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Abstrakt

Prace popisuje problematiku rozpoznavani objekti v obraze ve spojeni s mobilni platfor-
mou Android. Rozebira existujici metody a postupy z oboru rozpoznavani objektl stejné
jako drivéjsi feSeni podobné problematiky. Z téchto zakladd ¢erpa a navrhuje praktickou
aplikaci, kterd mé ambice stat se schopnym pomocnikem pii houbateni. P¥i navrhu a im-
plementaci bere v potaz také cilové zafizeni, které je omezené jak vykonem, tak paméti.
Vysledky jsou vyhodnoceny na zakladé nékolika experimentii, vCetné uzivatelského testo-
vani. Implementace vysledné aplikace je soucasti prace.

Abstract

This thesis describes an object recognition issue in connection with the Android mobile
platform. It analyzes existing methods and procedures from the field of the object recogni-
tion as well as previous solutions of a similar topic. It builds on these basics and proposes a
handy application which aspires to become a powerful assistant during mushroom picking.
It considers the target device, which is memory and power limited, during the design and
implementation phase. The results are evaluated by several experiments including an user
experience. The implementation of the application itself is a part of this thesis.
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Kapitola 1

Uvod

Mobilni telefony dnes jiz neslouzi pouze k telefonovani ¢i psani zprav. Stavaji se z nich plno-
hodnotna multimedialni zafizeni umoznujici napriklad sledovat video ve vysokém rozliseni
nebo hrat naroc¢né hry. Jejich skuteény vykon jde vSak jesté dal. Operace, jako zpraco-
véani obrazu a rozpoznani objektdl v obraze jiz ¢asto nejsou mimo moznosti téchto zafizeni.
Pravé mobilita takovych zafizeni dodava témto operacim bez nadsazky dalsi rozmér. Timto
smérem se vydava i tato prace.

Zpracovani obrazu je naro¢na tloha sama o sobé. Nasobné priichody mnoharozmérnych
matic, slozité operace jako je déleni, logaritmické ¢i exponencialni funkce. Operace naro¢né
jak z vypocetniho, tak pamétového hlediska. Pokud se ke zpracovani obrazu prida jesté
operace rozpoznavani a zpracovavana data se dale identifikuji a klasifikuji, o slozitosti snad
jiz nemuze byt pochyb.

Préavé tato skutecnost vSak paradoxné vedla k této praci, nebof se zabyva rozpozné-
véani objekti v obraze na mobilni platformé Android. Pod timto oznacenim jsou v ramci
této prace uvazovana mobilni zafizeni s omezenym vykonem, paméti a mikroprocesorem
s instrukéni sadou ARMv7. Cilem je ovéfit schopnosti téchto Siroce rozsifenych zafizeni na
feSeni problematiky z oboru pocitacového vidéni.

Cilem préace je vytvorit praktickou aplikaci, kterd bude béZet na mobilnim zafizeni
s platformou Android a bude realizovat rozpoznavani objektt z obrazu. Tento obraz bude
ziskédn prostifednictvim vestavéné kamery a pfi praci budou maximalné vyuzity vestavéné
senzory. Tyto senzory délaji z takovych mobilnich zafizeni multifunkéni zarizeni se Sirokym
polem uplatnéni.

Préace se déli na nékolik kapitol. V kapitole 2 jsou rozebrany a popsany nékteré metody,
které budou pripadné dale v praci pouzity. V zaddném pripadé se vSak nesnazi pokryt ce-
lou problematiku ¢&i zminit viechny prace. Ctenaf znaly problematiky mtize tuto kapitolu
s klidnym svédomim pieskocit.

Kapitola 3 obsahuje popis vybéru vhodnych metod, které byly popsany v kapitole 2.
Tyto metody jsou zhodnoceny z pohledu vhodnosti, jsou navrzeny nékteré jejich vylepseni
vzhledem k cilovému zaméfeni této prace a je navrzena samotnd aplikace.

V kapitole 4 jsou popsany postupy a ruzné ¢asti implementace samotné aplikace. Tato
kapitola obsahuje také vyuziti znalosti ziskanych o optimalizaci kédu pro platformu Android
a architekturu ARMvT.



Kapitola 2

Soucasny stav problematiky

Obsahem této kapitoly je popis problematiky a poznatkd potfebnych pro realizaci této
prace. Kapitola je ¢lenéna na jednotlivé bloky, jejichZz obsahem je popis konkrétnich metod
a postupn.

V podkapitole 2.1 jsou popsany zaklady pocitacové grafiky, nebotf prace v dalsich ¢as-
tech na téchto zakladech stavi. Podkapitola 2.2 se vénuje popisu metod a postupt z oboru
pocitacového vidéni, které predchazi samotnému rozpoznavani. Rozpoznavani, neboli kla-
sifikace, je obsahem podkapitoly 2.3. Ta predstavuje nékteré zakladni zptusoby klasifikace a
klasifikatort. V posledni podkapitole 2.4 jsou popsdny a strucné predstaveny platforma a
architektura, na kterou tato prace cili.

Cilem zadné podkapitoly neni utvorit encyklopedicky seznam vcech diléich ¢asti, které
se k dané problematice mohou vazat. Obsahuje jsou pouze ty poznatky, které jsou ve vztahu
k této praci relevantni.

2.1 Zaklady pocitacové grafiky

Rozpoznavani objektd v obraze je jedno z mnoha témat problematiky znamé jako zpraco-
vdani obrazu. Je proto nutné dobre znat nékteré zédkladni postupy a metody pouzivané napri¢
celym spektrem této problematiky. Pattfi sem zaklady vektorové a rastrové grafiky, geome-
trické transformace bodu, pouziti filtrii s riznymi konvoluénimi jadry a jiné. Pravé tyto
zéklady budou obsahem této podkapitoly. V ramci prace se uvazuje pouze dvourozmérné
zobrazeni

Pro pochopeni nasledujicich fadki je nutné sjednotit reprezentaci bodu v prostoru. Bod
ve 2D se soutadnicemi [z, y| je reprezentovan jako uspofadand trojice homogennich sourad-
nic [X, Y, w], pro kterou plati, Ze podélenim homogenni soutadnice vdhou w dostaneme vzdy
piuvodni soufadnici (Rovnice 2.1a a 2.1b). Toto je velice vyhodné, nebot ndm to umozni
aplikovat vSechny transformace jednotné jako soucit matic a vektoru. V pripadé linedrnich
transformaci bude véha vidy w =1 [1].

x=X/w (2.1a)
y=Y/w (2.1b)



Geometrické transformace

Transformace v prostoru, v tomto pfipadé v roviné, jsou nejCastéji provadéné operace
v oboru zpracovani obrazu. JelikoZ snad neni feSeni, ve kterém by se transformace ne-
vyskytovaly, je vhodné je zde vice priblizit.

P=A.P (2.2)

Jednd se o proces, pii kterém se na kazdy bod v obraze aplikuje transformac¢ni matice,
nasledkem ¢ehoz vznikne novy obraz bodu (Rovnice 2.2). Jelikoz mame bod v roviné repre-
zentovan trojici, bude mit transforma¢ni matice vzdy rozmér 3 x 3. V ramci prace budou
popsany pouze nékteré linearni transformace, jmenovité posunuti, otoceni a zména méfitka.

A A A

Obrazek 2.1: Transformace Obrézek 2.2: Transformace Obrézek 2.3: Transformace
posunuti otoceni zmény méritka
Posunuti

Posunuti (angl. Translation) bodu s homogennimi souradnicemi P = [X,Y, 1] v roviné podle
vektoru posunuti 7' = (dz, dy) je ndzorné popsan v rovnici 2.3. Opac¢né posunuti by bylo
realizovano pomoci zapornych hodnot dx a dy. Ilustrace posunuti je na obrazku 2.1.

1 0 0
[xla y/> 1] = [*737 Y, 1] 10 1 0 (23)
dy d, 1

Otoceni

Otoceni (angl. Rotation) bodu s homogennimi soufadnicemi P = [X, Y, 1] v roviné o thel a
se stfedem otoceni v pocatku souradného systému je popsano v rovnici 2.4. Kladna hodnota
parametru « znamend otocCeni proti sméru hodinovych rucicek, otoceni v opacném sméru
by pak zafidila hodnota zaporna.

cos a sin o 0
[,y 1] =[z,y,1] - | —sina  cosa 0 (2.4)
0 0 1

Nové soufadnice =’ a 3’ pak budou mit hodnoty podle rovnic 2.5a a 2.5b. Samotné
ilustrace otoceni je zobrazena na obrazku 2.2.

¥ =x-cosa—y-sina (2.5a)

Yy =x-sina+y-cosa (2.5b)



Zména méritka

Zména métitka (angl. Scale) realizuje zvétSeni ¢i zmenseni obrazku. Pro bod reprezentovany
homogennimi soufadnicemi P = [X, Y 1] je zména méfitka dana faktory zmény méfitka S,
a Sy.

Faktor S, ktery je v&tsi nez 1, znamend zvétSeni objektu. Pro faktor 0 < S;, < 1
pak dochazi ke zmenseni objektu. Pokud je faktor S, mensi nez 0, jedné se o zrcadleni
- zvlastni pripad, nékdy uvadény jako samostatna transformacni operace. VSechny tyto
ptipady jsou ilustrovany v obrazku 2.3.

Tyto operace jsou popsany rovnicemi 2.7a a 2.7b. Maticovy zapis je pak zobrazen v rov-
nici 2.6.

Sy 0 0
2,9/, 1] = [z,y,1] - | O Sy 0 (2.6)
0 0 1
¥=x-5, 7a)
/ - Sy 2

Skladani transformaci

Velmi ¢asto je potfeba provést hned nékolik transformaci zaroven, je vyzadovana takzvana
obecna transformace. V takovém piipadé je nutné rozlozit obecnou transformaci na jednot-
livé linearni transformace, jejich transformacni matice vynasobit a vysledna transformaéni
matice je pak matici vysledné obecné transformace. Je nutné ovSem dodrzet poradi nasobeni
jednotlivych transformac¢nich matic, nebot rozdilné poradi mé ¢asto naprosto nezddouci vy-
sledek. .

Bodové operace

Geometrické transformace popsané vyse pomiuzou v pripadech, kdy je tfeba néjakym zpuso-
bem upravit cely obraz bez ohledu na jeho obsah. V piipadé, kdy je tfeba pozménit obsah,
hodnoty samotnych pixeld, je tfeba sahnout po jinych metodach. Obsah této podkapitoly
je zaméfen na praci s jednim bodem. Z toho divodu zde nejsou popsany zadné operace,
které by vlastnosti obrazu mohly ziskavat z vice snimki.

Prvni skupinou jsou rtzné linedrni a nelinearni filtry. Filtrace za pomoci téchto fil-
trt mohou odstranit Sum, zvyraznit hrany v obraze ¢i zdtraznit jiné aspekty obrazu. Jde
v podstaté o upravu vlastnosti bodu podle vlastnosti jeho okoli.

Tyto filtry jsou aplikovany pomoci diskrétni dvourozmérné konvoluce (Rovnice 2.8).
Vysledek, kterého lze pomoci této aplikace dosdhnout, je mozné ovlivnit volbou vhodného
konvolucniho jddra. Z toho dtvodu jsou v ramci podkapitoly jednotlivé operace zapsany
prostfednictvim matice, kterd predstavuje konvolu¢ni jadro nebo také konwvolucni masku

[2]-

a b
g(x,y) = Z Z w(s,t)- f(x+s,y+1) (2.8)

s=—at=—b

Druhou moznosti apravy hodnot bodu jsou v podstaté extrémni pfipady filtrd, kdy se
bere v potaz bud cely obraz nebo naopak jen jeden konkrétni bod. Naopak operace, kterd



pocita jen s hodnotou jednoho bodu a naprosto zanedbava jeho okoli, je tfeba prevod do
stupnu Sedi.

Redukce Ssumu

Obraz ziskany z kamery casto trpi Sumem. Jde ¢asto o chybu snimani, jako je kvalita osvét-
leni, vlastnosti ¢ocky i pouzita technologie. Sum mfize v obraze vzniknout i pfi pozdé&jsim
zpracovani, napiriklad jako nasledek komprese. Tento Sum vSak muze velmi ovlivnit vysledky
dalsiho zpracovani obrazu, jakkoli jej lidé ¢asto ani nevidi.

Sum lze obecné rozdélit na dva druhy. Prvni je takzvany Gausstv sum. Tento $um lze
odstranit linearnimi filtry, ¢asto prostym priamérovanim. Nejjednodussi zptsob odstranéni
gaussovského Sumu je pouziti gaussovského filtru. Tento filtr je dany konvolu¢nim jadrem
v rovnici 2.9.

oo
H=g |1 1 1 (2.9)
1 1 1

Druhy typem je pak Sum ,, sl a pepr“, ktery casto vznika pti sniméni. Nékdy je nazyvan
také ndhodnym Sumem. Obecné je vhodné na tento typ Sumu pouzit nelinedrni filtry[3],
které lépe zachovaji ostrost obrazu. Jednim z nelinearnich filtri ¢asto pouzivanych pro
filtraci ndhodného Sumu je medidnovy filtr.

Tento filtr spociva v nahrazeni bodu medidnem okolnich hodnot. Median lépe popisuje
skutecnou tendenci okolnich hodnot bodu a lokalni extrémy, napfiklad extrémné svétlé
(,,s1l*) ¢i tmavé (,pept*) body, jsou velice efektivné odfiltrovany.

Aplikace téchto filtrii je zobrazena na obrazku 2.4. Lze pozorovat rozmazani obrazu po
aplikaci filtra, které se lisi dle pouzitého filtru.

Obrézek 2.4: Aplikace filtrt pro odstranéni Sumu. Vlevo je origindlni obréazek, nahote po
pridani a odstranéni gausovského Sumu, dole po piidani a odstranéni Sumu ,,sul a pepr“.



Detekce hran

Filtry pouzivané k detekci hran realizuji detekci hran naptiklad na zakladé jejich zvyraznéni.
Tyto filtry vyuzivaji predpokladu, Ze hrana je misto, kde je znatelny rozdil hodnot mezi
sousednimi body. Proto je podstatou téchto filtri tento rozdil maximalizovat a detekci hran
tak usnadnit.

Filtra, které detekci hran realizuji, je celd fada. Zde bude predstaven pouze Sobeliav
operator, na némz bude demonstrovana podstata filtra pro detekci hran.

Sobeluv operator sestava z nékolika vzijemné otocenych konvolucnich jader, ktera od-
povidaji detekci hran v nékterém smeéru. Mezi nejéastéji pouzivané patii kombinace jadra
pro detekci horizontalnich hran (Rovnice 2.10a) a jadra pro detekei vertikalnich hran (Rov-
nice 2.10b). Vysledek pouziti Sobelova operatoru pro operaci detekce hran je zobrazen na
obrazku 2.5.

(1 +2 41
G,= |0 0 0 (2.10a)
-1 -2 -1
+1 0 -1
Ge=142 0 -2 (2.10b)
+1 0 -1
/,’\ )‘t
_,/ ;7"-"-57 =
,/_.’../ i3
. - \ g

e h i o

Obrazek 2.5: Pouziti filtru pro zvyraznéni hran. Vlevo je obrazek po detekci horizontalnich
hran (rov. 2.10a), uprostfed po detekci vertikdlnich hran (rov. 2.10b) a vpravo po aplikaci
obou filtra. Barvy jsou invertovany.

