0 @
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Precision

Obrazek 49: P/R graf detekce rostlinnych rtzic pomoci sit¢ YOLO
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Zajimavym poznatkem je pak také schopnost sité generalizovat naznaceny v obrazku 52 (vyfez
Vv pravém dolnim rohu), kde je sit’ schopna na zakladé piiznakt extrahovanych z ucebni

mnoziny oznacit jako rostlinu také druh, které nebyl jeji soucasti.

R P F skore
CCDh 0.28 0.35 0.31
Hand Crafted Features 0.24 0.25 0.24
Hu Moments 0.32 0.21 0.25
LBP 0.65 0.60 0.62
TinyYOLO 0.75 0.81 0.78
ResNet50 0.79 0.81 0.80
Xception 0.84 0.82 0.83

Tabulka 7: Agregované vysledky pii detekci objektu siti a nasledné agregaci

Oblast detekovana siti YOLO je nasledné pouZita pro vybér cilové oblasti, kterad je nasledné
Vv piipadé¢ metoda zaloZzenych na extrakci pfiznakového vektoru piedzpracovdna postupem
V kapitole 6.3. Pro konvolu¢ni neuronové sité byla detekovana oblast upraven a Skalovana tak,
aby odpovidala pozadovanému tvaru vstupu. Vysledna klasifikace je uvedena v tabulce 7. Pfi
odliSeni jednotlivych listovych riZic vyznamné stoupa klasifika¢ni vyuzitelnost metody LBP.
Zaroven také stoupa schopnost siti Xception a ResNet50 rozlisit jednotlivé druhy rostlin na

uroven, kterou lze povazovat za pouzitelnou v praxi.
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/. Metodika rozpoznani rostlin pomoci konvolu¢nich neuronovych
siti

Rozpoznani rostlin v ranych fazich jejich ristu je, jak je z vysledkt v pfedchozi kapitole patrné,

netrivialni Gloha. I za zjednodusenych podminek lze pozorovat, ze je nutné vyuzit obrazky

Z pomérn¢ vysokym rozlisenim. Pii posSkozeni rostliny ¢i vzajemném piekryvu rostlin v obrazu

jsou pak tradi¢ni metody zaloZené na extrakci pfedem vybranych pfiznakl netcinné a jejich

kvalita neodpovida pozadavkiim na realné aplikace. Pro feSeni toho problému byla sestavena

metodika uzptsobena pro vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti pro rozpoznani plevelnych

rostlin.

7.1. Strategie snimani plevelnych rostlin

Doptedné neuronové sité, jakoz i konvolu¢ni neuronové sité¢ vyuzivaji principu uceni s ucitelem
(tedy supervised learning). Pfed samotnym u¢enim je tedy nutné pfipravit mnozinu vzorovych
ptikladd, které jsou pouzity pro tvorbu klasifikacniho modelu. Nekteré architektury
neuronovych siti také vyzaduji ru¢ni oznaceni a klasifikaci hledanych objektli ve scéné (napf.
YOLO, RCNN aj.). V ptipadé mnoha tloh je tento piistup velmi rozumny a objekty v uéebni
mnozin¢ dokaze vybrat a oznacit i laik (rozpoznani znacek, SPZ aj.). V jinych piipadech je vSak
nutnosti spoluprace s expertem, ktery dokaze rostlinny druh z obrazku spolehlivé urit.
Samotné uceni je navic obvykle ¢asové narocné, a ne vzdy je vysledna klasifikace dostate¢né

spolehliva.

Reseni tohoto problému je nasnadé: cileny vysev jednotlivych druhti rostlin v kontrolovaném
prostiedi. Diky umélému vysevu je pfedem zndmo (s vysokou pravdépodobnosti, vyskyt
plevelil nelze nikdy vyloucit), jaka rostlina se bude v daném prostoru vyskytovat. Vyhodou je
také moZznost ovliviilovat podminky prostfedi a simulovat tak poSkozeni suchem, chladem ¢i

mechanické poskozeni.

Pro vytvofeni u¢ebni mnoZiny pak postacuje rostliny nasnimat kamerou ze stabilni vzdalenosti
a to takové, kterd je predpoklddana pro budouci aplikaci. Lze ptedpokladat, ze ve stiedu

fotografii pak bude objekt, na néjz se fotograf zamétuje. V piipadé pouziti takového postupu je
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mozné strojové predzpracovani obrazu, na jehoz zaklad¢ jsou oznaleny a vybrany oblasti

obrazu pouzitelné jako ucebni sada.

7.2. Algoritmus pro automatickou anotaci objekti

Algoritmus automatické anotace rostlin ve scéné vychazi z vySe navrzené¢ho scénare snimani
obrazu a z vyse popsanych metod pro pfedzpracovani a segmentaci obrazu. Algoritmus

automatické anotace lze shrnout nasledné:

1. Ptevod do stupna Sedi.

2. Predzpracovani obrazu pomoci medidnového filtru.

3. Segmentace obrazu pomoci metody globalniho prahovani, hodnota prahu je vybrana
metodou maximalni entropie.

4. V obrazu jsou vybrany binarni spojité oblasti, na zéklad¢ absolutni vzdalenosti od stiedu
scény je vybran kandidatni objekt O.

5. Pro objekt O je metodou PCA spoctena hlavni osa, pomoci heuristiky uvedené
v kapitole 6.3 jsou s objektem O spojeny objekty v okoli, které by mély byt soucasti
listové ruzice.

6. Pro objekt O je na zakladé¢ maximalni a minimalni hodnoty x a y bodi do objektu
nalezejicich vypocten ohranicujici obdélnik.

