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ABSTRAKT

Tato bakalarska praca sa bude zaoberat problematikou klasifikacie obrazkov a extrak-
cie priznakov z obrazu. V prostredi jazyka JAVA sa vytvori priklad, ktory nacita sadu
obrazkov, extrahuje z nich priznaky s pomocou umelej inteligencie, ktor(i poskytuje ve-
duci prace. Umeld iteligencia predpokladat druh obrdzku. Na zaver prace st porovnané
dosiahnuté vysledky.
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ABSTRACT

This bachelor’s thesis address the issue of classification and feature extraction of ima-
gesfrom image. In JAVA platform will create an example that loads a set of images,
extracted from symptoms with the help of artificial intelligence provided by the thesis
supervisor. Artificial intelligence assumed kind of image. Finally the results are compared.
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1 UVOD

V poslednych rokoch zaznamendvame prudky néarast fotografii ¢i uz na internete
alebo vo svojom pocitaci. Digitalne fotky sa stali ndstrojom ako si zvecnit rézne za-
zitky ¢i spomienky. Digitalny fotoaparat sa stal beznou stc¢astou mobilnych telefénov
¢i tabletov. Fotky zdielané cez internet sa stali kazdodennou praxou. Fotografie zdie-
lané cez internet zachytavaju pribehy jednotlivcov ¢i skupin po celom svete. Zdielané
fotografie vacsinou putuju do on-line tlozisk kde tvoria osobné fotogalérie. Moznost
vyhladat fotografiu, ktora bola pridana véera ¢i minuly rok mozno pomocou kli-
covych slov — anotacii, ktoré su s obrazkom zlicené. Metdda, ktora nam ulahcuje
hladanie pomedzi mnozstvom fotografii na zaklade anotacie sa nazyva Text-based

Image Retrieval (TBIR). Tato metéda vyhladava obrazky prave na zdklade anotécii.

Pri pridavani anotéacii k obrazkom, ¢asto zavisi na subjektivnom postoji danej osoby.
Kazdy jeden ¢lovek sa v nie¢om lisi od toho druhého ¢i uz vyzorom, spravanim ale
tak isto aj vnimanim. Preto nie kazdy oznaci obrazok rovnakym nazvom. V podstate
pridavanie kItucovych slov k obrazkom je zlozité, kedze ide o ¢o najobjektivnejsie po-
menovanie daného obrazku. Z druhej strany, stroj nedokaze vnimat niektoré podnety
viac a niektoré menej. To aby sa stroj naucil obrazok lepsie rozoznat nam poma-
haji neurénové siete. Vdaka tymto siefam dokazeme stroj na klasifikaciu obrazkov
v podstate ucit. Neurénova siet je v podstate zlozena z preceptrov, ktoré st prepo-
jené roznymi cestami s dalSimi. Vac¢Sinou mame vstup, ktory reprezentuje obrazok.
Kazdy jeden pixel je prepojeny so skrytou vrstvou. Skryta vrstva ma menej jednotiek
ako vstup. Preceptrony skrytej vrstvy si napojené na takzvanu “jednicku“ pomo-
cou, ktorej dokazeme menif stavy skrytej vrstvy. Za skrytou vrstvou byva vystup
s rovnakym poctom jednotiek, pixlov ako vstup. Tym padom z takto navrhnutého

stroja sa stava umeld inteligencia ktort dokazeme trénovaf.

Rozvoj efektivnych metéd pre automatické klasifikovanie obrazkov nadalej vyzyva
pocitacovych vedcov aby prisli s nie¢im novym a prevratnym. Samostatna mys-
lienka, ze by stroje dokézali vnimat obrazky ako Iudia je fascinujica a odstrasujica
zaroven. Vacsina Iudi si ani neuvedomuje, ze s podobnymi strojmi prichadzaju skoro
kazdodenne do osobného kontaktu. Ci uZ je to rozpozndvanie tvare alebo samotné
vyhladavanie obrazkov. Zaujimavé to zacina byt vtedy ked stroj nemd ziadnu ano-

taciu Ci popis obrazku. Stroj teda musi zistif ¢o obrazok reprezentuje bez anotacii.
Téato praca sa bude venovat vhodnému naprogramovaniu stroja, ktory bude klasifi-

kovat obrazky na zaklade postupného ucenia. Naprogramujem stroj, ktory sa bude

skladat zo vstupu, skrytej vrstvy, jednotkovej vstupu a vystupu. Budem sa snazit
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takto naprogramovany stroj ucif ¢o najlepsie klasifikovat obrazok. Na zaciatku pri-
dam nahodne generované vahy. Potom stroj nechame pracovat a budeme sledovat
vysledky na vystupe. Zaciatocné chybné vystupy budu postupne opravované pomo-
cou backpropagation.

Zbytok prace je organizovany nasledovne. Kapitola 1 sa zaobera metédami ziskava-
nia priznakov z obrazu. S to metody ako TBIR technika, CBIR technika a metdda
zalozend na farebnom spektré. V kapitole 2 sa preberaju metody umelej inteligencie
ako neuréon a neurénové siete. V kapitole 3 st rozpracované vypocty na grafickych
kartach v podani CUDA a OpenCL. V poslednej kapitole 4 st pojedndvané vysledky

a zvolend metdda.
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2 METODY ZISKAVANIA PRIZNAKOV U OB-
RAZU

Klasifikacia obrazu na zaklade umelej inteligencie mé sirokospektralne vyuzitie v ro6z-
nych oblastiach od elektrotechniky az po medicinu. Na ziskanie priznakov z obrazu
mozeme pouzif niekolko metéd. V mojej praci na zaciatku spomeniem metédu na
vyhladavanie obrazu pomocou anotacie, potom sa budem venovat metédam, ktoré

vyhladavaji na zédklade obsahu obrazu.

2.1 TBIR technika

Tento systém ako som uz spominal, pracuje s anotaciami pridanymi k obrazkom.
Tieto anotacie st zname ako metadata obrazku, si to napriklad informécie o datume,
rozliSeni a samostatny pridany popis obrazku. Tieto informaécie, ktoré si pridané k
obrazku pomahaju systému najst hladany obrazok. Tento systém vyuziva napriklad
Google alebo nemocnice, ktoré organizuju lekarske obrazky do archivov. I ked této
technika moze poskytnuf flexibilné vyhladavanie obrazkov, slova nedokazu zachytit
informacie o vizudlnom obsahu, farbach alebo texturach.

Mnozstvo prace potrebnej na anotovanie kazdého obrazku rucne s pravdepodob-
nostou subjektivneho popisu, ktory nemusi zahfnat cely obsah obrazku, by mohlo
viest k naslednému nepresnému vyhladaniu obrazkov. Vyuzivat tuto techniku na
vyhladavanie obrazu je pre sSirsie pouzitie nie je moc efektivne. Priklanam sa skorej

k moznosti vyhladavania obrazu na zaklade obsahu.