Barevné modely

Barevny model, ¢asto také nazyvany barevny prostor ¢i barevny systém (angl. color model,
resp. color space nebo color system), je zpusob, jak jednotné vyjadfit barvu. Jelikoz se
vnimani barev lisi ¢lovék od ¢lovéka a ani zobrazovaci zafizeni Casto nezobrazuji barvy
stejné, je nutné takto definovat a sjednotit zptsob vyjadieni barev [2].

Barevnych modeli existuje hned nékolik. Hlavni rozdil mezi témito modely ¢asto spociva
v zaméru, pro¢ vznikly a k ¢emu se pouzivaji. V této sekci bude predstaven barevny model
RGB, na némz budou demonstrovany podstatné vlastnosti barevnych modeli.



Barevny model RGB

Barevny model RGB je jeden ze dvou zékladnich barevnych modeli. Je mozné jej oznadit
také jako mnejcastéjsi, nebot se hojné pouzivd v pocitacovém zobrazovani a pro uloZeni
fotografii. Nazev modelu symbolizuje zptsob, jakym jsou sklddény barvy, nebot se jedna
o ¢ervenou (angl. Red), zelenou (angl. Green) a modrou (angl. Blue) barevnou slozku.

Kombinaci téchto t¥i slozek tak vznikaji rtizné barvy, jejichz mnozstvi je omezeno pouze
paméti uréenou pro ulozeni kazdé barevné slozky. Bézné se pouziva varianta RGB888, coz
znaéi 8 bitti na kazdou barevnou slozku, a to je ve vysledku 16777216 barev ((2%)3). Je
vSak mozné pouzivat i jiné bitové hloubky.

RGB model je zastupce takzvanych aditivnich barevnych modeld. Z podstaty jde o skla-
dani barevnych svétel, z ¢ehoz plyne, ze hodnota barvy (0,0,0), tzn. Ze R = 0, G = 0 a
B = 0, znadi ¢ernou, kdezto (255,255,255) znaci v 24 bitovém RGB bilou (255 je maximalni
hodnota na 8 bitech, které jsou vyhrazeny pro barevnou slozku).

Jak jiz bylo zminéno, je mozné pouzit i jiné bitové hloubky, coz se také déla. Jedinou zde
zminénou bude varianta 8 bitového barevného RGB modelu, také zvana RGB332. Hodnoty
3, 3 a 2 znaci mnozstvi bitd vyhrazené pro jednotlivé barevné slozky v poradi RGB. Z toho
je ziejmé, ze na modrou barevnou slozku neni vyhrazen stejny prostor jako pro ostatni.
Tato nerovnost je vSak tolerovana, nebot vychazi z faktu, Ze lidské oko je na modrou barvu

Obrazek 2.6: Porovnani barevného obrazu v RGB888 (vlevo) a RGB332 (vpravo).

Ostatni barevné modely

Pro rizné potieby byly vytvoreny rtizné barevné modely. Téchto modelt je velké mnozstvi a
lisi se jak zpusobem definice barvy, tak mnozstvim barev, které dokaze pokryt. Barvy, které
model dokaze reprezentovat, odpovidaji pravé potiebam, pro které byl model vytvoren.

Namatkou lze zminit CMYK barevny model pouzivany pro tisk, ¢i modely vychéze-
jici z modelu XYZ, ktery je zaméfeny na intuitivni michani barev s ohledem na skuteéné
vniméni lidského oka.



2.2 Priprava pro rozpoznavani

Rozpoznavanim je ¢asto nespravné nazvan cely systém, ktery rozpoznavani provadi. Sa-
motnému rozpoznavani predchazi nékolik krokt, které z podstaty nelze zahrnout nazvem
rozpoznavani, nebot se nic nerozpoznava, ale nelze je ani nijak preskocit. Tyto kroky budou
strucéné popsany dale v nasledujicich sekcich.

Schéma takového obecného rozpoznavaciho systému lze vidét na obrazku 2.7. Z obrazku
je patrné, ze kazdé rozpoznavani zaCind sbérem dat, takzvanym snimdnim. V této fazi
jsou nasnimana vstupni data, kterd budou rozpoznavana. Tomuto se prace vénuje v sekci
Sniméani.

Dalsim krokem je pak segmentace. Tento krok je volitelny, zalezi na aplikaci. Jeho tllohou
je predzpracovani vstupnich dat tak, aby lépe odpovidala potfebam klasifikatoru. Nékteré
zlisoby segmentace jsou popané v sekci Segmentace.

Takto upravena data putuji dal do ¢asti extrakce priznaku. V této ¢asti jsou ze vstupnich
dat definitivné vybrany pouze nejdulezitéjsi informace a je vytvoren takzvany priznakovy
vektor, ktery je vstupem pro dalsi, predposledni ¢ast. Jaké naroky jsou na piiznaky kladeny
a jak jich muze byt dosazeno popisuje sekce Extrakce priznaki

Tou je jiz samotné klasifikace. Klasifikator provadi na zakladé vstupnich priznakovych
vektoru klasifikaci a pro kazdy produkuje vystup v podobé pfislusnosti ke zvolenym tiidam,
casto vyjadrené pravdépodobnosti. Klasifikaci a zejména nékterym konkrétnim druhim
klasifikatoru je vénovana samostatna podkapitola podkapitola 2.3.

Posledni moznym krokem je pak ¢ast zvana pozpracovdni (angl. postprocessing). Ukolem
této Casti je vhodné interpretovat vysledky klasifikdtoru tak, aby co nejlépe a nejjasnéji
odpovidaly na otazku, ktera stala na pocatku rozpoznavani.

Extrakce

pfiznakd —» Klasifikace —>»Rozhodnuti

Obraz —>»| Snimani > Segmentace |->»

Obrazek 2.7: Schéma procesu rozpoznavani od snimani po prezentaci vysledku

Snimani

Rozpoznavani obecné za¢ind snimanim (angl. sensing) dat. Jelikoz rozpoznévani neznamena
pouze rozpoznavani na zakladé obrazu, jedna se v tomto pripadé o mnoho riznych snimacich
senzoru. Témito senzory mize byt v pripadé obrazu kamera, v pfipadé zvuku pak mikrofon,
ale také ruzné jiné senzory, jako je teplomér, barometr a dalsi.

Pro rozpoznavani obrazu se pouzivaji snimaci senzory jako kamera ¢i fotoaparat. Velmi
vSak zavisi na kvalité snimaciho ¢ipu, kvalité ¢ocky a dalsich aspektech. Pouziti méné kvalit-
nich komponent mize vézt ke zkresleni obrazu. V pripadé ¢ocky se miize jednat o nejrizné;jsi
nerealistickd zkresleni dané lokalnimi vadami ¢ocky ¢i celkové zkresleni dané zakiivenim celé
cocky.

Vysledkem procesu sniméni obrazu je obecné pole hodnot jednotlivych barev, které
je nasledné strukturovéano dle nékterého formatu (viz sekce Barevné modely). Vystupem
je tedy nejcastéji rastrovy obraz, ktery nereprezentuje ptivodni snimany obraz, ale pouze
jeho aktualni obraz v dobé sejmuti. Jelikoz vSak takové pole obsahuje cely sejmuty snimek,
vCetné Casto nezéddoucich ¢asti jako je pozadi a podobné, neni prevazné vhodné jej pouzit
pfimo pro rozpoznavani. Dalsim krokem je tedy segmentace.



Segmentace

Segmentace (angl. segmentation) je proces, pfi kterém jsou surova vstupni data upravena
tak, aby byla vhodnéjsi pro klasifikaci. Jednd se o rozdéleni na mensi ¢asti puvodniho
obrazu, tzv. regiony nebo shluky (angl. regions a clusters) [2]. Usporadéni doposud jed-
notlivych a vyznamové nesouvisejicich bodi v rastrové matici, kterd je vysledkem snimani
(sekce Sniméni), do téchto shluki, je podstatou segmentacénich metod.

Segmentace je tedy mezikrok v procesu rozpoznavani, ktery oddéli pro rozpoznavani
dilezité regiony v obraze, jako je tfeba objekt ¢i vyznamné body, od téch nedtlezitych,
jako tfeba pozadi. Pfinos je také v tom, Ze po takovém rozdéleni algoritmus jiz pracuje
s mensimi ¢astmi a je tedy casto podstatné méné narocny.

Jak jiz bylo uvedeno, segmentace vybira pouze dtlezité regiony a ostatni ignoruje.
Existuje mnoho technik, jak toho dosdhnout. Tyto techniky se lisi efektivitou, slozitosti
implementace, ale zejména vhodnosti pouziti. Proto je nutné predem védét, co se bude
segmentovat a jaké vysledky se ocekavaji.

Prahovani

Za nejzakladnéjsi metodu segmentace 1ze povazovat metodu tzv. prahovdni [2, 3]. Jeji pod-
statou je urceni jednoho ¢i vice prahi (angl. threshold) a podle téchto praht nasledné kazdy
jednotlivy bod obrazu vyhodnotit. Matematicky zapis je mozno vidét na rovnici 2.11 pro
ptipad jednoho prahu a na rovnici 2.12 pro prahy dva. Body, které maji podobné vlastnosti
jsou tak sdruzeny do shlukt. Tyto vlastnosti byvaji nejcastéji intenzita v bodé ¢i hodnoty
jednotlivych barevnych slozek. Podle zpiisobu, jakym je vybiran prah, pak existuji rtzné
metody prahovani [1]. Podstata vSak zstava stejna.

o) = {1 pokud f(z,y) >T (2.11)

0 pokud f(z,y) <T

a pokud f(z,y) > Ty
g(z,y) = qb pokud T < f(z,y) < Tp (2.12)
¢ pokud f(z,y) <Ti

Obrazek 2.8: Priklad segmentace obrazu pomoci metody prahovani. Vlevo je ptuvodni ob-
razek, uprostfed pfi pouziti jednoho prahu (7' = 150) a v pravo pii pouziti dvou (T = 120
a Ty = 180). Pro piehlednost jsou pridany cerné okraje.

10



Metody shlukovani

Jak nazev napovidé, tyto metody jsou zaloZeny na vytvareni shluk bodi podle urcitych
vlastnosti. Narozdil od predchozi metody nem&a pevné urceny prah, ale novou hodnotu
bodu ziskd podle vlastnosti sousednich bodt. Vzniknou tak rtizné shluky se stejnjymi nebo
podobnymi vlastnostmi a narozdil od pfedchozi metody nevzniknou osamocené body, ale
vzdy vétsi shluky.

Pfikladem takové metody je implementace algoritmu k-means [5]. Tato metoda pfi pou-
ziti v segmentaci umoziuje segmentovat obraz pouze s informaci o poc¢tu shlukd. Algoritmus
je nasledujici:

1. Pro kazdy shluk je urcen stifed. Toto je ¢asto provadéno ndhodné, avsak je mozné

pouzit i nékterou heuristickou funkci a stedy zvolit vhodnéji.

2. Kazdy bod obrazu je prifazen ke shluku, od jehoz stredu je nejméné vzdalen. Takto
je zpracovan cely obraz bod po bodu.

3. Po prifazeni vSech bodt jsou prepocitany stiedy vsech shlukt, aby odpovidaly sku-
tecné hodnoté bodi, které do nich spadaji.

4. Pokracuje se bodem 2, dokud neni kazdy bod pfifazeny ke spravnému shluku, tzn. po
prichodu zadny bod nezméni svou ptfislusnost.

Obrazek 2.9: Priklad segmentace obrazu pomoci metody shlukovani. Vlevo je ptivodni ob-
razek, vpravo pak po segmentaci metodou shlukovani. Pro piehlednost jsou pridany ¢erné
okraje.

Déleni a spojovani oblasti

Metoda rozdélovani a nasledného spojovani oblasti (angl. split and merge) [6, 7] vznikla
spojenim starsich metod déleni oblasti (angl. region splitting) [3] a spojovani oblasti (angl.
region merging) [9].

Déleni oblasti je metoda, jak nazev napovida, zalozena na rozdélovani oblasti na mensi
podoblasti. Oblast je rekurzivné délena na ¢tvrtiny vzdy, kdyz je vyhodnocena jako neho-
mogenni. Algoritmus konéi v momenté, kdy jsou jiz vSechny podooblasti vyhodnoceny jako
homogenni nebo jsou mensi nez urcéend minimalni velikost. Homogennost oblasti je hod-
nocena na zakladé rtznych vlastnosti, podle kterych je pak mozné rozlisit rtizné varianty
metody. lustraci metody déleni oblasti je vidét na obrazku 2.10.
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Obrazek 2.10: Segmentace metodou déleni oblasti. Vlevo je puvodni obrazek, uprostied
prvni krok metody, kdy je nehomogenni oblast rozdélena na ¢tvrtiny. Vpravo je vidét vy-
sledek, kde vsechny oblasti jsou jiZ homogenni.

K jejich spojeni slouzi metoda spojovani oblasti. Tato metoda ve své zakladni varianté
ur¢i kazdy bod jako samotnou podoblast. Nasledné opakované spojuje oblasti, které jsou
si vlastnostmi nejblizsi. Tato metoda kon¢i v momenté, kdy si jiz nejsou zadné dvé oblasti
dostateéné podobné a neni tedy jiz co spojovat. Ilustraci metody spojovani oblasti lze vidét
na obrazku 2.11.

Obrazek 2.11: Segmentace metodou spojovani oblasti. Vlevo je puvodni obrazek, ktery je
jiz rozdélen na elementarni ¢asti. Uprostied prvni krok metody, kdy jsou spojeny podobné
oblasti v fadcich. Vpravo je vidét vysledek, kde si jiz zddné sousedni oblasti nejsou podobné.

Jak jiz bylo napsano, tyto dvé metody dohromady tvoii metodu déleni a spojovani ob-
lasti. Kdyz probéhne metoda déleni, obraz ziistane rozdélen na mnoho vzajemné sousedicich
oblasti, které vsak maji casto Gplné stejné ¢i velmi podobné vlastnosti. Vlastnosti téchto
oblasti jsou ¢asto tak podobné, Ze by byly funkci na vyhodnoceni podobnosti oznaceny jako
homogenni. Z toho divodu je vhodné tyto podobné sousedici oblasti opét spojit. Jak by
tedy mohl vypadat pribéh takové segmentace, lze vidét na obrazku 2.12. Hlavni vyhodou
této metody vici prosté metodé spojovani oblasti je rychlost, protoZe se nevychéazi z oblasti
o velikosti jednoho bodu, ale z oblasti obecné podstatné vétsich.

Obrazek 2.12: Segmentace metodou déleni a spojovani oblasti. Vlevo je ptivodni obrazek,
uprostied je vysledek ¢asti déleni. Na ten navazuje metoda spojovani (vpravo).
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Grafové metody

Grafové metody vychézeji z problematiky teorie grafu [3]. Podstatou téchto metod je sesta-
veni grafu, kde jednotlivé body v obraze jsou uzly grafu a hrany mezi uzly spojuji sousedici
body v obraze. Takovéa reprezentace obrazu je velmi vyhodna, nebotf umoziiuje pouziti
mnoha velmi efektivnich ¢innosti spocivajicich v prichodu grafem a grafovych operacich
obecné.