7. Na zaklad¢ ohranicujiciho obdélniku a slozky v niz se objekt nachazi je automaticky

generovan .xml zadznam s anotaci (viz. obrazek 50).
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<?xml version="1.0"7?>
- <annotation verified="yes">
<folder>violka</folder>
<filename>P1040240.JPG</filename=>
<path>C:\Users\Petr\Desktop\experimental \violka\P1040240.JPG</path>
- <sgjze>
<width>416</width>
<height>416</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented >
- <object>
<name>violka</name>
- <bndbox>
<xmin>112</xmin>
<ymin>80</ymin>
<xmax>284</xmax>
<ymax>303</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Obrazek 50: Automaticka anotace objektu ve formatu XML

7.3. Vyuziti konvolu¢ni sité (nap¥. YOLO) pro detekci rostlin

Na zédkladé mnoziny v anotovanych obrazk, které jsou vystupem kroku 2 uvedené metodiky
lze natrénovat sit’ architektury YOLO. Namisto trénovani sit€¢ na rozpoznani pleveli je vSak
mnozina sit YOLO natrénovat pro detekci jednotlivych listovych riizic. Takova sit’ nahrazuje
pomérné slozitou a mnohdy pomalou segmentaci jednotlivych jedinci v populaci rostlin.
Dilezitou vlastnosti je pak také schopnost sité nalézt rostliny, které jsou caste¢né prekryté

rostlinami v okoli (viz. kapitola 6.8.4).

Vyhodou sit¢ YOLO je predevsim rychlost, kterd umoziuje 1 detekci objektti ve videosekvenci
v realnych podminkach. Nevyhodou pak niz$i piesnost klasifikace v porovnani s hlubSimi
modely, jejichz ¢ast pro extrakci pfiznakli vyuziva principy paralelnich inception modult a
residudlnich tokt. Ackoliv sit YOLO je schopna rozliSeni plevelnych rostlin, v sou¢asné dob¢
se jevi jako rozumné;j$i vyuZit tuto sit’ pro detekci obecnéjsich typt objektl (napf. jiz zminénych

listovych rtzic).
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Vysledkem detekce sité jsou ohrani¢ené oblasti v obraze, spolu s pravdépodobnosti vyskytu
plevelné rostliny. Prekryvaji-li se 2 takové obdélniky ve vice nez 80% plochy, jsou pak

vzajemné sjednoceny a pro dalsi klasifikaci je vyuzito sjednoceni téchto obdélnika.

7.4. Rozpoznani pomoci konvolu¢ni neuronové sité

Vysledkem detekce siti YOLO je pozice ohrani¢eného obdélniku dana pozici jeho stiedu a jeho
rozméry. Je-li pozadovana vyssi presnost klasifikace, je mozné na zaklad¢ toho obdélniku, resp.
jeho délky (vétsi strany) vybrat ¢tvercovou oblast, ktera bude predlozena ke klasifikaci siti,
kterd dosahuje vyssi relativni piesnosti klasifikace. Diky tomu postupu je omezen vliv rostlin

Vv okoli a sit je tak schopna dosahovat spolehlivych a stabilnich vysledkd.

Sit” architektury Exeption dosahuje v rdmci tohoto vyzkumu Vv soucasnosti nejlepsich vysledkt
v klasifikaci plevelnych rostlin, a to i v ptipadé poskozeni (kapitola 6.8.2) a Vv ptipad¢, ze
ptekryv jinou rostlinou omezuje ndhled na zékladni charakteristiky pouzitelné pro rozpoznani
rostliny (kapitola 6.8.3). Vysledkem je pak klasifikace rostliny na vytezu spolu
s pravdépodobnosti  (spolehlivosti) klasifikace vychdzejici z vystupni softmax vrstvy
neuronoveé sité. Pti pouziti této sekvence krokt Ize dosdhnout presnosti srovnatelnou s expertni

klasifikaci plevelnych rostlin.

Y rw 4

7.5. Transfer learning a rozsireni na dalsi rostliny

V prvni fazi konstrukce modelu schopného rozpoznani plevelnych rostlin v ranych fazich jejich
ristu je naucena sit’ schopna rozpoznani specifickych rostlin na zaklad€ ptiznakd popsanych
v extrakéni ¢asti architektury siteé. Tyto €asti jsou nasledné klasifikovany pomoci vicevrstvych
perceptronovych siti, ¢i jinych klasifikatorii. Vzhledem ke zna¢né podobnosti plevelnych
rostlin pak lze pfedpokladat, ze naucené piiznakové mapy v konvolu€nich vrstvach jiz popisuji
zasadni rozpoznavaci pfiznaky, a je tak mozné znovu vyuzit konvolucni cast sité, pro

rozpoznani dalSich plevelnych rostlin, které nebyly sou¢asti ucebni sady.

Pro vyuziti metody transferu uceni ziistava ¢ast sité urcena pro extrakci ptiznakt zachovana, je
vSak nutné zménit konstrukci vystupnich vrstev sité tak, aby umoznovaly klasifikaci do vétsiho

mnoZzstvi kategorii. Aby toto bylo realizovéano, jsou odebrany neurony v klasifikaéni ¢asti sité

115



a vahy které z nich vychézeji. Po pfidani neuront potfebnych pro klasifikaci do odpovidajiciho
poctu kategorii jsou vahy v Konvolu¢ni ¢asti sité zmrazeny a v celé siti se pak pouze ué¢i vahy
doptednych neuronovych siti v klasifikacnich vrstvach. Diky této metod¢ je mozné rychle a

s relativné nizkymi naklady rozsitfovat aplikacni doménu, ve které je sit’ pouzitelna.
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8. Diskuze vysledkii

Oblast pocitatového vidéni zaznamenala v posledni letech dramatickych vyvoj, ktery souvisi
zejména se zvySenym vykonem a dostupnosti vykonného paralelniho hardwaru, pfedevsim pak
grafickych karet, ktery umoznil vyuziti a efektivni uceni velmi hlubokych architektur
neuronovych siti. Diky celosvétovému cilenému vyzkumu pak lze pozorovat zvySovani
piesnosti klasifikace na standardnich datovych sadach (napi. CIFAR, IMAGENET, aj.)

V podstaté v mésicnich intervalech.

Tato prace se namisto snahy o zlepSeni vysledki na uvedenych mnozinach zameétuje na vyzkum
ve specifické oblasti rozpoznani plevelnych rostlin, které je, ackoliv se to vzhledem
k ekonomickym dopadim zda podivné, vénovana pomérné mala pozornost. Namisto toho se
vétSina rozsahlejSich vyzkumu v rozpoznani rostlin zaméfuje na rozpoznani listl stromi

(mnoziny Flavia, Herbarium aj.), ptipadné zahradnich rostlin.