2.2 CBIR technika

Informécie popisané v tomto texte boli erpané z literattry [5] [1]

Kazdy den vela pocitacovych ¢i mobilnych aplikéacii pridavaju terabajty multimédii
na uloziska. Obrovské mnozstva obrazkov ¢i uz z umenia, mediciny alebo inych sek-
torov, musia byt velmi dobre organizované aby bolo mozné rychle a i¢inné hladanie,
prezeranie a rozpoznavanie. Vyskumnici sa zaoberaju hladanim obrazkov na zédklade
dvoch roznych pohladov a to z pohladu textového a vizualneho hladiska. Textové
metody pouzivaju klucoveé slova a poznamky zatial ¢o vizudlne metody pracuji s ob-

sahom obrazu ako je farba, tvar, Struktira alebo priestorové rozlozenie.
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Content-based image retrieval (CBIR) je technika, ktord pouziva vizualny obsah
na vyhladanie a porovnavanie obrazkov z rozsiahlych obrazkovych databaz podla
zaujmov uzivatela, kde kazdy obraz vlastni unikatny podpis. Existuje mnoho bez-
nych popisov funkcii. Pre priklad, funkcie farby mozu byt reprezentované histo-
grammy. Tak isto textové vlastnosti reprezentovana napriklad Gaborovou transfor-
maciu. Okrem toho tvarové vlastnosti mézu byt reprezentované pomocou Furierovej
bazy segmentacie. Posledné priestorové vlastnosti mozu byt reprezentované podla
2D retazca. V beznych CBIR systémoch vizualny obsah obrazku je extrahovany a
nahradeny pomocou milti-dimensional features vectors. Tieto vlastnosti vektorov

tvoria popis databazy.

Vizualny obsah popisu mozeme rozdelift do globalneho alebo lokalneho popisu v
zavislosti na urovni detailnosti informacii, ktory popis zastupuje. Globéalny popis
reprezentuje vizualne vlastnosti celého obrazku. I ked globalne popisy su Siroko vy-
uzivané a lahko implementovatelné, pritom vSak maji obmedzené popisné moznosti.
Lokalny popis vyuziva vizudlne vlastnosti objektov alebo regiény na reprezentovanie

obsahu obrazu.

V kazdom CBIR systéme, pouzivatel poskytuje databazu napriklad s obrazkami.
Systém potom interpretuje tento vstup do svojho popisu — vlastnosti vektorov. Po-
tom systém vypocita vzdialenosti medzi tymito vektormi na zaklade dotazu. Na-
¢itanie je vykonané pomocou rezimu indexovania kvoli efektivnemu vyhladaniu v

databdze obrazkov.

2.3 Color based image retrieval technika

Tato technika je najzakladnejsim a najdolezitejsim sposobom CBIR. Farebné prvky
st najviac intuitivne a najvyraznejsie opisuju rysy obrazu. V porovnani s inymi
obrazovymi funkciami ako Struktura alebo tvar, farebné prvky sa velmi stabilné
a robustné. Nie si nachylné na rotaciu, preklad alebo iny rozsah zmien. Navyse
vypocet farebnych priznakov je jednoduchy. Histogram farieb je najpouzivanejsou

metdédou pre extrakciu farebnych priznakov.

Histogram farieb je statisticka frekvencia pre rézne farby v urcitom farebnom pries-
tore. Vyhodou je, Ze popisuje globalnu farebnu distribiiciu pre obrazky, tym padom
je vhodna pre tie obrazky, ktoré sa napriklad tazsie segmentuji. Avsak nevyho-

dou je, ze nemoze opisat lokalne rozdelenie obsahu obratu vo farebnom priestore
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a priestorové postavenie kazdej farby. To zanemend, ze histogram farieb nedokaze
opisat konkrétne objekty alebo veci v obraze. Na zaklade toho musi byt farebny
priestor rozdeleny do niekolkych mensich rozsahov aby sa dal vypocitat histogram
farieb. Kazdy interval je povazovany za tzv. bin. To znamena, ze farba je kvanto-
vana. Histogram farieb sa vypocita na zédklade pocitania pixlov, kde farby zapadaji
do kazdého intervalu. Medzi farebné funkcie patria globalne farebné histogramy a
bloky histogramov farieb [4].

2.3.1 Globalny histogram farieb na zaklade CBIR

Pre vyhladavanie obrazku z databazy sa zvycajne vybrany obraz prevedie z RGB
priestoru iného farebného priestoru. Globalny histogram farieb sa mozno vypocitat
v Styroch krokochl[4]:

e« Krok 1: Prevedenie obrazu z RGB priestoru do HSV priestoru
o Krok 2: Kvantifikovanie obrazu na zdklade vzorca [2.1]
0 h € [316, 360]

h € [1,25]

h € [26,40]
h € [41,120]
h € [121,190
h € [191,270
h € [271,295
h € [295, 315

(2.1)

]
]
]
]

o Krok 3: Vypocet kazdej funkénej hodnoty

o Krok 4: Vypocet podobnosti pomocou Euklidovskej vzdialenosti vo vzorci

3.1

i=1
Globalny histogram farieb je jednoduchy spdsob ako extrahovat informacie z obraz-
kov. Vysoko efektivny vypocet a pruznost su hlavné vyhody tejto techniky. Moznou
nevyhodou tejto techniky je, ze globalny histogram farieb pocita iba frekvenciu fa-
rieb. Priestorové informacie o farbach st tym padom stratené. To znamena, ze dva

rozlicné obrazky mozu dostat ten isty globalny histogram farieb ¢o sposobuje chyby.

2.3.2 Blokovy histogram farieb na zaklade CBIR

Pre blokové histogramy je obraz rozdeleny do blokov o rozmeroch x*y. Kazdy blok

bude mat mensi vyznam v pripade, Ze blok bude prilis velky. Vypocet procesu vy-
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hladavania bude rychlejsi pokial bude blok prilis maly. Najefektivnejsie bude ak
sa dvojrozmerny priestor rozdeli do blokov s rozmermi 3*3. Kazdy jeden blok je
sprevadzany vypoctom farebného priestoru a farebnej kvatizacie. Zvycajne za tce-
lom zdoraznenia Specifickych vah réznych blokov, distribuuje vahovy koeficient pre

kazdy jeden blok. Vaha stredného bloku je vac¢sinou vacsia ako ostatné.

Globalny histogram farieb pocita celkovi farebnil informaciu z obrazka bez priesto-
rového rozlozenia. V tomto pripade sa nam moze stat, ze systém vyhlada obréazok,
ktory neméa ni¢ spolo¢né s dotazom. Je to zapricinené tym, ze celkova farba je po-
dobnd vstupnému obrazku ale pri tom vizualny obsah je tplne iny. Pricom blokovy
histogram farieb berie obrazok po urcitych blokoch tym padom rozdeli obrazok na
rovnako velké casti aby predisiel chybam. Blokové histogramy farieb maju lepsie

vysledky ako globalne histogramy farieb.

2.3.3 Vypocet matice vyskytu

Predstavme si vstupny obrazok, ktory ma Mc a Mr pixlov v horizontdlnom a verti-
kalnom smere. Predpokladajme, ze Zc=1, 2, ..., Mc je horizontalny priestor a Zr=1,
2, ..., Mr je vertikalny priestor. Ak je dany smer 6 a vzdialenost d, prvok matice P(i,
j/d, ) moze byt vyjadrend vypoctom pixlov logaritmu vyskytu Sedej irovne 7 a j.