Jednou z metod, kterda vyuziva popis obrazu ve formé grafu a spada tedy do katego-
rie grafovych, je metoda GraphCut. Metoda hleda optiméalni globalni feSeni segmentace,
takzvany minimdlni ez, ktery je ekvivalentem maximéalniho toku v grafu [10]. Tento fakt
vyplyva z Fordovy-Felkersonovy véty [11].

Rez grafem je takova operace, ktera rozdéli graf na dvé disjunktni mnoziny A a B tak,
7Ze jednoduse odstrani hrany, které tyto dvé mnoziny spojuji (obr. 2.13). Hodnota takového
fezu je pak ddna souc¢tem vsSech vah, které jsou timto Fezem zruSeny (Rovnice 2.13)

cut(A, B) = Z w(u,v) (2.13)

u€Ayuv €B

Obrazek 2.13: Tlustrace fezu grafem.

Do grafu jsou tedy pfidany dalsi dva uzly, zdrojovy uzel s (angl. source node) a cilovy
uzel t (angl. sink node), takzvané termindly. Kazdy uzel tedy obsahuje navic vedle hran
ke svym sousedtim jesté jednu hranu vedouci k cilovému uzlu ¢ a jednu hranu vedouci ke
zdrojovému uzlu s.

Tyto terminaly jsou tedy zaklady oblasti, které chceme od sebe fezem oddélit. Z pred-
chozich odstavct je zfejmé, Ze energie takovych ¢asti musi byt maximalni, pokud fez bude
minimalni. Hledani miniméalniho fezu tedy algoritmicky prechazi na hledani maximalniho
toku.

Energie F(A), kdy A = (Ay,...,Ap, ..., Ajp|), urcuje pro kazdy bod p € P piislusnost
k jedné ze stran S, T, je dana dle vzorce 2.14. Cilem je najit takové A, jehoz energie F(A)
je tedy nejmensi (minimélni fez/maximalni tok) [12].

E(A)=> Rp(Ap)+ > BuglAp Ag) 0,24, (2.14)
peP {p.ateN

kde R, (A,) je funkce ceny oblasti, tedy kazdého bodu nezavisle na sousedech, a B), ;(Ap, Ay)
je funkce ceny okoli, tedy dvou sousednich bodti. P je mnoZina vSech bodii obrazu a N je
pak mnozina vSech nesefazenych sousednich bodi p, q. Pro funkci d4,24, plati, zZe
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54 un = 1 pokud A4, # A, (2.15)
p7a 0 v jinym pfipadech '

Funkce, které reprezentuji vyse zminéné funkce oblasti a okoli, se lisi podle oblasti
pouziti metody. Metody GraphCut je ¢asto vyuzivana pravé pro jeji interaktivni variantu
(obr. 2.14 uprostied), kterad vyzaduje oznaceni nékolika mélo bodt na objektu a na pozadi.
Na zakladé téchto oznacenych bodt je pak stanovena cenové funkce, ktera je zakladem pro
hodnoceni v8ech zbyvajicich bodu obrazu.

Metody funkci okoli jsou pak ¢asto odvozené, ne-li Gplné stejné, pouze s tim rozdilem,
Ze neni sledovana podobnost s zidnym terminalem, ale se sousednimi body.

Obrazek 2.14: Segmentace metodou GraphCut. Vlevo je ptivodni snimek. Uprostied jsou
cervené oznaceny body objektu, modfe body pozadi. Vpravo je zobrazen vysledek segmen-
tace.

Zptsob, jak minimalizovat energii efektivnim zptsobem a nalézt tak v kratkém case
minimélni a tedy optimélni fez, je nékolik [12]. Neni vSak cilem této prace je vSechny
podrobné rozebrat a popsat.

Vysledek segmentace metodou GraphCut je vidét na obrazku 2.14. Pro segmentaci byla
pouzita implementace prace od autort O. Veksler, Y. Boykov a R. Zahib [13] a funkci oblasti
je zaporny logaritmus vérohodnosti v RGB332 (viz sekce Barevné modely) histogramu
uzivatelem urcenych bodi.

Extrakce priznaka

Priznak je v kontextu klasifikace a rozpoznavani chapan jako jakysi zajimavy ¢i vyznamny
prvek, pripadné pfimo hodnota, ktera néjakym zptsobem popisuje pro rozpoznavani pod-
statu klasifikovaného obrazku. V pripadé, kdy klasifikator naptiklad klasifikuje na zdkladé
barev, stava se priznakem hodnota barevné slozky ¢i barevny histogram.

Vysledkem operaci popsanych v sekci Segmentace je segmentovany obraz, ktery rozlisuje
¢asti vstupu zajimavé pro klasifikaci a téch, které jsou pro klasifikaci zanedbatelné. Takto
upraveny obraz je tedy vhodnym kandidatem pro klasifikaci.

Klasifikdtor nicméné ocekava Cisla. Tato ¢isla muzou reprezentovat jakoukoli informaci,
kterou do nich zakédujeme, nicméné pro klasifikdtor to stale budou jen &isla. Casto je
velmi nevhodné a pro klasifikaci nepouzitelné pouziti celého obrazku jako vstup. Lze sice
z podstaty pocitacové teorie interpretovat obraz jako posloupnost ¢isel, nemé vsak smysl
polemizovat o tom, ze takovy vstup nebude pro klasifikator idealni.
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Extrakce pfiznaku (angl. features extraction) tak vytahne z obrazu, normalizuje a pfi-
padné jesté zkomprimuje data tak, aby pro klasifikdtor byla co mozna nejvhodnéjsi. Pokud
nas tak zajimé barevna informace obrazu, neni vhodné predkladat pred klasifikator infor-
maci o barvé kazdého jednotlivého bodu obrazu, ale je lepsi udélat jakysi souhrn, ktery ma
vypovidajici hodnotu stejnou, nebo dokonce vyssi.

Takovym souhrnem je tfeba histogram. Histogram mé pevny pocet sloupct a po nor-
malizaci zndme i maximélni hodnotu. Je tedy vhodnym vstupem klasifikatoru. Vlastnosti,
které dobry pfiznak spliiuje a které jsou pro klasifikitor nejvhodnéjsi, jsou nasledujici [14]:

e Nekorelované. Priznaky, které na sobé zavisi a jejichz hodnoty stoupaji a klesaji
obdobné, nejsou vhodné, protoze neprinasi novou informaci, ¢imz pouze zbytecné
zvysSuji dimenzionalitu a tim i naroc¢nost.

e Mezitfidné variantni. P¥iznak, ktery je napfi¢ rozdilnimi t¥idami stejny nebo téméf
stejny, pravdépodobné nebude nejlepsi ptiznak. Je vhodné proto zvolit vzdy takovy
priznak, ktery nejlépe rozliSuje mezi t¥idami, nebo jej alespon vhodné otocit ¢i defor-
movat, aby se jeho schopnost rozliSovat mezi tifidami zlepsila.

e Nizkodimenzionalni. Tento pozadavek vychazi z predpokladu, Ze vét§inou pouze
zlomek dimenzi je skutecné rozhodujicich. Kazda dalsi dimenze znamena vyssi vy-
pocetni naroc¢nost a navic, pokud jde o dimenzi, ve které nejsou tiidy separovatelné,
prinasi takova dimenze i véts$i zamichani téchto trid.

e Transformaéné invariantni. Je vhodné pocitat s riznym natofenim, posunutim ¢&i
roztazenim. Vicéi vSem témto operacim by priznak mél byt invariantni. Mimo tyto
geometrické deformace by mél byt invariantni i viaci zméné osvétleni a mnoha da-
1$im vnéjsim vliviim, které mohou nastat a pripadné negativné ovliviiovat vysledek
rozpoznavani.

Priznaky, které jsou z obrazu extrahovany, vSak mohou byt naprosto libovolné povahy.
Jsou vybirany vzdy podle nejvétsi vypovidajici hodnoty a s ohledem na objekt klasifikace a
rozpoznavani. Mize jit o barevnou informaci, hrany, vyznacné body, rtizné grafické vzory,
kiivosti tvart a dalsi a dalsi.

Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (angl. Principal Component Analysis, zkracené PCA), je me-
toda napomaéahajici snizeni poc¢tu dimenzi vektoru za miniméalni zraty informace. Tyto vlast-

Metoda zjednodusené funguje tak, Ze vypocita sméry, ve kterych se data nejvice lisi
(takzvané vlastni vektory, angl. eigenvectors), a hodnoty téchto sméri (takzvané vlastni
¢isla, angl. eigenvalues). Nasledné tyto dvé struktury sefadi podle hodnot vlastnich ¢isel,
nebot nejvétsi vlastni ¢islo a jemu odpovidajici vlastni vektor udavaji, ve kterém sméru
maji data nejvétsi varianci a tedy kde je nejvice informace. Ve vysledku se tudiz odstrani
ty dimenze, v jejichz smérech je nejméné informace. Coz je také nevyhoda této metody,
nebot hledd varianci mezi vSemi daty a ne mezi t¥idami, takZe se muze stat, ze odstranéné
dimenze jsou pro rozpoznavani nezbytné.

Aby vsak bylo mozné PCA aplikovat a dimenzionalitu snizit, je tfeba projit nékolika
kroky. Analyza se pocitd na vSech datech bez ohledu na skutecnost, do kterych t¥id spadaji.
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Nejdrive je tedy tfeba od kazdého vzorku datové sady odecist aritmeticky prumér. Aritme-
ticky pramér je vypocitan pro kazdou dimenzi napii¢ celou datovou sadou (rov. 2.16) a od
kazdé dimenze kazdého data je nasledné odecten.

X = Zim N (2.16)
n

Vysledkem je datova sada, jejiz primeér je nulovy. Takova datova sada je vhodna pro
vypocet kovarianéni matice. Kovarianéni matice je symetrickd matice, na jejiz diagonale
jsou variance dat a na ostatnich mistech kovariance dat. Vypocet kovarianéni matice C je
z dat X, jejichz primér je nulovy, je zobrazen na rovnici 2.17.

C=X-X" (2.17)

7 predchoziho zépisu je zfejmé, ze pokud nasobime matici X o velikost M x N matici
X7, kterd musi mit velikost N x M, vysledna kovariancéni matice C' bude mit rozméry
M x M. Takova matice je tedy vhodné pro vypocet vlastnich ¢isel a vlastnich vektort.

Vlastni ¢isla se z kovarianéni matice ziskaji pomoci vypocteni determinantu z charak-
teristické rovnice 2.18, poloZeni jej rovno nule a vyfeSeni. ReSend rovnice bude takového
fadu, jako pocet sloupcu ¢i fadka (matice je étvercova) kovarianéni matice. Vyfesenim této
rovnice se tedy ziskaji vlastni ¢isla A, kterych bude praveé tolik, kolik ma kovarianéni matice
sloupcti ¢i radki.

ail — A a2 e a1n
a1 ag — A - a2y
=0 (2.18)
anl an2 o App — A

Jakmile jsou vlastni ¢isla vypocitana, pomoci obdobné rovnice 2.19 jsou vypocitany
vlastni vektory. Jednoduse je za A, dosazeno vlastni ¢islo a z rovnice se pak jiz snadno
vy¢isli vlastni vektor u,,.

a1 — An a12 e ain
a1 az — A\p - aonp 0 (2.19)
anl an2 o Qpp — )\n

Vlastnich ¢isel a vlastnich vektori je pravé tolik, kolik bylo dimenzi ptivodnich dat.
Dalsi krokem, ktery je zaroven finalni, je odvozeni novych dat z novych dimenzich podle
vybranych vlastnich vektori. Jak jiz bylo popsané, nejvétsi variance je ve sméru toho vlast-
niho vektoru, ktery odpovidd nejvétsimu vlastnimu ¢islu. Vybere se tedy tolik vlastnich
vektort odpovidajicich nejvétsim vlastnim cislim, do kolika dimenzi je v planu nova data
promitnout.

Xpew = X - X7 (2.20)

Nova data jsou ddna nasobenim transponované datové sady X zleva vektorem vybranych
vlastnich vektord EV (rov. 2.20). Vektor vlastnich vektort EV ma v fadcich jednotlivé
vlastni vektory, méa tedy tolik radkd, kolik vlastnich vektorti. Na zékladé tohoto bude mit i
vyslednd matice pravé tolik sloupcti, kolik vektorti bylo vybrano, coz méa za nésledek snizeni
dimenzionality.
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2.3 Klasifikace

Klasifikace (angl. classification), respetktive klasifikator, je jadro celého systému pro roz-
poznéavani. Obecné lze klasifikdtorem nazvat algoritmus, ktery na zakladé pfedem urcenych
vlastnosti rozhodne, do které t¥idy nédlezi vzorek popsany pfiznakovym vektorem (viz sekce
Extrakce priznaki). Tato podkapitola popisuje nékteré rozdily mezi raznymi druhy klasifi-
katord a nasledné nékteré dulezité zastupce popisuje zevrubnéji.

Aby se klasifikdtor mohl rozhodovat, musi védét podle ¢eho a jak se rozhodovat. K tomu
slouzi takzvana trénovact data. Nazev je to pondkud zavaddgjici, nebot ne kazdy klasifikator
vyzaduje trénovani. Tato data je tfeba chépat jako jakousi ukdzku dat, at uz roztfidénych
do trid nebo ne, pfipadné i s informaci o poctu trid.

Jak jiz bylo zminéno, klasifikitor muze byt trénovany ¢i netrénovany. Rozdil je v tom,
Ze netrénovanému klasifikatoru predlozime dostatecny pocet oznackovanych vzorkt z kazdé
tridy a klasifikator je okamzité schopny na zakladé téchto dat rozlisit kazdy dalsi vstupni
vzorek. Takovym klasifikdtorem je napiiklad klasifikitor zvany Nejblizsi sousedé (Nejblizsi
sousedé).

Opakem je klasifikdtor trénovany. Takovy klasifikator, kdyz mu pfedlozime trénovaci
odpovidajici rozhodovaci hranici. Na zédkladé této rozhodovaci linie je pak schopen rozlisovat
kazdy dalsi vstupni vzorek. Téchto klasifikatord je drtiva vétsina.

Trénované klasifikatory se dale déli podle zpusobu trénovéani, a to na ty, které jsou
trénovany takzvané s ucitelem, a na ty, které jsou trénovany bez néj. Pritomnost ucitele
v kontextu strojového uceni, o které v tomto pripadé jde, znamené pritomnost informace
o tom, co se ma stroj naucit. V tomto konkrétnim piipadé klasifikace pritomnost ucitele
znamend trénovaci data, ktera jsou oznackovana (rozdélena do t¥id). Klasifikace bez uéitele
se nazyva shlukovani (angl clustering), v ramci této prace vsak jiz nebude dale rozebirana.