V ramci vyzkumu byla testovdna fada tradicnich pfistupt zalozenych na extrakci jednotlivych
atributl z tvaru rostlinné rizice. Z vysledkl prace je patrné, ze ackoliv n¢které atributy jsou za
idealizovanych podminek vhodné pro rozpoznani, pii poskozeni, ¢i vzdjemném piekryvu
presnost vysledné klasifikace dramaticky pada. Tyto metody lze tedy teoreticky pouzit pouze
v situacich, kdy je k dispozici velmi robustni feSeni schopné rozliSeni jednotlivych rostlin. I
v takovém ptipadé vSak absence nékterych ¢asti vznikla prekryvem mize vézt k devalvaci

vysledné klasifikace.

Konvoluéni neuronové sit¢ oproti tomu nabizeji feSeni, které jsou robustni vici Sumim a
relativné stabilni 1 pfi poSkozeni, ¢i prekryvu jednotlivych ¢asti rostlin. Za nejvétsi nevyhodu
lze pak povaZovat potiebu rozsdhlych klasifikovanych mnoZin plevelnych rostlin, které
Vv soucasnosti chybi nebo nejsou vefejné dostupné. ReSeni tulohy je tak ve vysledku

demonstrovano na relativné druhové omezené mnoziné rostlin.

Velkou vyhodou konvolu¢nich neuronovych siti ve srovnani s tradicnimi pfistupy je pak
moznost transferu nau¢enych piiznakovych map a jejich aplikace na nové, dosud nerozpoznané
objekty oznaCovand jako transfer learning. Tato metoda je zaloZzena na vyuziti jiz

natrénovanych vrstev pro extrakci pfiznakli a nésledné rekonstrukci klasifika¢ni ¢asti sité.
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Timto zptisobem je mozné aplikovat jiz naucené piiznakové mapy na tlohy rozpoznani rostlin
1 mimo pitvodni u¢ebni mnozinu. Moznosti je také zobecnéni na dalsi druhy rostlin, véetné

stroml, zahradnich kvétin a dalSich druhii porosti.

Uvodni kapitola této price se zabyvala pozici tlohy rozpoznani rostlin v preciznim
zemédélstvi. Je zjevné, ze pro aplikaci v redlnych polnich podminkéch je stale nutné dotesit
fadu specifickych krokl, v€etné instalace snimacich zafizeni na polni mechanizaci a vyvoje
aparatii pouzitelnych v podminkach, kde je casty vyskyt prachu a dalSich necistot. Pro
monitorovani vyskytu ohnisek plevelnych rostlin je pak také nutné zaznamenévat geografickou
polohu rostlin a vypocist hustotu vyskytu v jednotlivych oblastech. Je-1i vSak uspésné vyresena
specificka uloha rozpoznani jednotlivych rostlin, lze tento problém povazovat za pomérné
snadny — za dostacujici 1ze povazovat absolutni pocet nalezenych plevelnych rostlin vztazeny
na Uzemni jednotku. Navrhované feseni je tak dobrym zakladem pro konstrukci autonomnich

polnich robotli, zaméfenych na spravu vyskytu plevelnych rostlin v kulturni vegetaci.
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9. Zavér
Automatické rozpoznani rostlin je jednou z nejvétSich vyzev, kterou je nutné Gspésné vytesit
pro ptechod z tradi¢nich plosnych ptistupt k zemédélstvi k zemédélstvi preciznimu, zejména

pak v oblasti spravy plevele v kulturni vegetaci.

V ramci vyzkumu bylo dosazeno vysledkli ve ¢tyfech hlavnich oblastech, které odpovidaji
cilim této dizertacni prace — byla shromézdéna datova sada vhodna k feSeni tlohy rozpoznani
plevelnych rostlin v ranych fazich jejich riistu. Pomoci této sady a riznych jejich variaci, véetné
testu pomoci snimkii s omezenym rozliSenim, obsahujici poskozené rostliny a rostliny
vzajemné se piekryvajici byla testovana existujici feSeni zaloZena na extrakci ptiznaku, ktera
byla ve vybranych piipadech dale upravena pro lepsi a presnéjsi klasifikaci. V reakci na rychly
rozvoj v oblasti pocitatového vidéni byly také vyuzity 3 architektury konvoluénich
neuronovych siti, véetné architektury YOLO, kterda umoziiuje piimou a relativné spolehlivou

detekci plevell ve scéné.

Pii vyuziti metod pro rozpoznani rostlin zaloZzenych na extrakci jednoho piiznakového vektoru
byl ovéfen ocekavany predpoklad, Ze mnohé metody jsou pouzitelné v piipade, kdy jsou
zkoumané¢ rostliny nasnimany jednotlivé (oddélen¢) a za idealizovanych podminek. V takovém
pfipad€¢ lze dosdhnout ptesnosti klasifikace kolem 70%, v piipadé LBP a rozsifeného
deskriptoru CCD. Existuje-li mezi rostlinami vzajemny piekryv, tyto metody Casto selhavaji, a
nejsou tak pouzitelné pro realné aplikace. Oproti tomu, konvolu¢ni neuronové sité obsdhnou
vyznamné vEtsi priznakovy prostor, a dosahuji tak lepsich vysledkt, v ptipad¢ sité¢ Xception az

90%.

Na zaklad¢ téchto poznatkli a vysledkt v kapitole 7 jsem pro feSeni ulohy rozpoznani
plevelnych rostlin navrhl a sestavil celistvy metodicky ramec vyuZzivajici konvoluénich
neuronovych siti, detailné popsany v kapitole 7, zaloZzeny na aplikaci nasledujicich zakladnich

krokua:

e Soubor metod pro potfizeni vstupni obrazové sady vhodné pro dalsi strojové uceni
zaloZeny na teoreticky poznatcich metod sniméni obrazu a specifickych vlastnostech

rostlin.

119



Soubor metod piedzpracovani, segmentace a nasledni automatické anotace obrazu,
ktery nahrazuje nutnost manualniho vybéru cilovych objekt pro uceni neuronové sité
zalozena na tradi¢nich metodach zpracovani obrazu.

Vyuziti konvolu¢ni neuronové sit¢ YOLO pro detekci pro detekci listovych rizic
plevelnych rostlin v obraze, kterou lze teoreticky vyuzit také pro online zpracovani.
Vyuziti hluboké konvolu¢ni neuronové sité Xception pro rozpoznani jednotlivych druhti
plevelnych rostlin v obrazu, ktery vyuziva schopnosti tohoto typu architektury siti
rozpoznat objekty v obrazy s vysokou pfesnosti.