Pouzime vzdialenost 1 a € sa bude rovnat 0°, 45°, 90°, 135° dostaneme vzorce:

. (k. 1), (m, )] & (2007
P(i,3/1,0) {|k‘ m|=0,|l-n| = 1f(k,1) =1, f(m, n)—j} (2:3)
(6, 1), (m,m)] € (20O Z6) (k?m) = 1, (1n) = -1
P(i,7/1,45) = ¢ (k-m) =-1,(l-n) = 1, f(k,1) =i, f(m,n) = j (2.4)
[(k,1), (m,n)] € (ZrOZc)
P(i,j/1,90) =< |[k-m| = 1,|l-n| = 0, f(k,1) =i, f(m,n) = j (2.5)
. (K1), (m,n)] € (ZrOZe)(k-m) = 1, (I-n) = 1
Pli,3/1,135) = {(k—m) — 1, (I-n) = -1, f(k.0) = i, f(m, n) = j} (2:6)

Kde k, m a [, n reprezentujui zmeny vo vybranom vypocétovom okne, W reprezentuje

logaritmy pixlov, ktoré su v zatvorke.
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2.3.4 Extrakcia textur

Tt metédu mozno popisat 5 krokmi.

e Krok 1: Prevod farieb obrazu
Farebny obraz bude prevedeny na trovne Sedej podla vzorca 7 v rozmedzi

stupnice 0 - 255.
Y =0.290R + 0.5870G + 0.1140B (2.7)

kde Y je hodnota sedej irovne

o Krok 2: Kvantifikicia sedej arovne
Kedze seda stupnica dosahuje hodnoty v rozmedzi 0 - 255, pripadna matica ma
teda tvar 256*256. Sedé irovne z pdvodného obrazu sa najskér stlacia aby sa
znizil pocet vypoctov pred tym nez je samotna matica vyskytu vytvorena. Pre-
behne zhruba 16 trovni kompresii. Nakoniec hodnoty a smerodajné odchylky

kazdého parametra sa brantd ako komponenty kazdej texturovej vlastnosti.

o Krok 3: Vypocet hodnoty funkcie
Vytvoria sa Styri matice vyskytu na zdklade vzorcov 2.3 [2.4] a [2.0] v sty-
roch smeroch. Vypocitaju sa styri textirové parametre ako kapacita, entropia,

moment zotrvacnosti a relevantnosti.

e Krok 4: Internd normalizacia
V tomto kroku sa poziva Gaussova normalizécia na zaklade, ktorej je zaistené

aby jednotlivé funkcie mali rovnaké vahy.

o Krok 5: Porovnanie textur
Texturové rysy kazdej snimky sa vypocitaju na zaklade tychto krokov. Tex-
tarové hodnoty st porovnané pomocou Euklidovej vzdialenosti, ¢im blizsia

vzdialenost tym vyssia podobnost.

Pri vyhladavani obrazu, vlastnosti vektorov kazdého obrazu z databdzy odpocitaju
vlastnosti vektorov cielového obrazu oddelene ako funkcia hodnot. Suma vyslednych

stvorcov.
Pri takomto systéme dosahujeme vysledky podobné vstupnému obrazu z hladiska

farby, pokial pouzijeme histogram farieb. Za pozivania iba texturovych vlastnosti sa

obrazok zmeni na cierno biely. I ked obraz obsahuje rozne farby, textury su si velmi
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podobné. Texturové vlastnosti extrahované na zaklade Sedych trovni co-occurred
matice, ktoré patria k celej doméne snimky. Poukazuje sa viac na zavislost sedého
priestoru, ktory odraza pixle Sedej irovne podla rovnakej struktiry. Pomocou jednej

vyhladavacej funkcie nemozno dosiahnut uspokojujuci vysledok.

2.4 Kruhové sektory

Metdda kruhovych sektorov popisand v literattre [I] hovori o rozdeleni obrazu na
centralizované kruhy. Stred obrazu je logicky najdolezitejsia oblast ¢i uz pri foteni
alebo pozerani na obrazok. Pohlad ide priamo do stredu obrazu a potom sa prestiva
k okrajom. Tato skutoc¢nost je zakladom sposobu extrahovania farebnych vlastnosti.

CBIR systémy volia radsej slabsiu segmentéaciu pred silnou aby predisli krehkosti.

V tejto metdde sa obrazok rozdeli do C; kruhov a tie st rozdelené do S; sektorov
kde si ignorované okraje ako je zobrazené na obrazku 2.1} V kazdom kruhu je pocet
sektorov S; = 8x(C; kde Ci predstavuje pocet kruhov. Pocet kruhov méa vplyv na
kvalitu vysledkov, poziadavky na skladovanie popisov v databaze a vypocet skusky
podobnosti. Tieto tri sa zvysujui s narastajicim poc¢tom kruhov. I ked je Ziaduce
mat vyssiu kvalitu vysledkov je nutné zachovat poziadavky na skladovanie popisov
a vypocty na rozumnej urovni. Bolo zistené, ze 7 kruhov je vhodny pocet. Tym
padom prvy kruh bude mat 8x1=8 sektorov a poseldny 8x7=56 sektorov. Celkovy
pocet sektorov teda bude 224. Pri pocte 224 sektorov a troch farebnych kanaloch
dostaneme 672 hodnot.

Obr. 2.1: Rozlozenie obrazu kruhovymi sektormi
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3 METODY UMELEJ INTELIGENCIE

Mozgova kora je tvorena velkym poc¢tom buniek, ktoré si navzajom poprepajané
vldknami ako je zobrazené na obrazku [3.I} Pocet neurénov v mozgu je neskutocne
obrovsky — asi sto miliard. Kazdy jeden neurén vytvara spojenia s dalsimi 10 000
neurénmi. Miesto vzajomnych kontaktov medzi neurénmi sa nazyva synapsia. Sy-
napsie sa trvalo a rychlo stavaju a prestavuji podla toho, ako mozog so ziskanymi

informaciami pracuje [L1].

b S

Obr. 3.1: Neurdn

Ludsky mozog mdéze byt opisany ako biologické neurénové siete. Prepojenie sieti
neurénov, ktoré vysielaju komplikované vzory elektrickych signalov. Ako vlastne
pracuje ludsky mozog a ako vlastne myslime, je komplikované a zlozité tajomstvo,
ktoré sme zatial neodhalili. Je to jeden z dévodov pre neustale Studium tejto proble-
matiky. Informacie, ktoré zatial pozname cerpame predovsetkym s neurofyziologie,
ktord umoznila vytvorit zjednodusené matematické modely. Stroj nedokaze dove-
ryhodne opisat Tudsky mozog ale dokaze sa aspon trochu priblizit jeho spravanie

pomocou dobre zvolenych algoritmov [10].

Korene neurénovych studii siahaji na zac¢iatok minulého storocia, kde sa vedci snazili
prist na to ako funguje nas nervovy systém. V roku 1890 americky filozof William Ja-
mes vyslovil teériu v, ktorej tvrdi, ze mnozstvo aktivity v danom mieste na mozgovej
kore je sumou vSetkych tendencii, ktoré boli do nej vpustené [2]. Neskor v roku 1943
neurolég Warren S. McCulloch a logik Walter Pitts, vyvinuli prvy koncep¢ny model
neurénovej siete. V ¢lanku “ A logical calculus of the ideas imminent in nervous ac-
tivity* opisuju koncept neurénu a jednej bunky zijtucej v sieti buniek, ktora dostane

informaciu, spracuje ju, a nasledne generuje vystup. Ich praca a prace inych vedcov
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a vyskumnikov tej doby, nebolo presne opisat ako biologicky mozog funguje, ale skor
navrhniat umeld neurénovi sief ako vypoctovy model mozgu, ktory by dokazal riesit
urc¢ité typy problémov. V tomto modeli boli ¢iselné hodnoty parametrov prevazne
bipoldrne. Vdaka tomuto modelu dokazali ukazat vypocitat lubovolné aritmetické
alebo logické funkcie. Zaciatkom 80. rokov dochidza k znovu oziveni tohto ved-
ného odboru. V roku 1986 bol paAnmi Rumelhartom, Hintonom a Williamsom znovu
objaveny uciaci sa algoritmus viac vrstvovej neurénovej siete. Tento algoritmus je
znamy pod menom back-propagation - spatnd propagacia. I ked back-propagation
nie je uplne idedlny algoritmus pre ucenie neurénovych sieti s ludskym uvazovanim,

dokaze avsak riesit mnoho problémov [14].