NejbliZsi sousedé

Klasifikdtor Nejblizsi sousedé (angl. k-nearest neighbors) je jeden z viibec nejjednodussich
klasifikatorti vzhledem k tomu, Ze jej neni tifeba trénovat. Vstupem klasifikdtoru je sada
oznackovanych dat, ktera slouzi jako referen¢ni data, a vzorek, ktery je tfeba rozlisit. Na
zékladé vzdalenosti klasifikovaného vzorku od referenc¢nich dat je provedeno vyhodnoceni
[15]. Priklad klasifikace touto metodou lze vidét na obrazku 2.15.
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Obrazek 2.15: Klasifikator k£ nejblizsich sousedi. Vlevo jsou zobrazena referenéni data,
vpravo pak vyhodoceni celého prostoru, barevné je ilustrovano mékké rozhodnuti.

7 podstaty porovnavani vstupniho vzorku se vSemi referenénimi daty plyne nutnost
uchovavat vSechna referencéni data. To je také zrejmé nejvétsi nevyhoda této metody -
pamétova narocnost.
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Postup klasifikace pomoci této metody je tedy nasledujici:

1. Trénovaci data jsou vhodné sefazena. Je urcena konstanta k, kterd urcuje, kolik nej-
blizsich sousedt se bude zjistovat

2. Je zmérena vzdalenost piichoziho priznakového vektoru ¢ekajiciho na rozpoznani s ka-
zdym vzorkem trénovacich dat.

3. Trénovaci data jsou nasledné sefazena podle vzdalenosti od rozpoznavaného vzorku
vzestupneé.

4. Je vybrano k nejblizsich sousedti a vyhodnocena t¥ida, kterd se vyskytla nejcastéji.
Pripadné je mozné vyhodnotit procentudlni ptislusnost ke tfidé vypoctenim poméru
t¥id mezi k nejblizs§imi sousedy.

Linearni klasifikator

Linearni klasifikator je souhrnny nazev pro klasifikatory, které rozliSuji mezi t¥idami na
zékladé hranice urcené linearni funkci. Z tohoto divodu bude spravné fungovat pouze
v pripadé linearné separovatelnych dat. V pripadé, kdy jsou data kuprikladu ve 2D ve
formé mezikruzi, linearni klasifikator jednoduse neni schopen najit vhodné feSeni. Priklad
rozhodovaci hranice a rozhodnuti na jejim zékladé lze vidét na obrazku 2.16.

++.|.++ +++:+
+ oy Ty o+

+ +++ ++++
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Obrazek 2.16: Linearni klasifikator. Vlevo je priklad vstupnich dat, na kterych je klasifikator
natrénovan. Napravo je pak nékolik moznych rozhodovacich linii vzniklych po natrénovani
takového klasifikatoru.

Rozhodovaci hranice se ziska trénovanim. Trénovani probihé na zakladé trénovacich dat.
Klasifikator se opakované snazi vhodné umistit rozhodovaci hranici mezi data, vyhodnotit
zlepSeni klasifikace a nésledné nalézt jesté lepsi hranici [15].

Funkce, ktera definuje rozhodovaci hranici, je obecné zapsana jako v rovnici 2.21.

g(z) =w" - x4+ wo (2.21)

kde z je vektor dat, w = (w1, ..., wy) je vdhovy vektor v d dimenzich a wy je prah.

Prah wg urcuje posunuti rozhodovaci hranice od pocéatku, kdezto vahovy vektor w jeji
natoceni. Do které tridy separovatelnad data spadaji, je provedeno na zakladé porovnani
funkce g(z) s nulou. Je-li vétsi, jedna se o prvni t¥idu, v opa¢ném piipadé se jedné o tf¥idu
druhou.

Trénovani perceptronu, coz je jeden ze zakladnich linearnich klasifikatort, se provadi na
zékladé hledani takovych parametri w a wg, které spolehlivé rozdéli dveé t¥idy. Obecné je po
kazdém kroku spocitana néjaka chybova funkce, ktera sdruzuje vSechny Spatné klasifikované
vzorky, podle jejich vzdalenosti od rozhodovaci linie jim stanovuje vahu a po vyhodnoceni
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této funkce se v dalsim kroku uceni urci, jakym zptisobem se zméni klasifika¢ni hranice,
aby body klasifikovala 1épe.

7 predchoziho je zfejmé, ze klasifikator je trénovan v iteracich. Pocet téchto iteraci je
mozné bud urc¢it pevné ¢i sledovat zmény a zlepSeni a uceni ukondit napfiklad v dobé,
kdy uz uceni neptinasi zlepseni. Muze se totiz stat, ze klasifikdtor nenajde idealni feseni
nikdy, nebo Ze se od urcité chvile zacne pretrénovavat a od idealniho feSeni se zacne rychle
vzdalovat.

Support Vector Machine

Podptrny vektorovy stroj (angl. Support Vector Machine, zkracené SVM), je dalsi z druht
klasifikatorti. Podstata metody spociva v nalezené optimalni vyssi dimenze, nez ve ktera
data jsou, kterd vsak umoznuje data efektivné rozdélit casto i linearni funkci. Tendence
rozhodovaci hranice vSak nemusi byt vibec linedrni. Jde o metodu vyuzivajici takzvané
jadrové funkce, které urcuji tvar rozhodovaci hranice. Obecné lze jako rozhodovaci hranici
pouzit libovolnou funkei g(x) od linedrni funkce az po slozité polynomy vysokého stupné.

Hranice, kterd je nalezena, je optimalni. To znamené, Ze jsou splnény dvé podminky.
Zaprvé jsou vSechna trénovacich data rozdélena do spravnych tiid s minimalni chybou. Tato
chyba se vypocita ze vzorkt, které se nachazeji na Spatné strané rozhodovaci hranice nebo
v okraji, kde vaha kazdého vzorku je dédna vzdalenosti od rozhodovaci hranice (rov. 2.22)
[15]. Druhou podminkou je, aby okraj mezi rozdélenymi daty byl maximéalni.

yi(g(w)) 21§ (2.22)

kde pro y; plati, ze pro data z w; = 1 a pro data z wy = —1, g(x) je obecné rozhodovaci
funkce, & = 0 pro spravné klasifikovana data, 0 < & < 1 pro data lezici na okraji a & > 1
pro data Spatné klasifikovana

Za okraj je v tomto piipadé povazovan prostor, na jehoz kazdé strané se nachézi jina
klasifikovana tfida a jehoz stfedem prochazi rozhodovaci linie (obr. 2.17).

+ Podplrné vektory 4 Okraj

Hranice ~ + + +

Obrazek 2.17: Okraj SVM Klasifikatoru. Lze vidét data rozdélena na dvé skupiny a idealni
rozhodovaci hranici, ktera je dana podptrnymi vektory.
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7 rovnice 2.22 tedy vyplyva, ze je zaddouci nalézt takovou hranici, pro kterou je pocet
bodt s & > 0 nejmensi. Algoritmicky tedy metoda ptrechézi do minimalizace cenové funkce
2.23.

N
Tw,w0,€) = gl + €Y 1(€) (223
=1

kde £ je vektor parametri &; a

1(&) = {(1) ? :8 (2.24)

Minimalizace rovnice 2.23 muze byt ovSem casto velmi slozita operace. Existuje nékolik
zplsobi, jak tuto minimalizaci Tesit, v této praci se jimi vSak déale nebudu zabyvat.

Rozhodovaci hranice je definovana pomoci podpirnych vektorid, odkud mé metoda na-
zev. Neni tfeba si tedy pamatovat vSechny vzorky, ale pouze ty vektory, které skuteéné
urcuji rozhodovaci hranici a jeji okraj. Metoda je tedy obecné velmi dobra v generalizaci a
je tak dostatecné robustni.

2.4 Platforma a architektura

Tato prace se zabyva implementaci na platformé Android [16]. Implementace na této plat-
formé mé své specifika, ktera je tieba brat v potaz, ¢asto jiz pfi nadvrhu aplikace, zejména
pak ale v Casti feSici optimalizaci. Z tohoto duvodu je zptisob vyvoje aplikace na této
platformé obsahem sekce Android.

Daleko dulezitéjsi je vsak pro vyvoj vypocetné narocéné aplikace, jako je rozpoznavani
obrazu, nutnost znat arcihtekturu, na které takova aplikace pobézi. Tato architektura ma
totiz pravé tolik specifikaci, jako platfroma. Navic je to pravé hardware, ktery vypocty
provadi, a je proto jisté pochopitelné, Ze je treba se vénovat jeho zvlastnostem a vyhodam.

Architektura ARM [17] je architekturou, ktera dnes zaujimé pfedni misto v poétu mo-
bilnich zafizeni, a kterd ve spojeni s platformou Android vytvari zédklad pro vétSinu dnes
vyrobenjch mobilnich zaiizeni. Casto je o nich uvazovano jako o jednom a tomtéz. Z toho
duvodu bude sekce ARM vénovana kratkému popisu této architektury tak, jak je pro tuto
praci zajimavé.

Android

Platforma Android je mobilni platformou zaloZenou na linuxovém jadru, za kterou dnes stoji
uskupeni Open Handset Alliance (zkracené OHA) v Cele se spole¢nosti Google [16]. Systém
je zalozenen na piistupu otevieného kodu (angl. Open Source). Spoleéné se systémem je
distribuovan i vyvojovy nastroj Android SDK pod stejnou licenci, ¢imz je podporena velka
obliba u vyvojara a velké mnozstvi vytvorenych aplikaci.

Vyvojovym néastrojem vSak vstiicnost viuci vyvojartm nekonci. OHA poskytuje k sys-
tému Android bohatou dokumentaci véetné podrobného popisu aplika¢niho rozhrani. Sam
Android je navrzen tak, aby maximélné umoznil a zjednodusil pfistup ke vSem soucastim
zalizeni, které lze teoreticky vyuzit.

Témito soucastmi jsou napriklad mnohé senzory, kterymi jsou takova zafizeni doslova
preplnéna. Vycet rozhodné nekond¢i u kamery ¢i GSM a GPS modulu, ale obsahuje i dalsi
ruzné pohybové senzory, gyroskop, magneticky senzor, mikrofon, sensor na méfeni osvétleni
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a dalsi. Jisté, tyto senzory jsou doménou zafizeni, na kterém systém Android bézi, a ne
systému samotného. Je ale jen zasluhou systému Android, Ze je pfistup k nim vyvojari tak
zjednodusen.

Vyvoj na systému Android je prozatim uzpusoben jazyku JAVA. Aplikacni vrstva je
fesena prostiednictvim virtudlniho stroje Dalvik, ktery nahrazuje licencovany Java Virtual
Machine. Android vSak nabizi moznost pro potfeby vétsiho vykonu nezatizeného béhem
virtudlniho stroje pouzit aplikace napsané v jazyce C/C++ a pielozené pfimo do nativniho
kédu. K tomuto ucelu slouzi nastroj Android NDK.

Problémem dnesni doby miize byt velké roztiisténost, nebot se platforma Android v po-
slednich letech velmi vyvijela, a to véetné aplikacniho rozhrani. V posledni dobé se zda, ze
vyvoj jiz neni tak bouflivy, nicméné spousta zafizeni ziistava neaktualizovana ve verzi 2.3,
prestoze posledni stabilni verze je jiz 4.2 [10].

ARM

Architektura ARM neni nova architektura (prvni mikroprocesor s architekturou ARM byl
navrzen v roce 1987 [17]), nicméné v posledni dobé je aktivné vyvijen a stale ¢astéji vy-
uzivan. Jednd se o mikroprocesor s redukovanou instrukéni sadou a velkou vyhodou ve
velmi nizké spotfebé energie a stale rostoucim vykonem. Pravé snaha udrzet spotiebova-
nou energii na konstantné nizkych hodnotach predurcuje architekturu ARM pro pouziti ve
vestavénych a mobilnich zafizenich.

Architektura ARM je od pocatku navrzena jako 32 bitova [18]. Vysledkem je jednodu-
S$Si préce s paméti, nebot vSechny instrukce a bloky jsou zarovnany na Sifku 32 bitd. To
umoziiuje mimo jiné napiiklad umisténi podminénych skokt ¢i dokonce pfimou pfitomnost
nékterych dat ve volani instrukce [17], jejichz §ifka by jinak ztistala nevyuZita.

Jelikoz vyvoj je v posledni dobé velmi aktivni, je vcelku bézné, Ze nové verze obsahuji i
nékteré nové specifické vypocetni jednotky. Namatkové lze zminit naptiklad VFP (Vector
Zasadnim rozdilem je, ze technologie VFP pfinasi koprocesor manipulujici s ¢isly v plovouci
radové c¢arce, coz je monohem efektivnéjsi nez FPA, ktera realizovala operace v plovouci
fadové céarce prostiednictvim jednotky ALU (Arithmetic-Logic Unit, pracujici s celymi
¢isly).

Dalsi jsou pak rozsiteni NEON a DSP. Tato roSifeni pracuji v fezimu ,Single In-
struction, Multi Data“ (SIMD) a jsou tak pfimo uréend pro zpracovani signédld, obrazu
a obdobnych. Bohuzel se vSak jejich pfitomnost lisi zafizeni od zafizeni, nelze na né tedy
spoléhat stoprocentné. Vykon, kterého vsak jejich pouzitim lze dosdhnout, neni zanedba-
telny.
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Kapitola 3

Analyza problému a navrh reseni

Rozpoznavani obrazu a tomu predchézejici operace jsou problematiky, jimz se vénovalo
mnoho c¢asu a jsou jiz na pomeérné vysoké trovni. Rozpoznavani hub z obrazu, konkrétné
rozliSeni, jestli je houba jedla ¢i nikoli, se vénoval v rdmci semestralniho projektu Da-
mien matti v praci s ndzvem Mushroom Recognition [19]. V rdmci prace implementoval
klient-server feseni, kdy na mobilnim zafizeni vyfoti houbu, provede segmentaci metodou
GraphCut a data odesle na server, kde probéhne klasifikace. Matti doporucuje predevsim
dostatecné velkou databazi na trénovani.

Obsahem této kapitoly tedy je popis ndvrhu feSeni vychazejiciho z technologii a infor-
maci popsanych v predchozi kapitole a s ohledem na predchozi praci v oboru. Nejdiive bude
popsan cil, ke kterému préce sméfuje, véetné vsech potfebnych informaci (podkapitola 3.1).
Nasleduje struc¢né shrnuti pouzitych technologii navrzenych k feSeni jednotlivych dil¢ich
¢asti (podkapitola 3.2). Na zavér této kapitoly budou pfedstaveny popisy jednotlivych ex-
perimenti, na jejichz zakladé bude provedeno vyhodnoceni celého navrhu (podkapitola 3.3).

3.1 Cil

Cilem préce je navrhnout a implementovat aplikaci, ktera za pomoci znalosti z oboru poci-
tacového vidéni vhodné demonstruje problematiku rozpoznavani objekt v obraze na plat-
formé Android. Tato aplikace by navic méla byt prakticky pouzitelna.