Vyuziti naucenych ptiznakovych map (¢asti sité ur€enych pro extrakci ptiznakt) pro

rozpoznani dalsich druht plevelnych rostlin s vyuzitim metody transfer learning.
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Priloha 1: Architektura pouzité sité ResNet

Oznaden Typ vrstvy Pocet Tvar parametri Vstupni vrstva Tvar vstupu Tvar vystupu
ivrstvy map
input_1 (InputVerte -\ - - - -
X)
convl (Convolutio 3,64 W:{64,3,7,7},b:{1,64} [input_1] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
nLayer) h=216,w=216,c=3) h=108,w=108,c=64)
bn_convl | (BatchNorm 64,64 gamma:{1,64},beta:{1,64},mean: [convi] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
alization) {1,64},var:{1,64} h=108,w=108,c=64) h=108,w=108,c=64)
activatio (Activation - - [bn_conv1] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
n_1 Layer) h=108,w=108,c=64) h=108,w=108,c=64)
max_pool | (Subsampli -\ - [activation_1] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
ing2d_1 nglLayer) h=108,w=108,c=64) h=53,w=53,c=64)
res2a_br (Convolutio 64,64 W:{64,64,1,1},b:{1,64} [max_pooling2d_ InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
anch2a nLayer) 1] h=53,w=53,c=64) h=53,w=53,c=64)
res2a_br (Convolutio 64,256  W:{256,64,1,1},b:{1,256} [max_pooling2d_ InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
anchl nLayer) 1] h=53,w=53,c=64) h=53,w=53,c=256)
bn2a_bra | (BatchNorm 64,64 gamma:{1,64},beta:{1,64} mean: [res2a_branch2a] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
nch2a alization) {1,64},var:{1,64} h=53,w=53,c=64) h=53,w=53,c=64)
bn2a_bra | (BatchNorm 256,25  gamma:{1,256},beta:{1,256},me [res2a_branch1] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
nchl alization) 6 an:{1,256},var:{1,256} h=53,w=53,c=256) h=53,w=53,c=256)
activatio (Activation -\ - [bn2a_branch2a] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
n_2 Layer) h=53,w=53,c=64) h=53,w=53,c=64)
res2a_br (Convolutio 64,64 W:{64,64,3,3}b:{1,64} [activation_2] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
anch2b nLayer) h=53,w=53,c=64) h=53,w=53,c=64)
bn2a_bra | (BatchNorm 64,64 gamma:{1,64} beta:{1,64} mean: [res2a_branch2b] InputTypeConvolutional(  InputTypeConvolutional(
nch2b alization) {1,64},var:{1,64} h=53,w=53,c=64) h=53,w=53,c=64)
activatio (Activation -\ - [bn2a_branch2b] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
n_3 Layer) h=53,w=53,c=64) h=53,w=53,c=64)
res2a_br (Convolutio 64,256  W:{256,64,1,1},b:{1,256} [activation_3] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
anch2c nLayer) h=53,w=53,c=64) h=53,w=53,c=256)
bn2a_bra | (BatchNorm 256,25  gamma:{1,256},beta:{1,256},me [res2a_branch2c] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
nch2c alization) 6 an:{1,256},var:{1,256} h=53,w=53,c=256) h=53,w=53,c=256)
add_1 (ElementWi  -- - [bn2a_branch2c,b - InputTypeConvolutional(
seVertex) n2a_branch1] h=53,w=53,c=256)
activatio (Activation - - [add_1] InputTypeConvolutional(  InputTypeConvolutional(
n_4 Layer) h=53,w=53,c=256) h=53,w=53,c=256)
res2b_br (Convolutio 256,64  W:{64,256,1,1},b:{1,64} [activation_4] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
anch2a nLayer) h=53,w=53,c=256) h=53,w=53,c=64)
bn2b_bra | (BatchNorm 64,64 gamma:{1,64},beta:{1,64} mean: [res2b_branch2a] InputTypeConvolutional(  InputTypeConvolutional(
nch2a alization) {1,64},var:{1,64} h=53,w=53,c=64) h=53,w=53,c=64)
activatio (Activation -\ - [bn2b_branch2a] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
n>5 Layer) h=53,w=53,c=64) h=53,w=53,c=64)
res2b_br (Convolutio 64,64 W:{64,64,3,3}b:{1,64} [activation_5] InputTypeConvolutional( InputTypeConvolutional(
anch2b nLayer) h=53,w=53,c=64) h=53,w=53,c=64)
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bn2b_bra
nch2b
activatio
ne
res2b_br
anch2c
bn2b_bra
nch2c
add_2

activatio
n_7
res2c_br
anch2a
bn2c_bra
nch2a
activatio
n_8
res2c_br
anch2b
bn2c_bra
nch2b
activatio
n_9
res2c_br
anch2c
bn2c_bra
nch2c
add_3

activatio
n_10
res3a_br
anch2a
res3a_br
anchl
bn3a_bra
nch2a
bn3a_bra
nchl
activatio
n 11
res3a_br
anch2b
bn3a_bra
nch2b
activatio
n 12
res3a_br
anch2c
bn3a_bra
nch2c

(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)

64,64

256,64

64,64

64,64

64,64

64,256

256,25

256,12
8
256,51
2
128,12
8
512,51
2

f

128,12
8
128,12
8

f

128,51
2
512,51
2

gamma:{1,64},beta:{1,64},mean:

{1,64},var:{1,64}

W:{256,64,1,1},b:{1,256}

gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{64,256,1,1},b:{1,64}

gamma:{1,64},beta:{1,64},mean:

{1,64},var:{1,64}

W:{64,64,3,3} b:{1,64}

gamma:{1,64} beta:{1,64} mean:

{1,64},var:{1,64}

W:{256,64,1,1},b:{1,256}

gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{128,256,1,1},b:{1,128}

W:{512,256,1,1},b:{1,512}

gamma:{1,128},beta:{1,128},me
an:{1,128},var:{1,128}
gamma:{1,512},beta:{1,512},me
an:{1,512},var:{1,512}

W:{128,128,3,3},b:{1,128}

gamma:{1,128},beta:{1,128},me
an:{1,128},var:{1,128}

W:{512,128,1,1},b:{1,512}

gamma:{1,512},beta:{1,512},me
an:{1,512},var:{1,512}

[res2b_branch2b]