Najbeznejsie pouzitie neuréonovych sieti v oblasti vypoctovej techniky dneska je vy-
riesit jeden z problémov ¢ easy-for-a-human, difficult-for-a-machine® (Iahko pre ¢lo-
veka, tazsie pre stroj). Uplatnenia sa pohybuju od optického rozpoznévania znakov
az po rozpoznanie tvare. Vypoctové systémy si procesné. Program zacina v prvom
riadku kédu, spusti ho a program pokracuje na dalsi riadok kédu a na nasledujtci v
linedrnym sposobom. Neurénova siet ale nesleduje linedrnu cestu. Informécie st skor
spracované spoloc¢ne a paralelne po celej sief uzlov, neurénov. Jednotlivé prvky siete
st jednoduché. Nacitaju vstup, vyhodnotia ho a generuju vystup. Siet niekolkych
neurénov moze vsak vykazovat neuveritelné inteligentné spravanie. Jednym z kl-
covych prvkov neurénovej siete je schopnost ucit sa. Ako som spominal neurénova
siet nie je zlozity systém, ale ako komplexny a flexibilny systém ¢o znamend menit
vnutornu struktiru na zaklade informacii je trosku zlozitejsie. Zvycajne sa k také-

muto chovaniu priblizime vdaka implementovanym vaham.
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Obr. 3.2: Prepojenie neurénov

Na obrézku [3.2 kazdé spojenie reprezentuje prepojenie dvoch neurénov a uka-
zuje cestu, tok informacii. Kazdé spojenie ma urc¢ita vahu a ¢islo, ktoré kontroluje
prepojenie medzi dvoma neurénmi. V pripade, Ze sief generuje pozitivne vystupy
pre nas systém, nie je nutné upravovat vahy. Pokial siet generuje negativne vystupy,
systém zmeni vahy, aby zlepsil nasledujice vysledky. Existuje niekolko spésobov ako

ucit systém a to:

Supervised Learning (ucenie s ucitelom) - ide o stratégiu kde sa nachadza ucitel,
ktory je mudrejsi ako sief. Ucitel ukéaze sieti hrst obréazkov pricom pozna popis spo-
jeny z kazdym obrazkov. Siet vykona svoje odhady a potom ucitel ukaze spravnu
odpoved. Potom siet porovna svoje vysledky so spravnou odpovedou a vykona tp-
ravy na zaklade chyb.

Unsupervised Learning (ucenie bez ucitela) - v tomto spésobe uc¢enia nepozname
spravnu odpoved. Hlada sa skryty vzor obrazu v subore dat aplikaciou zhlukovania,

ktora rozdeli sihrnu prvkov do skupin podla uréitych vzorov.

Reinforcment Learning (zosilnenie ucenia) - stratégia zakladand na skimani.
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Pokial je skimanie negativne, siet mdze zmenit vahy tak, aby zmenilo nasledujice
vysledky. Pre lepsie pochopenie tohto systému si predstavme mys, ktord bezi blu-
diskom. Dostane sa na razcestie. Pokial odboc¢i doprava dostane syr, ale ak odboci
dolava dostane sok. D4 sa predpokladat, Ze sa mys nau¢i postupnym ucenim, nauci
cestu k syru. Tato stratégia sa vyuziva najcastejsie v robotike. V ¢ase t, robot vy-

kona ulohu a zachova si vysledky.

Pattern Recognition (rozpoznévanie tvaru) — najcastejsie vyuzivand, priklad na

rozpoznavani tvari ¢i rozpoznavanie znakov.

Time Series Prediction (predikcia ¢asovej rady) — tdto neurénova siet moze byt

pouzita na predpovedanie urcitej skutocnosti.

Signal Procesing (spracovanie signalu) — tato siet je trénovand na spracovanie
zvukového signédlu a nasledné filtrovanie zvuku aby mohla pomoct lepsie spracovat

zvuk pre nedoslychavych.

Soft sensors (jemné senzory) — senzory pocitaji analyzy zbierku réznych merani.
Chcete vediet vlhkost vzduchu. Tito informéciu vam senzor moze poskytnit ale ¢o
keby vedel dalsie informécie ako teplotu, tlak, hustotu vzduchu a kvalitu ovzdusia.
Neurdénové siete sa pouzivaju na spracovanie mnohych vstupnych parametrov a vy-

hodnocuju ich ako celok.

Anomaly Detection (detekcia anomélii) — kedZe neurénové siete st ozaj dobré
v rozpoznavani vzorov, mozu byt tiez trénované na to, aby odhalili anomalie. Ked
sa systém nauci urc¢ity sled postupov alebo spravani, stane sa nieco s ¢im systém

nepocital a upozorni na tento fakt.

Toto urcite nie je Uplny zoznam uplatnenia neurénovych sieti. Je to spracovanie
len tych metod, ktorymi sa v podstate stretavame najcastejsie. V skutocnosti ne-
urénové siete su fazké a zlozité pre laické pochopenie. Daju sa v nich uplatnif vsetky
druhy matematiky avsak, je toto vsetko 1zasné a fascinujiice, mnoho technik nie je

praktickych.
Systémy dnesnej doby st velmi Spickovo naprogramované tak aby simulovali bio-

logické neurénové siete a procesy v sieti, ale napriek tomu su stale nedostacujice

na to aby reprezentovali [udsky mozog. Schopnost neurénovej siete ucit sa a ¢asom
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vykonat tpravy v konstrukcii je to, ¢o robi siet tak uzitoéni v oblasti umelej inte-

ligencie. Moznosti vyuzitia st velké. Standardne sa ale vyuzivaju v tychto softvéroch:

3.1 Umely neurén

Je to zédkladné stavebna jednotka neurénovej siete. Ide teda o umely neurén. Ne-

urén sa sklada z viacerych vstupov, ale iba z jedného vystupu ako je naznacené na

obrazku B.3

Matematicky neuron

()

Aktivacna

funkcia

Vstupy Vystup

Stitatka
w3

-
YA

Obr. 3.3: Neurdn

Tento neurén ma tri vstupy ku, ktorym sa pripocitaji urcité vahy wl, w2 a
w3. Vahy st vynasobené s informaciami zo vstupov a nésledne putuji cez neurén
do aktivacnej funkcie kde je urcend funkéna hodnota aktivacnej funkcie vnatorného

potencialu neurénu.

Aktivacna funkcia modze byt skokova, spojita nelinearna alebo spojita linearna ako

je zobrazené na obrazku [3.4]
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Hyperbolicka funkcia

Obr. 3.4: Aktivacné funkcie

Vystup neurénu je urceny funkénou hodnotou aktivacnej funkcie f(x), vnutor-

ného potencialu neurénu. Cinnost neurénu mozno vyjadrit vztahom (3.1}

Kde:

y vstup neurénu

N
y:fzxi*wl_e
i=1

(3.1)

f aktivacna funkcia taktiez oznacovany ako vnutorny potencial neurénu

xi vstupy neurénu

wi vahové vstupy neurénu

f prah neurénu

To nie je ale vsetko ¢o by sme mali vedief o neuréne. Rozdelme ciarou 2D priestor

ako je ukazané na obrazku (3.5, Body v tomto priestore lezia bud na jednej alebo

druhej strane. Je to jednoduchy priklad kde nepotrebujeme neurénové siete, ale mo-

zeme ukazat ako moze byt neurén trénovany na to aby rozpoznal polohu bodu.
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output +1

output -1

Obr. 3.5: Rozdelenie priestoru

Zoberme si bod so stradnicami (0,0). Posleme vstupné hodnoty x=0 a y=0. Suma
tychto dvoch hodnét bude nula bez ohladu na vahy. To nam ale nevyhovuje kedze
bod (0,0) musi lezat bud nad alebo pod ¢iarou. Aby sme sa vyhli tomuto problému,
neurén potrebuje dalsi vstup ako je nakreslené na obrazku [3.6]a to vstup nazyvany
bias unit - jednicka. Jednicka ma vzdy hodnotu 1. Tym padom nam dokaze vyjad-
rit vztah tohto bodu k ¢iare. Pokial je hodnota kladnd bod (0,0) sa nachddza nad
¢iarou. Ak je hodnota zaporna bod je pod ciarou. Jedicka ndm pomaha aktivovat

neurén ktory by inak neniesol ziadnu informaciu [13].