Aplikace si vytyCuje za cil pomoci houbaitim pii rozpoznévani volné rostoucich hub
prostfednictvim jejich mobilniho telefonu. Vychazi z velké rozsifenosti houbateni v zemich
Sttedni Evropy, piedevsim pak v Ceské a Slovenské republice a Polsku (stru¢ny mykologicky
zéklad aplikace je popsdn v sekci Mykologicky zaklad). Platforma Android je z tohoto
pohledu také ideédlni, nebot tato zafizeni jsou dnes Siroce rozsifend a kazdému snadno
dostupna. Navic vykon téchto mobilnich zafizeni stale strmé stoupa.

Rozpoznéani houby je realizovano na zékladé snimku houby. Tento snimek je ziskédn za
pomoci vestavéné kamery, kterd je dnes jiz takika nedilnou soucasti téchto zafizeni. Tento
snimek je nasledné zpracovan pfimo na mobilnim zafizeni. Odpada tak nutnost odesilani
dat ke klasifikaci na server za pomoci bezdratového pripojeni, které je casto v lese tézko
dostupné, ¢i nutnost houbu utrhnout a brat ji s sebou, aniz bychom si byli jisti, ze ji skutecné
chceme.

Po sejmuti houby kamerou je uzivatel pozaddan, aby oznacil houbu a pozadi. Na zakladé
tohoto oznaceni je provedena segmentace, nasledné extrakce priznakt a samotna klasifikace.
Vysledkem je pak seznam nékolika nejvice podobnych hub. Aby tento vysledny seznam byl
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uzivateli uzitecny, bude se jednat o atlasové polozky s informacemi o dané houbé, jeji
vizualni charakteristice, informacemi o podobnych houbéach, snimkem houby a informaci
o jedlosti.

Z predchoziho plyne, Ze aplikace bude obsahovat i atlas hub, nebot vysledek rozpo-
znévani je prezentovan jako jeho podmnozina. Toto je také velmi uziteéna vlastnost, nebot
takovy atlas muze pokryt daleko vétsi mnozstvi hub, nez atlas papirovy. Je tomu tak prede-
vsim kvuli faktu, Ze papirovy atlas je Casto kvili snaze o nizkou hmotnost pouze souhrnem
nékolika nejcastéjsich hub. Bohuzel, uzivatel si ¢asto neni jist pravé témi méné castymi
druhy, které vSak v takovém atlase jiz nenalezne.

Muchom{rka
cervena

Jedovata
Vzhled:

S ¢ervenym kloboukem

s bilymi flicky a bilou treni
s typickym prstencem se
je zndma kazdému
Jedovata houbafi.

MoZné zdmény:

& \/oskovka
| granatovéa
Jedla

Obréazek 3.1: Atlas hub. Obrazek 3.2: Polozka atlasu.

Jakkoli se aplikace jevi jako prakticka a uzitecné, je nutné zminit také jeji nebezpecnost.
Aplikace v zadném pripad€ nema za cil suplovat houbafovo zdravé uvazovani ¢i za néj rozho-
dovat. Naopak, ocekava se houbariv aktivni pristup, prinejmensim v podobé prostudovani
hub, které klasifikdtor vyhodnotil jako nejpravdépodobnéjsi. I tak vsak nelze spoléhat, ze
mezi navrzenymi houbami bude ta skute¢nd pfitomna. V pripadé, kdy pak navrati sadu hub,
kde vsechny jsou jedlé, a skutecna je jedovaté, mize byt aplikace nebezpecna i smrtelné.

Mykologicky zaklad

Rozpoznavanym objektem jsou tedy houby. Pro dspésnou klasifikaci kazdého objektu je
vhodné tento objekt znat a jinak tomu nebude ani v pripadé hub. Tato sekce se zabyva
struénym popisem hub tak, jak je pro feseni dané problematiky nutné. Nesnazi se vSak
o prilisné detaily, nebot se jednd pouze o informace dopliujici, nikoli stéZejni.

Aplikace se zamefuje na rozpoznavani hub. Jelikoz si klade za cil pomoci houbafi pii
houbareni, nesnazi se klasifikovat houby v celém rozsahu tohoto nazvu, ale zaméfruje se
pouze na podtfidu hub rouskatych (lat. Agaricomycetidae), konkrétnéji na houby klobou-
katé, kam patii vSechny klasické houby. Ackoli se sbiraji i houby, které nespadaji do podtiidy
rouskatych, v této praci nebudou uvazovany.

Jedna se tedy o typické houby, jejichz télo se skladd z podzemni casti, takzvaného
podhoubi, a nadzemni ¢asti, takzvané plodnice (obr. 3.3). Tato plodnice se dale déli na trer
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a klobouk. Klobouk mé ze spodni strany rousko, na kterém mutzou byt bud lupeny, nebo
rourky.

Plodnice

Podhoubi

Obrazek 3.3: Stavba téla houby

Je zfejmé, Ze podzemni ¢ast nebude pro rozpoznavani relevantni. Klasifikace je zaloZzena
na informaci ziskané z fotografie nadzemni ¢asti, konkrétné klobouku a tiené.

Mezi nase nejcastéjsi houby patii bezesporu hiibovité. VetsSina hfibovitych hub je vsak
jedlych, jen par je jich nejedlych a naprosto vyjimecné jde o houby jedovaté. Z tohoto
pohledu je vhodné zamérit se na rozpoznavani hub méné Castych, vétsinou vsak také srov-
natelné chutnych a méné sbiranych. Jde o houby piedevsim holubinkovité (lat. Russulaceae),
kam spadaji holubinky, ale také tfeba ryzce [20].

Dnesni mykologie provadi bezpec¢nou klasifikaci hub na zakladé mikroskopickych znaki,
jako je tvar ¢i barva vytrusid, rozbor pachi a jiné. Vnéjsi znaky, podle kterych rozpoznava
bézny houbaf, nemusi byt vzdy dostacujici. Tato prace ale kopiruje postup rozpoznavani
hub ¢lovékem, a proto vychazi pouze z obrazové informace. Pokud ptijdeme jesté dal, je
potfeba mit na védomi, Ze dnesni mobilni zafizeni sice maji kameru jiz zcela bézné, pachovy
senzor ¢i mikroskop vsSak nikoli.

Databaze

Pro kvalitni klasifikaci je tfeba co mozna nejvétsi trénovaci databaze. Pro tento tucel mi
poskytl server Nahuby.sk [21] rozsdhlou databdzi snimkid hub pojmenovanych ve spolupraci
s mykology. Tato databaze zahrnuje fotografie od mnoha autori, takze pokryva Siroké spek-
trum snimacich zarizeni, svételnych podminek a dalsich vlastnosti, které se daji ocekavat
pri skuteéném nasazeni aplikace.

Velikost databaze presahuje hodnotu 35 tisic snimktd. Mnozstvi snimki ke konkrétnimu
druhu houby zhruba odpovida rozsirenosti houby a jeji zajimavosti.

Databaze je tedy dostatecné velka, aby poskytla zéklad pro trénovéni, testovani a va-
lidaci klasifika¢niho modelu. Na druhou stranu vSak obsahuje surova data a tak ji nelze
pouzit pro trénovani pfimo, nebot segmentace vyzaduje aktivni piistup uzivatele, a i na
samotné snimani jsou kladeny pozadavky, kterym snimky ¢asto nevyhovuji.

3.2 Technologicky postup

Obsahem této podkapitoly je navrh zptisobu realizace jednotlivych krokt a algoritmu, které
budou pouzity. Sekce kopiruji jednotlivé kroky tak, jak budou implementovany a jak je
zobrazeno na obrazku 2.7.

24



Snimani
Cely proces rozpoznavani zacind ziskavanim dat. Ta budou v tomto pfipadé ziskana ve
formeé obrazku sejmutého vestavénou kamerou mobilniho zafizeni. Pro sniméni je vsak nutné

stanovit nékolik omezeni, aby sejmuté snimky byly pro klasifikaci co moZzna nejvhodnéjsi.
Tato omezeni a zpusob jejich FeSeni bude tedy nasledujici:

e Osvétleni. Jednim ze znakt, které budou pouzity ke klasifikaci, je barva. Z toho
dt@vodu je nutné, aby bylo co mozna nejvice sjednoceno osvétleni, aby nevznikaly
stiny ¢i prehnané svétlé plochy. Tento problém z velké ¢asti mize resit prisvétlovaci
dioda fotoaparatu. Ta sice neni pfitomna na vsech zafizenich, pokud vsak pfitomna
je, bude vynuceno jeji permanentni spusténi.

e Sklon. Dalsim znakem, ktery bude pii klasifikaci bran v potaz, je tvar. V pfipadé
tvaru je vSak nutno fesit problém, Ze samotna houba je trojrozmérnd, kdezto obraz
pouze dvourozmeérny. Sklon, pod kterym bude houba sniména, je tedy nutné hlidat
a omezit pouze na minimalni rozsah, aby takto ziskané hodnoty tvaru nebyly prilis
zkreslené. Ilustraci dvou prikladi sklont sniméani lze vidét na obrazcich 3.4 a 3.5. Zpi-
sob, jak vyTesit tento problém, je opét k nalezeni v senzorech pritomnych v cilovych
zafizenich, a to konkrétné v pohybovém senzoru (angl. motion sensor).

e Pozice houby. Pro navrzené algoritmy segmentace je nutné, aby houba byla ve
snimku uprostfed a aby byl klobouk v horni ¢asti snimku. Toho se vyuzije také pti
automatickém zaostieni na stfed snimku, takze houba ziistane zaostfend, kdezto po-
zadi nikoli. Aby se vystfedéni houby dosahlo, bude na promitaci plochu nakreslena
silueta a linka, jak je vidét na navrhu 3.6. Ucelem siluety je vystfedit celou houbu,
linka pak oddéluje klobouk od nohy a méla by pomoci tomu, aby byl klobouk v horni
¢éasti snimku.

Obrazek 3.5: Ilustrace

spravného thlu pri  sni- Obrazek 3.6: Silueta a
mani. linka napomaha spravnému
umisténi houby v obraze.

Obrazek 3.4: Ilustrace Spat-
ného thlu pfi snimani.
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Segmentace

V momenté, kdy bude houba vhodné sejmuta, bude nutné ji segmentovat. Diivodem seg-
mentace je oddéleni nezaddoucich ¢asti od téch rozhodujicich, konkrétné extrakci houby
z pozadi a rozdéleni na klobouk a tfen.

Pro segmentaci bude pouzita interaktivni metoda GraphCut (popsano v sekci Grafové
metody). Tento vybér byl podlozen dobrymi vysledky v praci Mushroom recognition [19] a
také dtivodu, Ze pro segmentaci hub 1épe vyhovuje nez ostatni metody popsané v sekci Seg-
mentace. Interaktivita metody spociva v tom, Ze je uzivatel pozddén, aby prostfednictvim
dotykového displeje oznacil popfedi a pozadi (obr. 3.7). Na zakladé tohoto vstupu bude
provedena segmentace houby a pozadi (obr. 3.8).

Druhym krokem v segmentaci je pak rozdéleni klobouku od tfené. To bude provedeno
tak, Ze se naleznou dva body, kde se stfetava klobouk a tfen, a mezi témito body nahoru
bude nasledné provedena segmentace stejnou metodou znova. Rozdilem je, ze uzivatel jiz
nebude zaddan o vstup, nebot je uz znadma dostatecné plocha klobouku a tfené, aby mohla
segmentace probéhnout automaticky (obr. 3.9 a obr. 3.10).

Obréazek 3.7: Vstup  Obrazek 3.8: Vy-  Obrazek 3.9: Vstup  Obrézek 3.10: Vy-
segmentace houby a  sledek segmentace  segmentace klo- sledek segmentace
pozadi houby a pozadi bouku a tiend klobouku a t¥ené

Extrakce priznakua

Znakd, na jejichz zakladé lze rozpoznéavat houby, je mnoho. Tato aplikace vSak pocita jen
s nékolika z nich. Konkrétné pujde o barvu klobouku, barvu tfené, tvar klobouku a tvar
tfené. Tyto znaky byly zvoleny na zaklad€ jednoduchého ziskani a zajmu zjistit, jak ispésna
miize klasifikace byt pouze na jejich zdkladé ¢i na zakladé jejich kombinaci.

Prvnim extrahovanym pfiznakem bude tedy barevny histogram klobouku a tfené. Ba-
revné histogramy budou pocitany v 8 bitové hloubce modelu RGB, a to predevsim kvili
mensi velikosti za udrzeni podstatné ¢asti ptivodni informace. Jedna se tak o prvni pfiznak,
ktery bude pouzit (obr. 3.11).
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Obrazek 3.11: Horni fadek zleva: Hfib kovar, RGB332 histogram klobouku, RGB332 his-
togram trené. Spodni fadek zleva: Hrib kralovsky, RGB332 histogram klobouku, RGB332
histogram tfené.

Dalsim priznakem bude tedy tvar. Pro ziskani tvaru klobouku bude vytvofena spojnice
pravého a levého okraje klobouku. Tato vzdalenost bude rozdélena na nékolik dilt a na
rozhranich mezi témito dily bude zméfena kolma vzdalenost od zminéné spojnice a horniho,
respektive spodniho okraje klobouku. Tento zptlisob zjisténi tvaru mé navic vyhodu, Ze
prinasi ¢astecnou invariantnost vi¢i otoceni klobouku. Celou situaci lze vidét na obrazku
3.12.

Obrazek 3.12: Parametry tvaru klobouku

Obrazek 3.13: Parametry tvaru tiené

Tvar trené bude reprezentovan sitkou tfené v nékolika fezech. Vyska tfené bude roz-
délena na nékolik dild a na hranicich mezi témito dily bude zmérena vzdélenost levého a
pravého okraje. Metoda je opét ¢astecné invariantni vi¢i otoceni. Rozdéleni lze opét vidét
na obrazku 3.13.

Priznaky budou spojeny do jedno mnohadimenzionalniho vektoru. Tento vektor vsak
v pripadé, ktery byl pravé popsan, reprezentuje houbu v 256 + 256 4+ 8 + 4 dimenzich
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(za predpokladu, ze klobouk a tfeni budou déleny na 5 dili), coz ovSem vibec neni malo.
Jednou z moznosti, jak snizit pocet dimenzi, je aplikovat na tento vysoce dimenzionalni
vektor metodu PCA (popsana v sekci Analyza hlavnich komponent). Jelikoz cilové aplikace
pobézi na mobilnich zafizenich, lze predpokladat, ze kazdé snizeni dimenze bude mit za
disledek zvysSeni rychlosti. V pfipadé odstranéni dimenzi, ve kterych mezi tiidami neni
variance (zfejmé Sum), lze ocekavat i vyssi ispésnost.

Jak jiz bylo feceno, priznakt, které pomohou rozlisit houby, je mnoho. Naméatkou lze
zminit napiiklad typ rouska (lupeny vs. rourky), textury povrchu klobouku a tfené, pfitom-
nost prstence na tfeni, pfitomnost fleki na klobouku a mnoho a mnoho dalsich. V ramci
této prace a prislusné demonstrace budou vsak brany v potaz jen ty dosud popsané.

Klasifikace

Vysledkem extrakce priznaktt bude tedy vektor piiznakt. Tento vektor bude zaroven i
vstupem klasifikatoru, ktery bude na mnoziné téchto vektoru natrénovan.