[bn2b_branch2b]

[activation_6]

[res2b_branch2c]

[bn2b_branch2c,a

ctivation_4]

[add_2]

[activation_7]

[res2c_branch2a]

[bn2c_branch2a]

[activation_8]

[res2c_branch2b]

[bn2c_branch2b]

[activation_9]

[res2c_branch2c]

[bn2c_branch2c,a

ctivation_7]

[add_3]

[activation_10]

[activation_10]

[res3a_branch2a]

[res3a_branch1]

[bn3a_branch2a]

[activation_11]

[res3a_branch2b]

[bn3a_branch2b]

[activation_12]

[res3a_branch2c]
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InputTypeConvolutional(
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InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=256)

InputTypeConvolutional(
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InputTypeConvolutional(
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h=53,w=53,c=64)
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h=53,w=53,c=64)
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h=53,w=53,c=64)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=256)

InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)

InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=64)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=64)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=64)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=64)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=64)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=64)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=64)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=64)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=53,w=53,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)



add_4

activatio
n 13
res3b_br
anch2a
bn3b_bra
nch2a
activatio
n_14
res3b_br
anch2b
bn3b_bra
nch2b
activatio
n_15
res3b_br
anch2c
bn3b_bra
nch2c
add_5

activatio
n_16
res3c_br
anch2a
bn3c_bra
nch2a
activatio
n_17
res3c_br
anch2b
bn3c_bra
nch2b
activatio
n_18
res3c_br
anch2c
bn3c_bra
nch2c
add_6

activatio
n_19
res3d_br
anch2a
bn3d_bra
nch2a
activatio
n_20
res3d_br
anch2b

(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)

128,12
8
128,12
8

128,51
2
512,51

512,12
8
128,12
8

128,12
8
128,12
8

f

128,51
2
512,51

512,12
8
128,12
8

f

128,12
8

W:{128,512,1,1},0:{1,128}

gamma:{1,128},beta:{1,128},me
an:{1,128},var:{1,128}

W:{128,128,3,3},b:{1,128}

gamma:{1,128},beta:{1,128},me
an:{1,128},var:{1,128}

W:{512,128,1,1},0:{1,512}

gamma:{1,512},beta:{1,512},me
an:{1,512},var:{1,512}

W:{128,512,1,1},b:{1,128}

gamma:{1,128} beta:{1,128},me
an:{1,128},var:{1,128}

W:{128,128,3,3},b:{1,128}

gamma:{1,128},beta:{1,128},me
an:{1,128},var:{1,128}

W:{512,128,1,1},b:{1,512}

gamma:{1,512},beta:{1,512},me
an:{1,512},var:{1,512}

W:{128,512,1,1},b:{1,128}

gamma:{1,128},beta:{1,128},me
an:{1,128},var:{1,128}

W:{128,128,3,3},b:{1,128}

[bn3a_branch2c,b

n3a_branch1]

[add_4]

[activation_13]

[res3b_branch2a]

[bn3b_branch2a]

[activation_14]

[res3b_branch2b]

[bn3b_branch2b]

[activation_15]

[res3b_branch2c]

[bn3b_branch2c,a

ctivation_13]

[add_5]

[activation_16]

[res3c_branch2a]

[bn3c_branch2a]

[activation_17]

[res3c_branch2b]

[bn3c_branch2b]

[activation_18]

[res3c_branch2c]

[bn3c_branch2c,a

ctivation_16]

[add_6]

[activation_19]

[res3d_branch2a]

[bn3d_branch2a]

[activation_20]
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InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
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InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)

InputTypeConvolutional(
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InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)

InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
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InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
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InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)

InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
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InputTypeConvolutional(
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InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
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InputTypeConvolutional(
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InputTypeConvolutional(
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InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)



bn3d_bra
nch2b
activatio
n21
res3d_br
anch2c
bn3d_bra
nch2c
add_7

activatio
n_22
resda_br
anchl
resda_br
anch2a
bnda_bra
nchl
bnda_bra
nch2a
activatio
n_23
resda_br
anch2b
bnda_bra
nch2b
activatio
n_24
resda_br
anch2c
bnda_bra
nch2c
add_8

activatio
n_25
res4b_br
anch2a
bndb_bra
nch2a
activatio
n_26
res4b_br
anch2b
bndb_bra
nch2b
activatio
n 27
res4b_br
anch2c
bndb_bra
nch2c

(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)

512,10
24
512,25
6
1024,1
024
256,25

1024,2
56
256,25
6

f

256,25
6
256,25
6

f

256,10
24
1024,1
024

gamma:{1,128},beta:{1,128},me
an:{1,128},var:{1,128}

W:{512,128,1,1},0:{1,512}

gamma:{1,512},beta:{1,512},me
an:{1,512},var:{1,512}

W:{1024,512,1,1},b:{1,1024}

W:{256,512,1,1},b:{1,256}

gamma:{1,1024} beta:{1,1024},
mean:{1,1024} var:{1,1024}
gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{256,256,3,3},b:{1,256}

gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{1024,256,1,1},b:{1,1024}

gamma:{1,1024} beta:{1,1024},
mean:{1,1024},var:{1,1024}

W:{256,1024,1,1},b:{1,256}

gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{256,256,3,3},b:{1,256}

gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{1024,256,1,1},b:{1,1024}

gamma:{1,1024},beta:{1,1024},
mean:{1,1024},var:{1,1024}

[res3d_branch2b]

[bn3d_branch2b]

[activation_21]

[res3d_branch2c]

[bn3d_branch2c,a

ctivation_19]

[add_7]

[activation_22]

[activation_22]

[resda_branch1]

[resda_branch2a]

[bnda_branch2a]

[activation_23]

[resda_branch2b]

[bnda_branch2b]

[activation_24]

[res4a_branch2c]

[bnda_branch2c,b

nda_branchl]

[add_8]

[activation_25]

[res4b_branch2a]

[bndb_branch2a]

[activation_26]

[res4b_branch2b]

[bn4b_branch2b]

[activation_27]

[res4b_branch2c]
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InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)

InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)

InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)

InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=128)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=27,w=27,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)



add_9

activatio
n 28
res4c_br
anch2a
bndc_bra
nch2a
activatio
n_29
res4c_br
anch2b
bn4c_bra
nch2b
activatio
n_30
res4c_br
anch2c
bndc_bra
nch2c
add_10

activatio
n_31
res4d_br
anch2a
bndd_bra
nch2a
activatio
n_32
res4d_br
anch2b
bndd_bra
nch2b
activatio
n_33
res4d_br
anch2c
bn4d_bra
nch2c
add_11

activatio
n_34
resde_br
anch2a
bnde_bra
nch2a
activatio
n_35
resde_br
anch2b

(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)

256,25
6
256,25
6

256,10
24
1024,1
024

1024,2
56
256,25
6

256,25
6
256,25

1024,2
56
256,25
6

f

256,25
6

W:{256,1024,1,1},b:{1,256}

gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{256,256,3,3},0:{1,256}

gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{1024,256,1,1},b:{1,1024}

gamma:{1,1024} beta:{1,1024},
mean:{1,1024} var:{1,1024}

W:{256,1024,1,1},b:{1,256}

gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{256,256,3,3},b:{1,256}

gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{1024,256,1,1},b:{1,1024}

gamma:{1,1024} beta:{1,1024},
mean:{1,1024} var:{1,1024}

W:{256,1024,1,1},b:{1,256}

gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{256,256,3,3},0:{1,256}

[bndb_branch2c,a

ctivation_25]

[add_9]

[activation_28]

[res4c_branch2a]

[bndc_branch2a]

[activation_29]

[res4c_branch2b]

[bndc_branch2b]

[activation_30]

[res4c_branch2c]

[bndc_branch2c,a

ctivation_28]

[add_10]

[activation_31]

[res4d_branch2a]

[bn4d_branch2a]

[activation_32]

[res4d_branch2b]

[bn4d_branch2b]

[activation_33]

[res4d_branch2c]

[bn4d_branch2c,a

ctivation_31]

[add_11]

[activation_34]

[res4e_branch2a]

[bnde_branch2a]

[activation_35]
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InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)

InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)

InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)

InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)



bnde_bra
nch2b
activatio
n_36
resde_br
anch2c
bnde_bra
nch2c
add_12

activatio
n_37
res4f_bra
nch2a
bn4f_bra
nch2a
activatio
n_38
res4f_bra
nch2b
bn4f_bra
nch2b
activatio
n_39
res4f_bra
nch2c
bn4f_bra
nch2c
add_13

activatio
n_40
resba_br
anchl
res5a_br
anch2a
bn5a_bra
nchl
bn5a_bra
nch2a
activatio
n_41
resba_br
anch2b
bn5a_bra
nch2b
activatio
n_42
resba_br
anch2c
bn5a_bra
nch2c

(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)

256,10
24
1024,1
024

256,25
6
256,25

1024,2
048
1024,5
12
2048,2
048
512,51
2

f

512,51
2
512,51
2

f

512,20
48
2048,2
048

gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{1024,256,1,1},b:{1,1024}

gamma:{1,1024},beta:{1,1024},
mean:{1,1024},var:{1,1024}

W:{256,1024,1,1},b:{1,256}

gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{256,256,3,3},b:{1,256}

gamma:{1,256},beta:{1,256},me
an:{1,256},var:{1,256}

W:{1024,256,1,1},b:{1,1024}

gamma:{1,1024} beta:{1,1024},
mean:{1,1024}, var:{1,1024}

W:{2048,1024,1,1},b:{1,2048}

W:{512,1024,1,1},b:{1,512}

gamma:{1,2048},beta:{1,2048},
mean:{1,2048},var:{1,2048}
gamma:{1,512},beta:{1,512},me
an:{1,512},var:{1,512}

W:{512,512,3,3},b:{1,512}

gamma:{1,512},beta:{1,512},me
an:{1,512},var:{1,512}

W:{2048,512,1,1},b:{1,2048}

gamma:{1,2048},beta:{1,2048},
mean:{1,2048},var:{1,2048}

[resde_branch2b]

[bnde_branch2b]

[activation_36]

[res4e_branch2c]

[bnde_branch2c,a

ctivation_34]

[add_12]

[activation_37]

[res4f_branch2a]

[bn4f_branch2a]

[activation_38]

[res4f_branch2b]

[bn4f_branch2b]

[activation_39]

[res4f_branch2c]

[bn4f_branch2c,a

ctivation_37]

[add_13]

[activation_40]

[activation_40]

[res5a_branch1]

[res5a_branch2a]

[bn5a_branch2a]

[activation_41]

[res5a_branch2b]

[bn5a_branch2b]

[activation_42]

[res5a_branch2c]
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InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)

InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)

InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)

InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=256)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=14,w=14,c=1024)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)



add_14

activatio
n 43
res5b_br
anch2a
bn5b_bra
nch2a
activatio
n_44
res5b_br
anch2b
bn5b_bra
nch2b
activatio
n_45
res5b_br
anch2c
bn5b_bra
nch2c
add_15

activatio
n_46
res5c_br
anch2a
bn5c_bra
nch2a
activatio
n_47
res5c_br
anch2b
bn5c_bra
nch2b
activatio
n_48
res5c_br
anch2c
bn5c_bra
nch2c
add_16

activatio
n_49
avg_pool

flatten_1

fc1000

(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(Activation
Layer)
(Convolutio
nLayer)
(BatchNorm
alization)
(ElementWi
seVertex)
(Activation
Layer)
(Subsampli
nglLayer)
(Preprocess
orVertex)
(DenseLaye
n

512,51
2
512,51
2

512,20
48
2048,2
048

2048,5
12
512,51
2

512,51
2
512,51

2048,1
000

W:{512,2048,1,1},b:{1,512}

gamma:{1,512},beta:{1,512},me
an:{1,512},var:{1,512}

W:{512,512,3,3},0:{1,512}

gamma:{1,512},beta:{1,512},me
an:{1,512},var:{1,512}

W:{2048,512,1,1},b:{1,2048}

gamma:{1,2048},beta:{1,2048},
mean:{1,2048},var:{1,2048}

W:{512,2048,1,1} b:{1,512}

gamma:{1,512} beta:{1,512},me
an:{1,512},var:{1,512}

W:{512,512,3,3},b:{1,512}

gamma:{1,512},beta:{1,512},me
an:{1,512},var:{1,512}

W:{2048,512,1,1},b:{1,2048}

gamma:{1,2048},beta:{1,2048},
mean:{1,2048},var:{1,2048}

W:{2048,1000},b:{1,1000}

[bn5a_branch2c,b

n5a_branch1]