X1

X2
Y(x)

X3

+1

Obr. 3.6: Vstupy a vystup neurénu
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3.2 Umeld neurénova siet

Sila neurénov nie je vo viacerych vstupoch ale v poc¢te neurénov samotnych. Zo-
skupenia poprepajanych neurénov nazyvame neurénova siet. Poc¢tom neurénov a
struktirou ich vzajomnych prepojeni urcujeme architektiru neurénovej siete. Topo-

16giu z obrazku mozno opisat nasledovne:

Vystupna vrstva

> Skryté vrstvy

Vstupna vrstva

Obr. 3.7: Neurdénova siet

Vstupné neurdny: si to predovsetkym pasivne prvky, ktoré slizia ako vstup sig-

nalu a naslednému sireniu k dalsej vrstve neurénov?

Skryté neurdny: predstavuji pracovni jednotku celej siete. Transformuju vstupy

a vysledky predavaju dalsej vrstve.

Vystupné neurdny: reprezentuji vystup celej neurénovej siete, ide o odozvu na

vstupné signaly.

Sirenie informécie cez sief, je umoznené vdaka prepojeniam medzi jednotlivymi ne-

uréonmi. Ako som uz spominal kazdé prepojenie ma pridelent urciti vahu. Neurénova
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siet sa ¢asom vyvija a meni stavy a vahy na uréitych prepojeniach. Dalej mozno siete
rozdelovat do dalsich skupin ale pre nas budu v tomto pripade neurénové siete, ktoré
pracuji na zdklade Feed-forward propagation s Backpropagation (dopredna sief so

spatnym sirenim chyby).

3.2.1 Dopredna siet so spatnym Sirenim chyby

Je to najznamejsi a najrozsirenejsi model neurénovej siete s uciacim sa algoritmom
so spatnym sirenim chyby. Zaklad siete tvoria neurény pospajané medzi sebou, ktoré
vytvaraju vrstvy. Pocet vrstiev a pocet neurénov vo vrstvach je prisposobeny tcelu
pouzitia. Siet musime volif dostatocne velkid na to aby bola schopna ponat informa-

cie, ale nie prilis velku, kedze s poc¢tom neurénov stipa doba ucenia.

Dopredna siet sa nazyva preto, lebo v sieti existuju len dopredné spojenia. Tieto
spojenia prendsaju signal od vstupnej vrstvy smerom k vystupu cez neurény. Ne-
urén kazdej vrstvy posiela signal neurénu v nasledujiicej vrstve. Zoberme si topo-
l6giu siete z obrazku [3.7] kde mame sief so Styrmi vrstvami. Vstupni vrstvu, dve

skryté vrstvy a vystupnd vrstva [§].

3.2.2 Spatné sirenie chyby

Riesenie pre optimalizaciu vah vo viacvrstvovej sieti je zndma ako backpropagation
(spatné sirenie chyby). Trénovanie siete taktiez zahina chyby. Chyby vsak musia byt
spatne sirené, aby sa zmenili vahy a vyvarovalo sa opatovnej chybe. Na to aby sa

algoritmus udil, potrebuje tréningovi mnozinu [14].

Metdda je zalozena na zaklade ucenia s ucitelom. Algoritmus obsahuje tri etapy:
dopredné Sirenie vstupného signalu, spatné Sirenie chyby a aktualizacia vahovych
hodnot. Pocas dopredného sirenia kazdy neurén vo vstupnej vrstve dostane vstupny
signal. Neurén vo vnitornej vrstve, vypocita svoju aktiviaciu a posle tento signal
vsetkym neurénom v nasledujucej vrstve. A tak dalej putuje signal az na neurény na
vystupnej vrstve, ktoré tiez vypocitaju svoju aktivaciu. Tato aktivacia odpoveda sku-
toénému vystupu po predlozené vstupného vzoru. Tymto padom dostavame odozvu

neurénovej siete na vstupny podnet vzbudenim neurénov na vystupnej vrstve.

Proces stanovenia vah medzi neurénmi je riesené spatnym sirenim. Pri doprednom

sireni nie je mozné spétné Sirenie, kombinacia tychto dvoch metéd je algoritmus,
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ktory sa dokaze ucit vdaka obojsmernému prepojeniu vstupnej a vystupnej vrstvy.
Pocas adaptacie neurénovych sieti s metddou spéatnej propagacie s porovnavané vy-
pocitané vystupné aktivaéné hodnoty s pozadovanymi vystupnymi hodnotami. Tato
adaptacia prebieha pre kazdy neurén vo vystupnej vrstve a pre kazdy trénovany

vzor. Vysledkom tohto porovnéavania je definovana chyba neurénovej siete [15].

Pre priklad vyjadrime vzorce pre chod backpropagation z obrazku

Obr. 3.8: Prepojenie medzi neurénmi
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1. Vypocet erorru vstpnych neurénov

0o = output,(1-output,)(target -~output,,)
ds = outputg(l-outputs)(targets-outputy)

2. Zmena vah vystupnej vrstvy

Wi, = Waa*nd, Foutput 4

W3, = Waa™nd, *output
W, = Weo*nd, *output o
Wiy = Wag*nd g*output o
Wgs = Wpg*nd s output g

Wy = Weg*nd g*output e

3. Vypocet chyby vystupnej vrstvy
da = output (1-output 4) (9o Waa+05Wap)

dp = output (l-outputp)(6aWpa+93Wggs)
d¢ = output (1l-outputc) (0o Wpa+6sWep)

4. Zmena vah vystupnej vrstvy

W = Waa*nd s *input,

Wiy = Wap™nd g*input,
Wi = Wac*ndo*input,
W4 = Waa*nd s inputq
Was = Wags™nd g*inputq

Wao = Wac*nd o inputq

Ziskali sme vztahy pre upravu vah vystupnej a skrytej vrstvy. Pokial neurénova siet

obasuje viac skrytych vrstiev, pouzivaji sa rovnaké rovnice ale vzdy sa dosadza do

rovnice pre chybovy signal vysledny chybovy signdl z predchadzajicej vrstvy [16].
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4 VYPOCTY NA GRAFICKYCH KARTACH

Dnesné pocitace maju casto podstatne vyssie vykony u jednotlivych komponentov,
nez by bolo pri beznom pouzivani nutné. Ci uz procesory, sietové karty ale aj gra-
fické karty. Nie je tomu tak davno ked vsetky grafické karty boli iba jednovlaknové
¢o znamena, ze procesor nemohol rozlozit vypocet na viacej vladkien naraz. Odstu-
pom Casu sa vSak zacali objavovat procesory s vacsim poc¢tom jadier a grafické karty
s vacsim poctom vldken vdaka tomu sa vypocty dokazali rozlozit do viacerych vla-

ken. Pri rozlozeni vypoctov do vlaken vyrazne zmensime c¢as na vykonanie programu.

Graphics Procesing Unit (GPU) sa stali neoddelitelnou sicastou dnesnych beznych
pocitacovych systémov. Za posednych par rokov doslo k vyraznému narastu vy-
konnosti a schopnosti GPU. Moderné GPU nie st len vykonné ale aj vysoko para-
lelne programovatelné procesory, ktoré vyrazne predstihuji Central Procesing Unit
(CPU). V paralelnom pocitani je budicnost, ktord bude nutit rozvoj mikroproceso-

rov do pridavania jadier a zvysovanie vykonu.