Za klasifikator byl zvolem SVM klasifikator (popsany v sekci Support Vector Machine).
Narozdil od klasifikdtoru n-nejblizsich sousedtu je trénovany, takze nepotfebuje udrzovat
vSechna data, a oproti linedrnimu klasifikitoru pak nabizi moznost riznjych rozhodovacich
linii, ne pouze linearni.

Vyhodou jsou i dobré vysledky a robustnost, ktera je pro SVM typicka, predevsim pak
pro vicetfidni klasifikace, jako je tato.

Prezentace vysledku

Vysledkem klasifikdtoru je pole vérohodnosti pfislusnosti rozpoznavaného vzroku pro kaz-
dou t¥idu (druh houby). Tento seznam bude sefazen a bude vybrano nékolik nejvice pravdé-
podobnych tfid, které se uzivateli zobrazi. Zobrazeny seznam se bude sklddat z atlasovych
polozek, ¢imz bude uzivateli umoznéno jednotlivé polozky prostudovat a zjistit dalsi rozho-
dovaci znaky, na zakladé kterych se rozhodne.

Toto je velmi dulezity fakt, nebotf uzivatel nemé tuseni, jak funguje klasifikitor a proc¢
vybral pravé ty houby, které vybral. Navic se ocekava uzivateliv aktivni pristup a jeho
schopnost se samostatné rozhodnout, o kterou houbu skuteéné jde. Z toho divodu je nutné,
aby atlasové polozky obsahovaly stru¢ny popis znakt hub, podle ktery lze houby od sebe
rozlisit. Nahled takového zobrazeni vysledktl je mozné vidét na obrazcich 3.1 a 3.2.

3.3 Experiment a zpusob vyhodnoceni

Popis experimentu a zpisob vyhodnoceni je dilezitou soucasti prace, nebot stanovi pod-
minky, na zakladé kterych mutze byt model vyhodnocen jako tspésny. Obsahem této pod-
kapitoly je tedy popis nékolika experimenti s riznym zaméfenim, na jejichz zakladé bude
model vyhodnocen.

V nasledujicich sekcich jsou popsany jednotlivé experimenty. Prvnim experimentem je
experiment na Gspésnost ropoznani, ktery je popsan v sekci Uspésnost. Jelikoz je uzivateli
jako vysledek prezentovan seznam nejpravdépodobnéjsich hub, je v sekci 3.3 popsan ex-
periment, ktery se soustfedi pravé na vyhodnoceni tohoto seznamu. Dale pak experiment
zaméieny na rychlost, nebot klasifikace bézi na mobilnich zafizenich a rychlost vypodctu je
tedy také dulezita (Rychlost). A koneéné, posledni experiment je zaméfeny na uzivatelské
testovani vysledné aplikace, popsany v sekci 3.3.
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Uspésnost

vvvvvv

nosti modelu. Uspesnost samotna se bude méfit na trovni jednotlivych piiznakt a jejich
kombinaci. Udaj o tispésnosti klasifikdtoru ve formé poméru spravné klasifikovanych vy-
sledki ku celkovému poctu rozpoznavanych vzorkad je jednim z nejvice fikajich parametria
klasifikatoru vibec. V pripadé této prace tomu neni jinak.

Jak jiz bylo feceno, zmé¥i se jako pomeér spravné klasifikovanych vzorkt ku vSem testova-
cim. Z toho dtivodu jej 1ze interpretovat jako procentuélni Gispésnost, nebot v pfipadé, kdy
klasifikator spravné rozpozna vsechny vzorky, hodnota bude rovna jedné, kdezto v opa¢ném
ptipadé bude vysledek nulovy.

Samotny experiment bude mit néasledujici pribéh. Datova sada bude ndhodné rozdélena
v pomeéru 3:1 na trovni kazdé t¥idy. Tti dily budou pouzity pro trénovani, jeden pak pro
vyhodnoceni. Tento postup bude opakovan pétkrat, celkovy vysledek pak bude odpovidat
aritmetickému primeéru vSech péti vysledk.

Testovani vSak probéhne pro kazdy pfiznak zvlast a také pro jejich kombinaci. Vyse po-
psany postup bude tedy proveden samostatné pro barevny pfriznak, samostatné pro priznak
tvaru a nakonec pro oba priznaky zietézené dohromady. Timto pristupem bude mit tento
experiment 3 rizné varianty.

Pozice

Dalsi experiment, na jehoz vysledcich je celkovy model vyhodnocen, je velmi podobny prv-
nimu experimentu na uspésnost. Také totiz hodnoti model na zakladé vysledku klasifikace.
Bere vsak v potaz pouze ty pripady, kdy klasifikdtor nerozpoznd spravné t¥idy. V takovém
pripadé zaznamenava pozici spravné tridy v seznamu sefazeném dle pravdépodobnosti. Tyto
pozice jsou néasledné primérovany pro ziskani priimeérné pozice.

Pribéh experimentu je tedy obdobny prubéhu prvniho experimentu. Datova sada je
rozdélena na ¢tvrtiny, kde tii jsou pouzity pro trénovani a jedna na testovani. Nasledné je
model otestovan a vyhodnocen. Tento postup je opakovan pétkrat pro ziskani prumérné
hodnoty neovlivnéné vybérem vzorki, nebot rozdéleni dat je provedeno ndhodné.

Experiment je opét proveden na trovni jednotlivych pfiznakd. Vzniknou tedy totozné
varianty jako u experimentu predchoziho, prvni zaméfena pouze na barevné pfiznaky, druha
zaméfend pouze na piiznaky tvaru a tfeti na jejich kombinaci.

Rychlost

Aplikace mé ambice, aby béZela a provadéla klasifikaci na mobilnim zafizeni. Vykon téchto
zalizeni je omezeny, presto vSak musi uzivatel ziskat vysledek v rozumném case. V opacném
pripadé by aplikace postradala smysl. Méreni rychlosti modelu, respektive délky vypocet-
nich operaci, je predmétem tohoto experimentu.

Testovani rychlosti se soustiedi na testovani délky béhu klasifikace. Experiment je pro-
veden na redlném mobilnim zafizeni né€kolika druhti. Béh je méfen v aplikaci findlni, tedy
bez jakychkoli testovacich a pomocnych vystupt, které mohou ovliviiovat celkovou rychlost.

Samotné méfeni je vzdy opakovano pétkrat, nebof prvni spusténi obahuje i alokaci
zdroju, coz u dalsich spusténi ¢asto neni tieba (pamét zistava néjakou dobu alokovana a
uvolnéna je az v ptipadé potteby [16]). Vysledek je pak opét aritmetickym primeérem vsech
méfeni v odpovidajicich konfiguracich.
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Méfeni samotné je provedeno ve trech variantach pro kazdy priznak samostatné a pro
jejich kombinaci.

Uzivatelské testovani

Predposlednim experimentem, ktery ovéii pouzitelnost samotné aplikace, je uzivatelské tes-
tovani. Tento experiment primo zéavisi na vzorku uzivateld - testerti, na jejich vniméani,
prioritach a zkuSenostech. Z toho divodu nejde o experiment exaktni, ale vysledky timto
experimentem dosazené jsou minimalné stejné dilezité, jako vysledky experimenttt doposud
popsanych.

Samotny experiment je rozdélen do tii ¢asti. Prvni je zamérena na uzivatelské rozhrani a
je provedena na vzorku dvaceti uzivateltl, kteri byli vybrani ve snaze o rovnomeérné rozlozeni
véku, technické zdatnosti a pohlavi. Experiment je vyhodnocen na zakladé reakci a komen-
tara pii provadéni pozadovaného tikolu pfimo s aplikaci. VSechny tkoly jsou provedeny po
predchozim jednotném predstaveni aplikace.

Cilt, které ma uzivatel tester v ramci testovani za tkol dosdhnout, je nékolik. Tyto
jednotlivé scénare jsou jmenovité vyhleddni houby v atlase, oznacents houby pri segmentact
a sprdavné vyfocent houby.
vatelt. Text, ktery dotaznik uvadi, je nasledujici: ,,Predstavte si aplikaci, kterd je dostupnd
pro mobilni zatizeni se systémem Android o kterd na zdkladé fotografie houby poFizené po-
moci vestavéné kamery Vdam primo v lese nalistuje v elektronickéem atlase néekolik hub, které
vyhodnoti jako nejpodobnéjsi. Neni tedy treba listovat v omezenem papirovém atlase, neni
treba ani Zddného pripojeni k Internetu ¢i snad nejvgkonéjsiho mobilniho telefonu. Ndsle-
dugjici otdzky jsou smérovdny na prave takovou hypotetickou aplikaci, kterd je soucdsti mé
bakalarske prdace. Dotaznik je anonymni.

Otazky dotazniku, véetné nabidnutych odpovédi, jsou k vidéni v tabulce 3.1.

Znéni otazky Mozné odpovédi

Jak Casto za rok chodite na houby? Viibec / 0-2 / 3-6 / 7-10 / Castéji
Mél/a byste strach takovou aplikaci pouzivat? Ano / Ne

Pouzivate kapesni atlas pii houbareni? Ano / Ne

Kolik byste byl/a za takovou aplikaci ochoten Cislo v KC

zaplatit?

Mate mobilni telefon s kamerou, dotykovym Ano / Ne
displejem a systémem Android?
Berete si sviij mobilni telefon do lesa na houby Ano / Ne

s sebou?

Kolik je vam let? Do 15 / 16-18 / 19-25 / 26 - 35 / 36
- 50 / 51 a vice

Jste Zena nebo muz? Zena / Muz

Tabulka 3.1: Otazky uzivatelského dotazniku véetné moznych odpoveédi

Poslednim soucést uzivatelského testovani bude provedena dlouhodobé v realném pro-
stredi. Tento experiment pocitd s tim, Ze uzivateli, ktery aplikaci nainstaluje, pouzije a
pokusi se o rozpoznani néjaké houby, nabidne po piipojeni zafizeni k Internetu odeslani
anonymnich statistickych dat.
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Tato data budou sestavat z fotografie houby, parametri ziskanych z obrazu, vysledku
klasifikace a nastaveni aplikace. Také budou obsahovat zdznam o zafizeni a dobé samotné
klasifikace a segmentace.

Na zékladé téchto dat budou identifikovana slabd mista a problémové operace.
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Kapitola 4

Reseni a implementace

Obsahem kapitoly je popis feSeni a samotné implementace. Pro aplikaci, bézici na An-
droidu a realizujici rozpoznéavani, byl vybran pracovni nazev Houbot (zkracené HO Ubaiiv
roBOT). Pro potieby demonstrace v ramci této prace byla tato aplikace rozdélena na né-
kolik samostatnych aplikaci. Tyto ¢asti pak budou popsany v jednotlivych podkapitolach,
vcetné popisu problematiky, kterou z procesu rozpoznavani realizuji.

Prvni je aplikace suplujici rozpoznavani na platformé Android (podkapitola 4.2). Druhou
je aplikace, ktera pokryva uzivatelské rozhrani (podkapitola 4.3). Nakonec byla vytvorena
aplikace, ktera bézi na pocita¢i a realizuje funkce nutné pro pripravu dat pro trénovani
(podkapitola 4.1).

4.1 Houbot Development

Aby odpovidalo pofadi jednotlivych krokd v procesu rozpoznavani (obr. 2.7), prvni po-
psanou implementovanou ¢asti je podptrny program bézici na systému linuxového typu,
pracovné pojmenovany Houbot Development. Tento program vznikl predevsim kviili potiebé
konvertovat surovéa vstupni data (fotografie hub) na vektory pfiznakt vhodné pro trénovani
klasifikdtoru, nebot jak bylo popsano diive (Databaze), databaze je ve formé skuteénych
fotografii a samotna segmentace vyzaduje uzivatelovu spolupraci.

Pro tento ucel byla vyuzita kostra z predmétu Zdklady pocitacové grafiky - IZG (vyuco-
vaném na FIT VUT v Brné), pouzivané na cviceni, a to pfedevsim pro jiz implementovanou
funkci realizujici nacteni 24 bitového RGB obrazu a odchytavani udélosti mysi a klavesnice.

Snimani
Na snimek houby jsou kladena nékterd omezeni. V prvni fadé je to vertikalni tihel snimani.
Jak je vidét na obrazcich 3.4 a 3.5, tento sklon vlivem promitnuti trojrozmérné houby do
dvourozmeérného prostoru miize velmi ovlivnit rozhodovaci schopnost pfiznaku tvaru.
Jednou z moznosti, jak toto zkresleni eliminovat, je pomoci zafizeni omezit povoleny
sklon pro snimani. Pro tento tcel je implementovano omezeni zalozené na pohybovém sen-
zoru, ktery v pravidelnych nastavitelnych intervalech generuje udélosti s informaci o orien-
taci zafizeni. Vysledek je prezentovan pomoci malé ikony signalizujici naklonéni vzdy, kdyz
je zaznamenana nova udalost. Uzivatel je tedy prubézné informovan a neni mu dovoleno
vyfotit houbu, pokud ma Spatny sklon zafizeni.
Druhou véci je svisla poloha zafizeni vici houbé. Toto bohuzel nelze implementovat do
aplikace, proto je nakreslena ve vySce tfi pétin snimaného obrazku vodorovné cara, kterd
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ma uzivateli pomoci, aby spodni hrana klobouku lezela vzdy tésné nad touto ¢arou. Tato
dvé omezeni dohromady ve spolupraci s nakreslenou siluetou houby pro jeji vycentrovani
(obr. 3.6) vymezi a sjednoti snimani v dostate¢né mife.

Dalsim zptisobem, jak je vyuzito zarizeni pfi sniméani, je osvétleni a zaostfeni. Osvétleni
je velmi dilezité, obzvlasté pak v tmavém lese, proto je vynuceno spusténi prisvétlovaci
diody. Zaroven provazi sejmuti snimku automatické zaostfeni na stied, aby objekt - houba,
zustala ostra. Obé tyto operace jsou v Androidu implementovany jako parametry kamery
zatizeni.

Dalsi véci, ktera je implementovana, je ulozeni sejmutého snimku do stalé paméti zafi-
zeni. Toto m4 hned t¥i divody. Jednak jde o otazku bezpecnosti. Pokud se totiz uzivatel
otravi houbou identifikovanou toutu aplikaci, je dobré mit ulozen jeji snimek. Jako u kazdé
jiné otravy, tak i v pfipadé€ hub je dobré védét, ¢im se dotycny otravil. Druhym divodem je
modul zpétné vazby, ktery nabidne uzivateli odeslat anonymni data na server, pro potfeby
testovani. Tretim divodem je uloZeni obrazkt pro pripad uzivatelova osobniho alba.

Obecnym problémem sniméni je rozt¥isténost zafizeni. Android API sice nabizi moz-
nosti, jak zjistit parametry dostupnych senzort ¢i viibec jejich pritomnost, pokud vsak
zafizeni néktery sensor nenabizi, tézko muize pomoci. V takovych pfipadech se snimani
musi omezit na dobfe informovaného uzZivatele a ponechat splnéni omezeni na ném.

Segmentace

Segmentace byla implementovana pouze v aplikaci béZici na linuxovém systému, nebot ji
bylo tieba predevsim pii trénovani. Implementacni detaily véetné problémt, se kterymi se
bylo treba vyrovnat, jsou popsany nize.