[add_14]

[activation_43]

[res5b_branch2a]

[bn5b_branch2a]

[activation_44]

[res5b_branch2b]

[bn5b_branch2b]

[activation_45]

[res5b_branch2c]

[bn5b_branch2c,a

ctivation_43]

[add_15]

[activation_46]

[res5¢_branch2a]

[bn5c_branch2a]

[activation_47]

[res5¢_branch2b]

[bn5c_branch2b]

[activation_48]

[res5¢_branch2c]

[bn5c_branch2c,a

ctivation_46]

[add_16]

[activation_49]

[avg_pool]

[flatten_1]
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InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)

InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)

InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)

InputTypeFeedForward(2
048)

InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=512)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=7,w=7,c=2048)
InputTypeConvolutional(
h=1,w=1,c=2048)
InputTypeFeedForward(2
048)
InputTypeFeedForward(1
000)



Priloha 2: Architektura pouzité sité Xception

Oznadeni Typ vrstvy Pocet Tvar parametri Vstupni vrstva Tvar vstupu Tvar vystupu
vrstvy map
input_3 (InputVertex) - - - -
blockl_con | (ConvolutionLa 3,32 wW:{32,3,3,3} [input_3] InputTypeConvolution InputTypeConvolution
vl yer) al(h=299,w=299,c=3) al(h=149,w=149,c=32)
blockl_con | (BatchNormaliz =~ 32,32 gamma:{1,32} beta:{1,32},me  [blockl_conv1] InputTypeConvolution InputTypeConvolution
vl _bn ation) an:{1,32},var:{1,32} al(h=149,w=149,c=32) al(h=149,w=149,c=32)
blockl_con | (ActivationLaye  -,- - [blockl_convl_bn]  InputTypeConvolution InputTypeConvolution
vl_act r al(h=149,w=149,c=32) al(h=149,w=149,c=32)
blockl_con | (ConvolutionLa 32,64 W:{64,32,3,3} [blockl_convl_act  InputTypeConvolution InputTypeConvolution
v2 yer) 1 al(h=149,w=149,c=32) al(h=147,w=147,c=64)
blockl_con | (BatchNormaliz 64,64 gamma:{1,64} beta:{1,64},me  [blockl_conv2] InputTypeConvolution InputTypeConvolution
v2_bn ation) an:{1,64},var:{1,64} al(h=147,w=147,c=64) al(h=147,w=147,c=64)
blockl_con | (ActivationLaye  -- - [blockl_conv2_bn]  InputTypeConvolution InputTypeConvolution
v2_act r al(h=147,w=147,c=64) al(h=147,w=147,c=64)
block2_sep | (SeparableConv 64,128 W:{1,64,3,3},pW:{128,64,1,1 [blockl_conv2_act  InputTypeConvolution InputTypeConvolution
convl olution2DLayer } 1 al(h=147,w=147,c=64) al(h=147,w=147,c=128
) )
conv2d_5 (ConvolutionLa 64,128 W:{128,64,1,1} [blockl_conv2_act  InputTypeConvolution InputTypeConvolution
yer) 1 al(h=147,w=147,c=64) al(h=74,w=74,c=128)
block2_sep | (BatchNormaliz ~ 128,128  gamma:{1,128},beta:{1,128}, [block2_sepconv1] InputTypeConvolution InputTypeConvolution
convl_bn ation) mean:{1,128},var:{1,128} al(h=147,w=147,c=128  al(h=147,w=147,c=128
) )
batch_nor (BatchNormaliz 128,128  gamma:{1,128}beta:{1,128}, [conv2d_5] InputTypeConvolution InputTypeConvolution
malization ation) mean:{1,128},var:{1,128} al(h=74,w=74,c=128) al(h=74,w=74,c=128)
5
block2_sep | (ActivationLaye  -- - [block2_sepconvl_  InputTypeConvolution InputTypeConvolution
conv2_act r) bn] al(h=147,w=147,c=128  al(h=147,w=147,c=128
) )
block2_sep | (SeparableConv 128,128  W:{1,128,3,3},pW:{128,128,1  [block2_sepconv2_  InputTypeConvolution InputTypeConvolution
conv2 olution2DLayer 1} act] al(h=147,w=147,c=128  al(h=147,w=147,c=128
) ) )
block2_sep | (BatchNormaliz ~ 128,128  gamma:{1,128},beta:{1,128}, [block2_sepconv2] InputTypeConvolution InputTypeConvolution
conv2_bn ation) mean:{1,128},var:{1,128} al(h=147,w=147,c=128  al(h=147,w=147,c=128
) )
block2_poo | (SubsamplingLa  -- - [block2_sepconv2_  InputTypeConvolution InputTypeConvolution
| yer) bn] al(h=147,w=147,c=128  al(h=74,w=74,c=128)
)
add_29 (ElementWiseV — -,- - [block2_pool,batch - InputTypeConvolution
ertex) _normalization_5] al(h=74,w=74,c=128)
block3_sep | (ActivationLaye  -,- - [add_29] InputTypeConvolution InputTypeConvolution
convl_act r) al(h=74,w=74,c=128) al(h=74,w=74,c=128)
conv2d_6 (ConvolutionLa 128,256  W:{256,128,1,1} [add_29] InputTypeConvolution InputTypeConvolution

yer)
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al(h=74,w=74,c=128)

al(h=37,w=37,c=256)



block3_sep
convl

batch_nor
malization
6
block3_sep
convl _bn
block3_sep
conv2_act
block3_sep

conv2

block3_sep
conv2_bn
block3_poo
|

add_30

conv2d_7

block4_sep
convl_act
batch_nor
malization
7

block4_sep
convl

block4_sep
convl_bn
block4_sep
conv2_act
block4_sep
conv2

block4_sep
conv2_bn
block4_poo
|

add_31

block5_sep
convl_act
block5_sep

convl

block5_sep
convl_bn
block5_sep

conv2_act

(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)

(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(SubsamplingLa
yer)
(ElementWiseV
ertex)
(ConvolutionLa
yer)
(ActivationLaye
)
(BatchNormaliz

ation)

(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(SubsamplingLa
yer)
(ElementWiseV
ertex)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)