Pre tuc¢innost GPU spracovava mnoho prvkov paralelne za pouzitia jedného prog-
ramu. Kazdy prvok nezavisle do ostatnych prvkov nekomunikuje s ostatnymi. Vsetky
GPU procesy musia byt struktirované ako mnoho paralelnych prvkov z, ktorych je
kazdy spracovany paralele pomocou programu. Elementy mozu citat data zo zdie-
lanej globalnej paméte a s najnovsimi GPU aj pisat do réznych miest zdielanej
globalnej paméte. Tento programovaci model je vhodny pre priamociare programy
pretoze mnoho prvkov moéze byt spracovany naraz v rovnakom kéde. Kéd pisany

tymto sposobom je pocitany ako jedna instrukcia [9].

4.1 Technoléhia CUDA

Tato technolégia je spustitelnd na skoro vsetkych grafickych kartach znacky Nvi-
dia bez ohladu na operacny systém. Zakladnym prvkom programovania CUDA je
kernel. Kernel je vlastne urcita cast kodu, ktora spusta elementy paralelne nad ele-
menty datového typu. Vldkna sa zoskupuju do blokov, ktoré nasledne do mriezky.
Mriezky a bloky mo6zu byt viacrozmerné. Vlastnosti ako velkost bloku a pocet blokov
je na programatorovi. Kernel je spustany asynchréonne. To mé za nasledok, Ze hos-
titel necaka na dokoncenie vypoctu ale dalej pokracuje vo vykonavani kodu, ktory
prebieha v sekvenénom charaktere. Systém, ktory vznikne spojenim GPU a CPU
dokaze velmi efektivne vypocitat paralelné kombinédcie. Ak chceme spracovat obje-

movo narocné obrazky vyuzijeme identifikatory trojrozmerného typu. Pri sériovom
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alebo paralelnom spustani musia byt medzi sebou bloky nezavislé. Vdaka tejto ne-
zavislosti mozno lubovolne rozmiestnit jednotlivé bloky medzi multiprocesory. Toto

rozloZenie umoznuje programatorom vyvoj aplikacii, lahk trieditelnost [7] [12].

4.2 OpenCL

Je vSestranny standard, ktory mozno pouzif na hocaku graficki kartu bez rozdielu
na vyrobcu. Ide o rozsirenie existujucich jazykov. Umoznuje Specifikovat cast kodu,
ktora je vykonana niekolkokrat nezavisle od seba. Pre priklad potrebujeme vypoci-
tat sin(x) o velkosti jedného miliéna ¢isel. OpenCL rozpozné zariadenie, ktoré méoze
dany priklad vypocitat a vytvori statistiky kazdého zariadenia. Mdzete si vybrat
najlepsie zariadenie alebo niekolko zariadeni a poslat data bud jednému alebo via-
cerym zariadeniam. Norméalne by ste zobrali slucku miliona ¢isel ale namiesto toho
staci povedat hodnoty v poli, ktoré chcete vediet. Po dokonceni, jednoducho vezmete
data zo zariadenia. Vzhladom, 7Ze vypoctové zariadenia dokazu lepsie pracovat na
paralelnej irovni, OpenCL lepsSie opisuje nezavislé funkcie. Celkova doba realizacie

je ovela nizSia nez u konvenénych metdd [18].
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5 NAVRHNUTE RIESENIE A ZHODNOTENIE
VYSLEDKOV

5.1 Spracovanie obrazu na GPU

Hlavnou castou dnesnych GPU je jednotka rendering, ktora sa zaobera vizualizaciou
redlneho obrazu na zéklade pocitacového modelu so zohladnenim jej okolia a scény.
Program pomocou matematickych algoritmov vytvori bitmapovy obraz, ktory na-
podobnuje realnu scenériu. Na taktto realizaciu GPU potrebuje nie len dostatocne
siroku zbernicu, ale aj podporu rychlej paméte. V minulosti pocitacovej grafike za-
bralo vykreslenie 3D objektov niekolko mintt. Moderné grafické karty dokazu toto

vykreslenie zhruba 70 krat za jednu sekundu.

V nasom pripade vyuzijeme paralelné vypocty GPU. Obraz s rozlisenim 256*256
pixlov je rozdeleny na paralelné bloky, ktoré si pocitané na vlakne paralelne ne-
zavisle od dalsich vldken. Program spracovava informéacie o jednom pixli. Kedze
moderné GPU dokazu spracovat velké mnozstvo vypoctov paralelne a v jednom
koéde, vyuzil som tejto moznosti. Program je prispésobeny sposobu spracovania dat
na GPU kartéach.

Obraz na monitora je vytvoreny zlozitym postupom. Aby bol objekt zobrazeny na
obrazovke musi byf spracovany procesorom — CPU, ktory vysle prikaz na graficky
rozhranie kde je sa nachadza spojnica medzi hardvérom grafickej karty a operacnym
systémom. Ovlada¢ odosle digitdlne idaje v novom formate na renderovanie gra-
fickej karty. Odtial st data presunuté do zbernice PCIE, inak nazyvani AGP ako
vyrovnavacia paméat systému. Nachadza sa bud priamo na karte alebo v systémovej

pamati.

Digitalne data boli ziskané fotoaparatom, a bolo nutné ich obraz diskreditovat aby
ho bolo mozné ulozit. Zachyteny obraz je kontinudlny f(z,y), pricom dochédza k
prevedeniu na diskrétny tvar. Obraz je prevedeny na pixmapu o rozmeroch M, N.

Kazdy jeden bod v pixmape predstavuje jeden pixel.
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Obr. 5.1: Pixmapa

Vzorkovanie prebieha vyberom hodnoty pixlu v urc¢itom okamihu f(z,y). Vybrané

hodnoty musia spolu korespondovat ako je to zobrazené na obrazku [5.2

Obr. 5.2: Na Tavo originalny obraz, v pravo vzorkovany obraz

Takymto vzorkovani dochadza k nepresnostiam a k moznym stratam informacii.

Na obrazku mozno vidiet nerovnomerné hrany.
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5.2 Volenie vah

Volenie vah je velmi dolezité preto aby sa systém naucil spravne rozpoznavat obsah
obrazu. Na volenie vah existuje niekolko algoritmov. Vahy v mojom vysledku nie st

upravované pomocou spatného sirenia chyby.

Ide o ndhodné vahy, ktoré sa nésobia so vstupnou informéaciou. Tym padom do
neurénu putuje informécia zo vstupu vynasobena nahodou vahou. Neurén tieto hod-
noty vypocita a posiela ich dalej. Je to jednoduchy zaklad doprednej siete. Program
zatial dokaze generovat nahodné ¢isla a neurén dokaze s tymito hodnotami pracovat

a poslat na vystup.

5.3 Vypocet neurdnovej siete s pouzitim GPU

Ako som uz spominal GPU vyuzivaju paralelné vypocty. V tomto pripade sa mu-
sime zamysliet ¢o chceme aby program spocital. Inicializacia prikazu zac¢ina na CPU.
Nasledne je prikaz odoslany na GPU kartu kde prebehne vypocet. Vysledok je odo-
slany naspat na CPU. Vypocéty na GPU kartach v jazyku JAVA pomaha OpenCL
a Kernel. Pred programovanim je nutné sa zamysliet ako grafické karta pracuje a

spracovava data. Spravne navrhnuty program dokaze GPU vypocitat velmi rychlo.