Houba vs. pozadi

Segmentace je provadéna na zakladé grafové metody GraphCut. Bylo tedy nutné sestavit
z obrazu graf, pozadat uzivatele aby oznacil nékolik bodt na houbé a pozadi a na zakladé
funkce zjisténé z téchto bodt potom vypocitat cenu kazdého dalsiho bodu.

Vétsinu popsaného dobfe Tesi implementace GCoptimization od autortt Olga Veksler a
Andrew Delong [22, 23, 24, 13]. Tato implementace poskytuje potiebné struktury a funkce
pro sestaveni grafu, véetné minimalizace ceny a nalezeni optiméalniho fezu. Na programa-
torovi zlistava uz jen urcit cenové funkce.

Cenova funkce kazdého jednotlivého bodu byla stanovena jako negativni logaritmické
vérohodnost (angl. negative log-likelihood) piislusnosti bodu do barevného histogramu po-
pfedi nebo pozadi (rov. 4.1a a rov. 4.1b).

R, (obj) = —log P(I,|obj) (4.1a)
R, (bkg) = —log P(I,|bkg) (4.1b)

Barevny histogram je pocéitan z bodd oznacenych uzivatel a to v barevném modelu
RGB332. Prevod z RGBS888 je proveden tak, Ze jsou zanedbiany nejméné vyznamné bity,
zbylé jsou pak zretézeny za sebe v poradi odpovidajici modelu RGB, ¢imz vznikne 8 bitu,
coz je 256 barev.

Nasledné je histogram pozadi a histogram popfedi normalizovan tak, aby pro stejné
hodnoty vyjadiovaly pravdépodobnosti jedné ¢i druhé t¥idy. Jinymi slovy, soucet prav-
dépodobnosti pro stejné hodnoty z obou histogrami je roven 1. Celd Uprava je popsana
pseudokdédem v 4.1.
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Algoritmus 4.1: Normalizace histogramu

// fgHist and bgHist are 256 items long arrays representing
// the foreground and the background histogram

// fgPoints and bgPoints are counts of points from which
// the histograms are made

for (i := 0; 1 < 256; i++)
{
if (fgHist[i] = 0 && bgHist[i] > 0)
{
bgHist [i] = 1
}
else if (fgHist[i] > 0 && bgHist[i] = 0)
{
fgHist [1] := 1
}
else if (fgHist[i] = 0 && bgHist[i] = 0)
{
fgHist [i] := 0.5
bgHist [i] := 0.5
}
else
{
fgHist [i] := fgHist[i] / fgPoints
bgHist [i] := bgHist[i] / bgPoints

diff := 1 / fgHist[i] + bgHist[i]
fgHist [i] := fgHist[i] * diff
bgHist [i] := bgHist[i] * diff

Nasledné jsou provedeny dva kroky rozvoje hledani minimalniho fezu, jehoz vysledkem
je hodnota vysledného oznackovani. Toto omezeni bylo zvoleno kvuli faktu, Ze jiz po dvou
krocich je minimalizace dostatecna a dalsi kroky pak pouze znamenaji dalsi spotiebovany
vypocetni vykon, ne vSak jiz viditelné zlepsSeni vysledku.

Na zakladé vysledku rozvoje je vytvorena maska obrazu, kterda obsahuje shluky oznacené
jako popredi a shluky oznacené jako pozadi. Tato maska obsahuje velké mnozstvi fragment,
pozadovan je vSak pravé jeden shluk pro pozadi a pravé jeden shluk pro objekt. Tyto
fragmenty je tedy nutné odfiltrovat a ponechat pouze jeden shluk pro kazdou hodnotu
masky.

Odstranéni fragmentu

Odstranéni izolovanych shluki je implementovano na zakladé hledani cesty. V ramci sniméani
byla stanovena podminka, Ze bod uprostied musi patfit mezi body na popiedi. Odstranéni
fragmentt tedy vychazi z predpokladu, Ze z bodu, ktery je oznaceny jako popfedi, musi
existovat cesta do stifedu masky pouze pies body, které jsou také oznaceny jako popiedi.
Pokud tato cesta neexistuje, jde o osamoceny shluk, a bod je preznackovan na pozadi.
Obdobny postup je pak aplikovan pro body pozadi.

Hledéni cesty je relizovano prostiednictvim metody Uniform cost search, nebot prechod
z jedoho bodu do vedlejsiho mé vzdy cenu 1. Celkova cena do cile je pak dana jako vzdale-
nost podle Manhattanskeé metriky. Tato metrika byla vybrana z divodu dosazeni stejnych
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vysledkt jako s euklidovskou metrikou, ovsem bez nutnosti vypoctu odmocniny a s pouzitim
pouze celoc¢iselné aritmetiky. Cely postup je popsan v algoritmu 4.2

Algoritmus 4.2: Hledéni cesty

N := all points of the image

O7:= points marked as the object

B := points marked as the background

V7:= visited points

T := target of the path // [0,0] for background, middle point for object
eventStack := sorted stack by the length of a path to the target

blobStack := stack of actual proceed points

pathExists := false // bool if the path to the target exists

foreach (x in N)

if (x in O)
pathExists := false // Initialize the path existence sign
eventStack . push(x)

while (! eventStack.empty())
tmpPoint := eventStack.begin () // The stack is sorted
V.push (tmpPoint) // Mark the point as visited
blobStack.push(tmpPoint) // Mark the point as actually processed

foreach (n in neighborhood) // Real 4—neighborhood

if (n=1T)
pathExists := true // Path exist
eventStack.clear () // Clear the eventStack to exit a loop
break;

else

if (n in OTAND n not in V)
// The neighbor has not been visited yet and it is
// also marked as the object
eventStack . push(n)

if (! pathExists)
// The path does not exists, mark all the points in blobStack
// as the background and also mark them visited

else
// The path exists, mark all the points in blobStack as the
// foreground and mark them visited as well

// Do the analogic operation for all the points marked as the background

Tento prichod algoritmu umozni odstranéni jednotlivych fragmentt. Ztstane pouze
jeden, oznaceny jako objekt, pro néjz existuje cesta do stfedu, a jeden, oznaceny jako pozadi,
s existujici cestou do bodu [0,0].

Klobouk vs. tren

Dalsim problémem, ktery bylo tfeba vyftesit, bylo rozdéleni klobouku a tfené, jelikoz pii-
znaky jsou pocitany pro klobouk a tfen samostatné. Metoda GraphCut, kterd pro tento
ucel byla pouzita, vSak jiz nepocita s uzivatelovou spolupraci.

Levy a pravy bod klobouku jsou nalezeny jako nejlevéjsi a nejpravéjsi body v horni
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poloviné masky, protoze pri snimani je vyzadovano, aby klobouk houby byl v horni poloviné
obrazu. Mezi témito body je vypoéitana spojnice (alg. 4.3).

Algoritmus 4.3: Spojnice levého a pravého okraje klobouku

leftx := X coordinate of the left most point
lefty := Y coordinate of the left most point
rightx := X coordinate of the right most point
righty := Y coordinate of the right most point
dx := rightx — leftx;
dy := righty — lefty;
for (x := leftx; x < rightx; x++)
{
y = lefty + dy * (x — leftx) / (dx);
// The point [x,y] belongs to the connection
// between [leftx ,lefty] and [rightx ,righty]
}

Body, kde se stretava klobouk a tfen, jsou nalezeny jako body nejblizsi bodu [ABS (rightx
- leftx), ABS(righty - lefty)] nalevém a pravém okraji. Vzdalenost je opét pocitana
v Manhattanské metrice. Od téchto bodu jsou vedeny vzhtru primky, od nichz smérem
k okraji obrazu jsou body oznacené jako objekt preoznaceny jako klobouk. Od spojnice
téchto bodi jsou body smérem dolt preoznaceny jako tren. Tyto body jsou tedy zakladem
pro vypocet histogrami tfené a klobouku.

Jelikoz pouzitd implementace automaticky vytvaii graf ze ¢tyfokoli, musi byt segmen-
tované plocha obdélnikova. Proto je skutecnd pocitana plocha segmentace uréena na ose
2 nahofe nizsim i dole nizsim bodem. Zbyvajici plocha nad timto prostorem je pfeozna-
¢ena jako klobouk, protoze nad kloboukem jiz tfeni nebude. Plocha, ktera pfipadné vznikne
v tomto objektu pod spojnici téchto dvou bodu je pak oznacena jako tfen a to az po
segmentaci a bez ohledu na vysledek segmentace v téchto mistech.

Extrakce priznakua

Ptiznaky extrahované a implementované jsou dva, barva a tvar. Oba jsou pocitdny samo-
statné pro klobouk a tfen a vysledek je pak zfetézeni téchto pfiznakdl do mnohadimenzio-
nalniho vektoru.

Prvnim vektorem priznaku je tedy barva. Jak jiz bylo popsano, barva je pocitana v 8
bitovém modelu RGB. Histogram barvy tak tvoii 256 dimenzionalni vektor pro klobouk a
256 dimenzionalni vektor pro tfen. Dohromady tedy ptiznakovy vektor barvy existuje v 512
dimenzionalnim prostoru.

Druhym vektorem pfiznaku je tvar. Tvar popisuje okraje ¢asti houby v dvourozmérném
prostoru tak, jak je sejmut fotoaparatem. Proto je nutné omezit uhly a pozici sniméni, aby
se minimalizovalo zkresleni. Klobouk je rozdélen na pétiny ve sméru osy x, opét je vytvorena
spojnice s spojujici nejvic pravy a nejvic levy bod klobouku (alg. 4.3) a v pruseéicich téchto
pfimek jsou zméfeny vzdalenosti horniho a spodniho okraje houby po spojnici s. Vektor
klobouku bude tedy existovat v 8 dimenzich a sefazen bude v poradi nejdifive hornich
vzdalenosti, nasledné spodnich vzdalenosti, vzdy zleva doprava, jak je popsano ve vyrazu
4.2.
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(levy nahore, ..., pravynahore, levydole, ..., pravy dole) (4.2)

Obdobné je sestrojen piiznakovy vektor tvaru tfené. Je zjisténa délka tfené ve méru osy
y, kterd je opét rozdélena na 5 dild. Hodnoty vektoru v jednotlivych dimenzich odpovidaji
vzdéalenostem levého a pravého okraje tfené v jednotlivych fezech. Vektor je sefazen v potadi
shora dolu, jak ilustruje vyraz 4.3.

(nahore, ..., dole) (4.3)

Vysledny pfiznakovy vektor tvaru je dan zfetézenim vektoru tvaru klobouku a vektoru
tvaru tfené v tomto poradi, existuje tedy v 12 dimenzich. Vysledny pfiznakovy vektor,
ktery obsahuje barvu i tvar, je vytvofen opét zfetézenim vektoru barvy a vektoru tvaru,
dohromady tedy tento celkovy vektor existuje v 522 dimenzich. V ramci testovani byla
testovana funkénost i na Grovni jednotlivych pfiznaki, proto jsou zde popsany jednotlivé.

4.2 Houbot Benchmark

Druhou samostatnou aplikaci, tentokrat jiz bézici na mobilnim zafizeni se systémem An-
droid, je aplikace pracovné nazvana Houbot Benchmark. Tento nézev byl zvolen s ohledem
na fakt, Ze prvotnim cilem aplikace je provadét experimenty na zakladé predem nastavenych
konfiguracich. Jako takovy vsak také obsahuje implementované klasifikacni jadro a pokryva
tak samotnou problematiku rozpoznavani na platformé Android.

Jednim z experimenti, které tato aplikace vyhodnocuje, je i experiment zaméfeny na
rychlost segmentace. Tento experiment je vSak stejné jako ostatni prednastaveny, coz zna-
mena, ze oznacené oblasti jsou pfedem dané a tudiz neni tieba zadné dalsi uzivatelské
aktivity.

Klasifikace

Klasifikace je rozdélena na dvé ¢asti. Prvni ¢asti je trénovaci modul, ktery vSak nebyl im-
plementovan samostatné, protoZe je jiz soucasti pouzité knihovny LIBSVM [25]. Pomoci
nastroju svm-train, svm-scale a svm-predict je natrénovan model na stolnim pocitaci. Pro
klasifikaci je tedy pouzit klasifikitor SVM s jadrovou funkci RBF (Radial Basis Function).
Parametry tohoto klasifikatoru byly zjistény pomoci nastroje grid.py, ktery je rovnéz sou-
¢asti knihovny LIBSVM. Klasifikdtor byl navic natrénovéan s prepinac¢em -b 1, ktery zaru-
¢uje, zZe je model natrénovan tak, aby byl pti klasifikaci schopny generovat pravdépodob-
nostni skére pro jednotlivé t¥idy. To je velmi dilezité, nebot na zakladé tohoto skére jsou
vysledky nasledné razeny.

Na stolnim pocitaci byl tedy modul natrénovan, ¢imz vznikl trénovaci dataset, validacéni
dataset a natrénovany model. Posledni dvé ¢asti, ulozené v samostatnych souborech, byly
nepozménéné preneseny na pamétovou kartu zafizeni, odkud jsou pfi klasifikaci nacéitany.
UloZeni na pamétovou kartu bylo zvoleno z divodu, Ze se o¢ekava velkd pamétova naro¢nost
natrénovaného modelu a atlasu samotného, tudiz je v planu systém znamy z navigaci, kdy
je nainstalovana jen zakladni aplikace a v ramci aplikace bude uzivateli umoznéno vybrat
si atlas dle poc¢tu hub a ten si samostatné stdhnout do zafizeni, respektive na pamétovou
kartu.
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Pro klasifikaci, provadénou v ramci diléi aplikace Houbot Benchmark, byla pouzita
implementace libsum-androidjni'. Tato implementace pouze upravuje ptivodni LIBSVM
pro béh v nativnim prostfedi na platformé Android, nijak vSak neupravuje funkcénost ¢i
samotné algoritmy. Z toho diivodu neni potfeba model mezi témito implementacemi nijak
upravovat.

Klasifikacni jadro tedy bézi v prostifedi nativniho kédu. V ramci aplikace je v jazyce
Java zastoupena klasifikace tfidou Classification, ktera realizuje nacitani soubort podle
zvoleného experimentu a vold nativni funkci doClassificationNative. Té jsou predany
v parametrech odkazy na datové struktury, kam budou ulozeny vysledky.

4.3 Houbot Preview

Posledni aplikace, pracovné nazvana Houbot Preview, vznikla pouze jako predstaveni vzhledu
mozné aplikace. Jejim cilem je pouze demonstrovat uzivatelské rozhrani aplikace tak, jak
bylo popsano, véetné vsech prvka. Neklade si vSak za cil funkénost téchto prvku, ale jen
a pouze jejich vzhled. Jedna se tak o demo aplikaci s nékolika prednastavenymi scénafi
pouziti. Nahled uzivatelského rozhrani lze vidét na obrazcich 4.1, 4.2 a 4.3.

© 0 . = 2307
Houbot Preview Houbot Preview

Q Vyhledat

Agaricus augustus
Jedovata

Sl Adaricus sp.
Vzhled .
Klobouk kastanove az éokoladové hnédy. Trei
byva svétlejsi nez klobouk, dole Gasto zzeny.