128,256

256,256

256,256

256,256

256,256

256,728

728,728

256,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

W:{1,128,3,3} pW:{256,128,1
1}

gamma:{1,256},beta:{1,256},
mean:{1,256},var:{1,256}

gamma:{1,256},beta:{1,256},
mean:{1,256},var:{1,256}

W:{1,256,3,3} pW:{256,256,1
1}

gamma:{1,256},beta:{1,256},
mean:{1,256},var:{1,256}

W:{728,256,1,1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,256,3,3},pW:{728,256,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3},pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3} pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}
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[block3_sepconvl_

act]

[conv2d_6]

[block3_sepconvl]

[block3_sepconvl_
bn]
[block3_sepconv2_

act]

[block3_sepconv2]

[block3_sepconv2_
bn]
[block3_pool,batch
_normalization_6]
[add_30]

[add_30]
[conv2d_7]
[block4_sepconvl_
act]
[block4_sepconvl]
[block4_sepconvl_
bn]
[block4_sepconv2_
act]
[block4_sepconv2]
[block4_sepconv2_
bn]
[block4_pool,batch
_normalization_7]

[add_31]

[block5_sepconvl_

act]

[block5_sepconvl]

[block5_sepconvl_
bn]

InputTypeConvolution
al(h=74,w=74,c=128)

InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=256)

InputTypeConvolution
al(h=74,w=74,c=256)
InputTypeConvolution
al(h=74,w=74,c=256)
InputTypeConvolution
al(h=74,w=74,c=256)

InputTypeConvolution
al(h=74,w=74,c=256)
InputTypeConvolution
al(h=74,w=74,c=256)
InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=256)
InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=256)
InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=256)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=256)

InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=74,w=74,c=256)

InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=256)

InputTypeConvolution
al(h=74,w=74,c=256)
InputTypeConvolution
al(h=74,w=74,c=256)
InputTypeConvolution
al(h=74,w=74,c=256)

InputTypeConvolution
al(h=74,w=74,c=256)
InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=256)
InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=256)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=256)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=37,w=37,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)



block5_sep
conv2

block5_sep
conv2_bn
block5_sep
conv3_act
block5_sep
conv3

block5_sep
conv3_bn
add_32

block6_sep
convl_act
block6_sep

convl

block6_sep
convl_bn
block6_sep
conv2_act
block6_sep
conv2

block6_sep
conv2_bn
block6_sep
conv3_act
block6_sep
conv3

block6_sep
conv3_bn
add_33

block7_sep
convl_act
block7_sep
convl

block7_sep
convl_bn
block7_sep
conv2_act
block7_sep
conv2

block7_sep

conv2_bn

(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ElementWiseV
ertex)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ElementWiseV
ertex)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz

ation)

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

W:{1,728,3,3} pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3}, pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3},pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3},pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3},pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3},pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3},pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

144

[block5_sepconv2_

act]

[block5_sepconv2]

[block5_sepconv2_
bn]
[block5_sepconv3_

act]

[block5_sepconv3]

[block5_sepconv3_
bn,add_31]
[add_32]

[block6_sepconvl_

act]

[block6_sepconvl]

[block6_sepconvl_
bn]
[block6_sepconv2_

act]

[block6_sepconv2]

[block6_sepconv2_
bn]
[block6_sepconv3_

act]
[block6_sepconv3]
[block6_sepconv3_
bn,add_32]

[add_33]

[block7_sepconvl_

act]
[block7_sepconv1]
[block7_sepconvl_
bn]
[block7_sepconv2_

act]

[block7_sepconv2]

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)



block7_sep
conv3_act
block7_sep
conv3

block7_sep
conv3_bn
add_34

block8_sep
convl_act
block8_sep
convl

block8_sep
convl_bn
block8_sep
conv2_act
block8_sep

conv2

block8_sep
conv2_bn
block8_sep
conv3_act
block8_sep

conv3

block8_sep
conv3_bn
add_35

block9_sep
convl_act
block9_sep
convl

block9_sep
convl_bn
block9_sep
conv2_act
block9_sep

conv2

block9_sep
conv2_bn
block9_sep
conv3_act
block9_sep

conv3

(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ElementWiseV
ertex)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ElementWiseV
ertex)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

W:{1,728,3,3},pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3},pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3} pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3} pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3} pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3} pW:{728,728,1
A}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3},pW:{728,728,1
1}
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[block7_sepconv2_
bn]
[block7_sepconv3_
act]

[block7_sepconv3]

[block7_sepconv3_
bn,add_33]
[add_34]

[block8_sepconvl_
act]

[block8_sepconvl]

[block8_sepconvl_
bn]
[block8_sepconv2_

act]

[block8_sepconv2]

[block8_sepconv2_
bn]
[block8_sepconv3_

act]

[block8_sepconv3]

[block8_sepconv3_
bn,add_34]
[add_35]

[block9_sepconvl_
act]

[block9_sepconvl]

[block9_sepconvl_
bn]
[block9_sepconv2_

act]

[block9_sepconv2]

[block9_sepconv2_
bn]
[block9_sepconv3_

act]

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)

InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)
InputTypeConvolution
al(h=19,w=19,c=728)



block9_sep
conv3_bn
add_36

block10_se
pconvl_act
block10_se
pconvl

block10_se
pconvl_bn
block10_se
pconv2_act
block10_se

pconv2

block10_se
pconv2_bn
block10_se
pconv3_act
block10_se

pconv3

block10_se
pconv3_bn
add_37

block11_se
pconvl_act
block11_se
pconvl

block11_se
pconvl_bn
block11_se
pconv2_act
block11_se

pconv2

block11_se
pconv2_bn
block11_se
pconv3_act
block11_se

pconv3

block11_se
pconv3_bn
add_38

block12_se
pconvl_act

(BatchNormaliz
ation)
(ElementWiseV
ertex)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ElementWiseV
ertex)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ActivationLaye
)
(SeparableConv
olution2DLayer
)
(BatchNormaliz
ation)
(ElementWiseV
ertex)
(ActivationLaye
)

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

728,728

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3}, pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3} pW:{728,728,1
13

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3},pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3},pW:{728,728,1
A}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
mean:{1,728},var:{1,728}

W:{1,728,3,3},pW:{728,728,1
1}

gamma:{1,728},beta:{1,728},
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