Volenie vah prebieha na CPU. V dalsom kroku vyvoldme kernel funkciu, ktora vy-
pocty odosle na graficku kartu. Tu prebehnt paralelné vypocty vlastnosti pixlov. St
to hodnoty R, G, B a alfa. Na obrazku je naprogramované zobrazenie hodnét R, G,
B a alfa.

5.4 Riesenie

5.4.1 Navrh siete

Problém extrakcie informéacii z obrazu som vyriesili doprednou siefou s backpropa-
gaion. Jednoducha siet, ktora posiela informécie od vstupu smerom na vystup cez
neurénové jednotky. Podarilo sa mi naprogramovaft siet s dvoma skrytymi vrstvami
o pocte 50 a 13 neurénov. Vstupné jednotky odpovedaji upravenému rozliseniu ob-
razu. Vystupné neurény odpovedaju detekovanym objektom. Na zaciatku prace som
pracoval s jednym pixlom. Neskor pri praktickom experimente som zistil, ze bude
lepsie obraz rozdelit do vac¢sich rovnomernych blokov. Program som upravil aby pra-
coval na zaklade rozdelenia obrazu na rovnako velké bloky. Tieto Stvorce obsahovali

rovnaky pocet pixlov. Pri vac¢som rozliSeni je jeden pixel skoro rovnaky ako susedny,
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zobral som teda Stvorce o rozmere 3x3 pixle. Priestor sa tym rozdelil na Stvorce,
ktoré by mali mat viac informécii nez jeden pixel. V takomto stvorci som dostal in-
forméaciu o 9 pixloch. V tomto pripade som dostal relevantnejsie hodnoty o obraze.
Tuato variantu som vymenil za finalne riesenie, ktoré vstupny obrazok automaticky
zmen$i, upravi na rozmer 50*50 pixlov. Tato varianta je v podstate upravenou va-
riantou rozdelenia obrazku na bloky 3x3 pixle. Zoberme si obrazok o rozmeroch
200x200 pixlov. Pri vstupe do neurénovej siete sa automaticky transformuje na ob-
razok 50x50 pixlov ¢ize blok z obréazku o rozmeroch 4x4 pixle sa pretransformuje do

jedného pixlu ako je zobrazené na obrazku

— s

Obr. 5.3: Rozdelenie obrazku

Vstupnd hodnota teda zodpoveda 50(vyska)*50(sirka)*3(RGB zlozka)=7500 ne-
uréonom. Myslim si, ze tato varianta je lepsia z hladiska moznosti vlozenia réznych
rozliSeni obrazku. Systém si obrazky upravi na rovnaky, fixny rozmer a stale pocita s
vypocet konstantne rychly a predchadza tym k nadmernym datam, ktoré nebyvaja

vacsinou vyuzité.

Na vstupe neurénovej siete je 7500 nerurénov, ktoré su napojené na prvu skrytu
vrstvu. Vstupna vrstva odpoveda uz spominanému rieSeniu dpravy rozmerov ob-
razku. V takomto rieseni siete je kazdy vstupny neurén vyuzity a dalej naviazany
na neurén v skrytej vrstve. Nacrt siete je mozné vidiet na obrazku Kazdy jeden
pixel z upraveného obrazkového formatu reprezentuje jeden neurén. Hodnota z jed-
ného pixlu je nadsobend RGB zlozkou. Nasledne je tato hodnota vynasobena vahou.

Neurén tieto hodnoty spocita a posunie dalsim neurénom.
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Obr. 5.4: Vnutro neurdénovej siete

V skrytej vrstve sa nachadzaju dve skryté vrstvy. Prva ma 50 neurénov a druhé
13. Tieto hodnoty boli empiricky ziskané na zaklade konvergencie chybovosti k 0
pri vytvarani siete a presnostou detekcie. Kazdy neurén zo vstupnej vrstvy je pre-
pojeny s neurénom na prvej skrytej vrstve ako je zobrazené na obrazku Na
ceste od vstupnej vrstvy ku skrytej je je hodnota vynasobena dalsou vahou a znova
spocitana ale tento krat uz na neurdne skrytej vrstvy. Zakladom doprednej siete je
sirenie smerom vpred. Teda po vypocitani hodnoty na prvej skrytej vrstve sa ziskana
hodnota posunie na druht, posledni skryti vrstvu. Taktiez je kazdy neurdn prvej
skrytej vrstvy spojeny s poslednou skrytou vrstvou. Tu nastava rovnaky vypocet ako
predtym a podstate findlna detekcia, kde program urc¢i dany objekt nachadzajici sa

na obrazku.

Na vystupnej vrstve je 7 neurénov. Cislo 7 zodpovedé poc¢tu detekovanych objektov.
Pre moju pracu som si zvolil tieto - auto, dom (budova), strom, kvet, pohorie, ko

a pes. Vysledkom detekovania je teda vystupnd vrstva, ktord bola "zopnutd'(nasla
sa zhoda) detekciou predoslych vrstiev. Pokial sa zhoda nendjde, program vypiSe,

ze na obrazku ziaden objekt nedetekoval.

5.4.2 Rozpoznavanie

Princip detekcie obrazkov pracuje s pomocou neurénovej siete. Princip rozpoznava-
nia spoc¢iva v tom, ze st dopredu definované objekty, ktoré sa maju rozpoznat (uz
pri tvorbe neurénovej siete). Konkrétne: auto, dom, strom, kvet, pohorie, kon a pes.
V aplikécii je potom mozné definovat sadu obrazkov pre kazdy objekt, z ktorych sa
vytvoria trénovacie data pre neurénovu siet. Predtym ako je mozné rozpoznat ne-

jaky objekt, je treba neurdénovu sief naucit vsetky zadefinované trénovacie objekty.
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Neurénovu sief som vytvoril pomocou programu NeurophStudio, ktory je volne pri-
stupny. V tomto programe je mozné vytvorif neurénové siete v podstate na ¢okolvek.
Do programu som zadal parametre neurénovej siete ako pocet vrstiev, neréonov alebo
rozlisenie vstupného obrazku. V programe pred exportom som este siet testoval aby
nepresahovala hranicu chybovosti 0,01 ako je ukdzané na obrazku [5.5] Nasledne

takto vytvorenu sief som exportoval do programu.

Inage BecogtonTest m Total hetworkEmr Graoh = et 3| Total Nemuark Evor Gragh

Total Network Error Graph

Total network eror

Obr. 5.5: Vnutro neurénovej siete

Samostatny program funguje v grafickom prevedeni, ktoré je zobrazené na ob-
razku [5.6] Ak klikneme na tlacidlo + vyberieme obrazky, ktoré sa ma program naucit
pre dany objekt. Naopak tlacitkom - odoberdme obrazky z paméte. Pre kazdy ob-
jekt som si pripravil sadu testovacich obrazkov. Tieto obrazky som nasledne program
ucil. Zo zaciatku som skusal rozne variacie a pocty naucenych obrazkov. Nasledné
testovanie obrazkov zalezalo od objektu a mnozstve naucenych obrazkov. Aby som
dosiahol primeranych hodndt v ramci rozpoznavania, trénovacie obrazky som upravil
na rovnaké rozlisenie a to 400x300 pixlov. Toto upravenie je idedlne kedze vstupny
obrazok sa automaticky prepocita na rozmer 50x50. Program som postupne po dav-
kach ucil. Zacal som s 10 potom 50 a nakoniec 100 obrazkami pre kazdy objekt.
Pouzil som teda 100 trénovacich obrazkov pre kazdy objekt. Po natrénovani nasta-

veného pocétu obrazkov som testoval rozpoznanie obrazku.
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Obr. 5.6: Vnttro neurénovej siete

5.4.3 Zhodnotenie

Program som testoval obrazkami, ktoré sa nezhodovali s obrazkami z trénovacej
sady. Testovaci obrazok som vzdy rozpoznaval po jednom. UspeSnost rozpoznania
objektu na obrazku je vykreslené na obrazku Pre prehladnejsie ¢itanie grafu som
hodnoty uviedol aj v tabulke 5.1} V tabulke a v grafe si realne namerané hodnoty,
ktoré som dostal ked som program testoval. Pouzival som uz spomenuti upraveni
metodu rozdelenia do blokov a z obrazku som vyuzil farebné zlozky. Samostatné
ucenie zavisi od mnozstva trénovacich obrazkov a mnozstva objektov. Priemerné
trvanie ucenia pre 10 obrazkov bolo 5 sek, 50 obrazkov bolo 14 sek a 100 obrazkov
boli 4 min. Samotné rozpoznanie trvalo v priemere 5 sek. Tieto hodnoty mohli byt

ovplyvnené vytazenim procesora a paméte.

Pocet obrazkov | 10 | 50 | 100
Auto 3 10 |0
Dom 5 |1 |2
Strom 1 ]1 |3
Kvet 2 13 |0
Pohorie 0 |1 |4
Kon 2 |1 |0
Pes 4 |5 |5

Tab. 5.1: Tabulka tspesnosti rozpoznania objektov
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Obr. 5.7: Graf uspesnosti rozpoznania objektov

Metdda, ktort som si zvolil je jedna z priemernych metéd na rozpoznavanie
objektu na obrazku. Kedze pracuje s farebnou zlozkou obrazku, dostava teda infor-
macie o RGB hodnotéch z pixlu. Kazdy pixel vstupného obrazku sa rozlozi na RGB
zlozky. Takato zlozka nasledne prechadza neurdénovou siefou a vytvara na zaklade
svojej hodnoty a pozicie svoju "cestu'. Zo vstupu na vystup sa teda dostane na za-
klade prechodu cez neurény. Ddlezitou vlastnostou kazdého neurénu je urcitd vaha
na zaklade ktorej sa hodnota zo vstupu vynasobi, konkrétne zlozka RGB z pixlu, a
dalej rozhodne akou cestou "péjde"smerom na vystup. Tieto vahy neurdny ziskavaju
a menia pocas procesu ucenia. Tym padom moze nastat situdcia, ze jeden obrazok
pohoria pri uceni vytvori krasne spojenie na vystup objektu "pohorie", ale kedze
mé podobni farebni Strukttiru (z pohladu zloziek RGB pixlov) ako dom, tak sa
vyhodnoti ako dom. Pri takom velkom mnozstve uciacich objektov to nemusi byt

vobec vynimoc¢né. Detekovanie objektu som testoval na piatich obrazkoch, ktoré su

zobrazené na obrazkoch b.9 [.10, (.11 (.12 p.13a [5.14
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auto_test4 auto_test5

Obr. 5.8: Testovacie obrazky pre auto

dom_test3

dom_test4 dom_test5

Obr. 5.9: Testovacie obrazky pre dom

kon_test2 koi_test3

kon_test4 kon_tests

Obr. 5.10: Testovacie obrazky pre kona
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Obr. 5.11: Testovacie obrézky pre kvety
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Obr. 5.12: Testovacie obrazky pre psa

pohorie_test3

pohorie_test4 pohorie_tests

Obr. 5.13: Testovacie obrazky pre pohorie
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strom_test1 strom_test2 strom_test3

strom_test4 strom_testS

Obr. 5.14: Testovacie obrazky pre stromy

Ak sa niektoré objekty nespravne detekovali alebo sa nedetekovali vobec, pric¢in
moze byt viacej. Kazdopadne metdda ziskavanie farieb z obrazku ako samostatna
metoda nie je prilis presna. Pre spresnenie som pouzil metédu zmensenia vstupného
obrazku na 50x50 pixlov. Ide o variantu rozdelenia obrazkov do bloku. Moznost
neuspechu pri takto nastavenom programe je taktiez otazkou spravnych spravneho
nakoédovania mechanizmu pre extrakciu priznakov. V mojej praci som pouzil uz do-
predu nastavené neurénové siete kde prebiehali vypocty a samotné extrahovanie dat
z obrazku. Nésledne boli vysledky presunuté do prostredia JAVA kde boli vypisané
zhody.
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6 ZAVER

V tejto praci som sa venoval klasifikacii obrazu pomocou umelej inteligencie. Na
zaciatok opisujem metody ziskavania priznakov z obrazu. Tieto metody su pre kla-
sifikdciu obrazu velmi dolezité, kedze ide o identifikaciu obsahu obrazu. Hodnoty,
ktoré sa ziskaju z obrazku dalej spracovavané umelou inteligenciou vo forme neuré-

novych sieti.

Pracu som programoval v prostredi JAVA kde som implementoval naprogramoval
jednoduchti dopredni neurénovi sief a spéatné sirenie chyby. Tato siet postuva infor-
macie smerom dopredu a spatne upravuje vahové koeficienty. Program pracuje so

sadou trénovacich a testovacich obrazkov.

Vo vysledku moj spdsob ziskania informacii z obrazku funguje. Pri vlozeni testo-
vacieho obrazku program na vystupe bud rozpozna alebo nerozpozna objekt. Pocas
merania som prisiel na to, ze zalezi akych obrazkoch program trénujem. Vysledky
sa odzrkadlia na detekovani. Program pracuje s farebnou zlozkou, to znamena, ze si
vytahuje z obrazku informécie o RGB zlozkach z pixlu. Preto sa niektoré objekty
chybne detekuji lebo maju rovnaké sfarbené rozpolozenie. To znamena ked si po-
zrieme vysledky psa a kortia z tabulky [5.1] vidime, Ze kon sa postupne detekuje tahsie
ako pes. Kon sa nachddza na farebnejSom pozadi zatial ¢o pes na bielom. Preto sa

pes detekuje Tahsie ako kon, ktory ma viacej farebnej zlozky.

Program by pracoval presnejsie ak by boli vSetky obrazky na bielom pozadi. Tak-
tiez zéalezi na prvotnom vybere a konstrukcii neurénovej siete, ktori v programe
pouzivam. Od spravneho volenia hodndt neurénov, skrytych vrstiev a poctu tes-
tovacich obrazkov zavisi vysledné detekovanie. Ddlezitou stucastou siete je spatné

Sirenie chyby vdaka ktorej sa siet uc¢i pridelovat spravne vahy.
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICIN A SKRATIEK

AGP Accelerated Graphics Port

CBIR Content Based Image Retrieval

CPU Central Procesing Unit

GPU Graphic Procesing Unit

HSV Hue, Saturation, Value

PCIE Peripheral Component Interconnect Express
RGB Red, Green, Blue

TBIR Text Based Image Retrieval
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ZOZNAM PRILOH

IA° Obsah prilozeného CD |
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

V priloZzenom CD sa nachédza program pre rozpoznanie objektov na obrazku. Prog-
ram pracuje v prostredi JAVA. V stibore Eclipse workspace najdeme subory .meta-
data, .recommenders a NeuronovaSiet. Neuronova siet ktora bola vytrorena pomocou
programu NeurophStudio sa nachddza v priecinku NeuronovaSiet>NeuralNetworks
>net.nnet. Pre spustenie programu je nutné zvolit priec¢inok Eclipse_ workspace ako
workspace. Samotny program sa spusti v prostedi Eclipse tlacidlom F5 alebo zelenou
sipkou, ktora sa nachadza na vrchnej liste. Eclipse a NeurophStudio nie st sticastou
CD.
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