Rourky zluté az olivové. Duzina po rozkrojeni
ihned modra @¥® Agrocybe praecox

L Jedovata

> Amanita caesarea

Obréazek 4.1: Houbot Pre- Obrazek 4.2: Houbot Pre- Obrazek 4.3: Houbot Pre-
view. Segmentace. view. Polozka atlasu. view. Atlas hub.

Tato aplikace také cili na experiment popsany v sekci Uzivatelské testovani. Tento ex-
periment, pfesnéji jeho scénéfe, byly provedeny prostrednictvim této aplikace.

Aplikace byla implementovana podle zvyklosti typickych pro aplikace na zafizeni An-
droid. Zékladni stavebni kamen, trida, kterd reprezentuje zobrazitelnou ¢ast aplikace, se
nazyva Aktivita. Kazda aplikace by tedy méla mit néjakou hlavni Aktivitu, kterd ve své
podstaté reprezentuje vychozi bod aplikace, nebot se spusti jako prvni.

Dalsi aktivity pak odpovidaji zobrazenym ¢astem aplikace. Aktivita CameraActivity
je spusténa v momenté, kdy se uzivatel rozhodne rozpoznavat. Zajistuje snimani kamerou a
vSechna zminéna omezeni. Po vyfoceni je spusténa aktivita SegmentationActivity, ktera
umoziuje uzivateli dotykem kreslit na prezenc¢ni vrstvu a tak urcit body, které spadaji do

Kun Li, https://github.com/cnbuff410/Libsvm-androidjni
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houby a které do pozadi. Nasledné provede segmentaci a uzivateli zobrazi vysledek, aby
mél zpétnou vazbu a mohl piipadné znacit body jiné.

Pokud je spokojen se segmentaci, je spusténa aktivita ClassificationActivity, které
je pfedédna segmentovand maska a pivodni obraz. Ta zavola extrakci ptiznak® na zadkladé
obrazu a masky. Vysledky extrakce pfeda klasifikdtoru, ktery provede klasifikaci a navrati
vysledky. Po celou dobu jsou vSechny mezikroky hlaseny uzivateli, aby na zakladé zpétné
vazby mél piehled, co je pravé provadéno, a nedostal pocit, ze aplikace neodpovida.

Na konci je zavolana aktivita AtlasActivity, pomoci které jsou vysledky klasifikace
zobrazeny a prezentovany uzivateli. Tato aktivita je pouzita také v ptripadé, kdy se uzivatel
rozhodne pouzit atlas a prochazet houby ru¢né. Vlastnosti aktivity je tedy zvolit jaké houby
a v jakém potadi budou zobrazovany v seznamu.

Dalsi aktivitou je pak AtlasDetailActivity, kterd pokryva potieby zobrazeni atlasové
polozky se vSemi potfebnymi informacemi. Tato aktivita se spusti po zadosti o otevieni
konkrétné polozky v atlase, tedy i pfi otevieni polozky po prezentaci vysledkd rozpoznavani.

Posledni aktivitou je ConfigurationActivity, kterd je pfitomna pro doplnéni fun-
kénosti aplikace jako takové. Aktivita umoziuje nastaveni nékolika parametri snimani,
segmentace a klasifikace.

Vsechny vyse zminéné ¢asti dohromady tvoii celkovou aplikaci, prosté nazvanou Houbot.
Tato podkapitola vSak popisuje aplikaci podpiirnou a nazvanou Houbot Preview. Z toho
divodu zminéné aktivity pouze demonstruji svou funkénost na pfedem nastavenych scé-
narich, ale ve skutec¢nosti nemaji zadné sofistikované vypocetni jadro. Pro zjednoduseni je
také mozné, ze pfibudou nékteré aktivity, které budou vhodné a jednoduseji demonstrovat
vzhled a chovani celkové aplikace, ve vysledné aplikaci by vSak postradaly vyznam a jejich
ucel by prevzala néktera ze zminénych aktivit. Z toho dtvodu jim nebude vénovan zadny
dalsi prostor.
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Kapitola 5

Vysledky a vyhodnoceni

Obsahem této kapitoly je vyhodnoceni navrzeného a implementovaného modelu na zakladé
experimentil popsanych v podkapitole 3.3. Vysledky testovani jsou ukazatalem toho, jak je
model funkéni a jak je pouzitelny pii skutecném nasazeni. Také odhaluji nékteré slabiny a
nabizeji cesty pro dalsi vylepseni.

Jednotlivé experimenty jsou vyhodnoceny v néasledujicich podkapitolach. Kazda pod-
kapitola je rozdélena na dvé ¢asti, kdy jsou nejdiive vhodné prezentovany vysledky vsech
variant experimentu a néasledné je na zakladé vysledkt utvoreno vyhodnoceni experimentu.

Podkapitoly kopiruji potadi toho, jak byly experimenty stanoveny. Nejdfive jsou pre-
zentovany vysledky experimentu na tspésnost (podkapitola 5.1), nasleduje experiment na
pozici (podkapitola 5.2), dale pak experiment mapujici rychlost operaci (podkapitola 5.3)
a nakonec experiment vychézejici z uzivatelského testovani (podkapitola 5.4).

5.1 Uspésnost

Testovani bylo provedeno na zékladé 6 t¥id, konkrétné jde o houby H¥ib smrkovy (lat.
Boletus edulis), H¥iv dubovy (lat. Boletus reticulatus), Kfehutka (lat. Psathyrella sp.),
Hfib kovar (lat. Boletus luridiformis var. luridiformis), H¥ib kralovsky (lat. Boletus
regius) a H¥ib kolodéj (lat. Boletus luridus). Tyto druhy byly vybrény jako houby s nej-
vétsim mnozstvim snimkt v databazi. Toto mnozstvi vSak bylo nésledné jesté upraveno,
nebot zdaleka ne vSechny snimky odpovidaly podminkdm sniméani. Pocet pouzitych vzorku
ke kazdé tridé a jejich rozdéleni na testovaci a trénovaci lze vidét v tabulce 5.1.

Trida | Cesky nazev | Poéet vzorkn | Trénovaci data | Testovaci data
1 Hiib smrkovy | 54 40 14

2 Hiib dubovy 30 22 8

3 Kftehutka 14 10 4

4 Hiib kovar 26 19 7

5 Hiib kralovsky | 65 49 16

6 Hrib kolodéj 45 34 11

Tabulka 5.1: Pocet vzorkt dat ke t¥id€ a jejich rozd€leni na trénovaci a testovaci mnoziny

Jak tyto houby vypadaji lze vidét na skupiné obrazkt 5.1. Je vidét, ze houby jsou si
prevazné velmi podobné.
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Obrazek 5.1: Houby vybrané k testovani.

Prvni variantou bylo tedy testovani pouze na zékladé barvy. Barevnych piiznaki je
256 pro klobouk a 256 pro tfen, dohromady 512 dimenzionélni vektor celého barevného
ptiznaku. Vysledky testovani lze vidét v tabulce 5.2. V fadcich jsou spravné tfidy a ve
sloupcich pak vysledky klasifikace. Na diagonale lze vidét tspésnost klasifikace konkrétni
tfidy, ostatni hodnoty odpovidaji pravdépodobnostem Spatného rozpoznani ve prospéch
konkrétni t¥idy. VSechny hodnoty jsou aritmetickym primérem péti stejnych experimenti
nad nahodné rozdélenymi daty.

~Vsledek |4 2 3 |4 |5 6

Spravneé

1 0.902 | 0.042 | 0.014 | 0.028 | 0.000 | 0.014
2 0.525 | 0.050 | 0.350 | 0.000 | 0.000 | 0.075
3 0.700 | 0.050 | 0.250 | 0.000 | 0.000 | 0.000
4 0.086 | 0.000 | 0.000 | 0.600 | 0.000 | 0.314
5 0.015 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.985 | 0.000
6 0.000 | 0.113 | 0.017 | 0.113 | 0.033 | 0.724

Tabulka 5.2: Vysledek klasifikace na zakladé barvy. V fadcich jsou korektni tiidy, ve sloup-
cich pak vysledek klasifikace. Lze pozorovat, mezi kterymi tfidami dochézi casto k zaméné.

Dalsi variantou je testovani tspésnosti na zékladé pfiznaku tvaru. Priznak tvaru se
sklada z 8 hodnot pro klobouk a 4 hodnot pro tfen, dohromady 12 dimenzionalni vektor
pfiznaki. Vysledky jsou opét zobrazeny pomoci tabulky, kterd zobrazuje i informaci o tom,
ktera t¥ida se se kterou ¢asto plete (tab. 5.3). Opét se jedné o priamérnou hodnotu ze vsech
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péti samostatnych béht experimentu.

Vysledek

% 1 2 3 4 5 6
Spravné

0.057 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.914 | 0.029
0.175 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.775 | 0.050
0.050 | 0.000 | 0.650 | 0.000 | 0.300 | 0.000
0.029 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.971 | 0.000
0.108 | 0.000 | 0.015 | 0.000 | 0.877 | 0.000
0.117 | 0.117 | 0.033 | 0.000 | 0.733 | 0.000

SO W N

Tabulka 5.3: Vysledek klasifikace na zakladé tvaru. V fadcich jsou korektni tiidy, ve sloup-
cich pak vysledek klasifikace. Lze pozorovat, mezi kterymi tfidami dochazi ¢asto k zaméné.

Posledni variantou je tedy spojeni dvou pfedchozich. Pro ilustraci bylo spojeni prove-
deno dvéma zptsoby. Prvnim je zptsob, ktery byl popsan v experimentu, tedy zietézeni
vektoru priznaku barvy a vektoru pfiznakt tvaru (tab. 5.4). Druhym je pak situace, kdy
jsou oba samostatné klasifikatory zretézeny tak, Ze vysledna klasifikace je ddna aritmetic-
kym pramérem dvou puvodnich (tab. 5.5). Vysledky jsou opét prezentovany pomoci tabulky
znézornujici pravdépodobnosti véetné zamén.

Vysledek

;Y 1 2 3 4 5 6
Spravne

0.786 | 0.043 | 0.086 | 0.000 | 0.071 | 0.014
0.575 | 0.300 | 0.025 | 0.000 | 0.000 | 0.100
0.400 | 0.250 | 0.300 | 0.000 | 0.000 | 0.050
0.029 | 0.029 | 0.000 | 0.484 | 0.029 | 0.429
0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000
0.017 | 0.083 | 0.000 | 0.050 | 0.017 | 0.833

QOR[N

Tabulka 5.4: Vysledek klasifikace na zdkladé tvaru i barvy. Varianta ziskand zfetézenim
priznakt barvy a tvaru do jednoho vektoru, pouze jeden klasifikator.

Vysledek

;Y 1 2 3 4 5 6
Spravne

0.914 | 0.043 | 0.000 | 0.000 | 0.029 | 0.014
0.675 | 0.200 | 0.000 | 0.000 | 0.025 | 0.100
0.500 | 0.050 | 0.450 | 0.000 | 0.000 | 0.000
0.086 | 0.000 | 0.000 | 0.571 | 0.000 | 0.343
0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000
0.017 | 0.083 | 0.033 | 0.067 | 0.083 | 0.717

QO W N

Tabulka 5.5: Vysledek klasifikace na zédkladé tvaru i barvy. Varianta se dvéma klasifikatory,
kdy je vysledek ziskan jako aritmeticky prumeér pravdépodobnosti klasifikdtoru barvy a
pravdépodobnosti klasifikatoru tvaru.
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Celkovou tispésnost klasifikatoru 1ze ziskat dvojim zptisobem. Zaprvé je mozné vypoci-
tat aritmeticky prtimér hodnot na diagonéle pfedchozich tabulek, ¢imz se ziska celkova
uspésnost s ohledem na tspésnost klasifikace jednotlivych tiid. Druhy zptsob je ziskat cel-
kovou tispésnost jako tspésnost klasifikace testovaci sady. Tento zptisob je vSak nachylny na
nestejné mnozstvi vzorkd jednotlivych t¥id v této testovaci sadé. Oba zptisoby jsou popsany
v tabulce 5.6, kde celkova tspésnost ziskana druhym zptisobem je uvedena v zavorkach.

Varianta Celkova tspésnost
Barva 0.585 (0.724)

Tvar 0.264 (0.259)
Kombinace - pfiznaky 0.617 (0.707)
Kombinace - klasifikdtory | 0.642 (0.728)

Tabulka 5.6: Shrnuti celkové Gspésnosti klasifikatora v zavislosti na pfiznacich.

7 uvedenych tabulek je patrné, ze klasifikace na zdkladé barvy a kombinovana je po-
mérné uspésna. Pribliznych 70 % je pro potfeby demonstrace funkénosti urcité dostacujici.
Na druhou stranu, tspésnost klasifikace na zakladé tvaru Gspésnéd ur¢ité neni, 25 % pro
klasifikaci aspésnou klasifikaci nestaci.

5.2 Pozice

Vysledky a vyhodnoceni experimentu zkoumajiciho pozici spravné houby v sefazeném se-
znamu hub podle pravdépodobnosti v pfipadé, kdy neni spravna houba na prvnim misté,
jsou obsahem této podkapitoly. Stejné jako piredchozi experiment, je vyhodnocen na datové
sadé popsané v tabulce 5.1.

Jak je popsano v zadani experimentu, experiment samotny je vyhodnocen ve variantach
zvl4ast pro priznak barvy, tvaru a jejich dvou kombinaci, obdobné jako pfedchozi experi-
ment. Jelikoz vSak nelze dost dobfe vysledky interpretovat jako v pfedchozim ptipadé, jsou
vysledné pozice vidét v tabulce 5.7.

Varianta Prumérna pozice
Barva 3.191
Tvar 2.513
Kombinace - ptiznaky 2.425
Kombinace - klasifikatory | 2.556

Tabulka 5.7: Primérna pozice spravné houby pfi netspésné klasifikaci v zavislosti na vari-
anté experimentu

Vysledné hodnoty pozice jsou aritmetickym primeérem péti samostatnych béhu experi-
mentu s ndhodné rozdélenou testovaci a trénovaci mnozinou. Vysledek tedy neni ovlivnén
konkrétnim nastavenim testovaci a trénovaci sady. Miniméalni, a tedy nejlepsi hodnota po-
zice, je 2. Této hodnoty by bylo dosazeno v situaci, kdy by se v pripadé netspésné klasifikace
spravna tifida nachéazela vzdy na druhé pozici.

7Z vysledki je také jasné patrné, ze vysledna pozice je lepsi pii pouziti obou piiznaki.
Zanedbatelny neni ani Gspéch experimentu pfi pouziti pouze tvarového priznaku, jehoz
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vysledek je takika stejny jako pfi pouziti kombinace pfiznakut. Za zminku stoji jesté relativni
nedspéch pozice na zédkladé priznaku barvy, narozdil od tispéchu v pfedchozim experimentu.

5.3 Rychlost

Experiment na testovani rychlosti zakladnich operaci je dulezity z duvodu, Ze je cilem
aplikaci implementovat a pfizptisobit pro béh na mobilnim zafizeni. Vyhodnoceni probéhlo
na trech rozdilnych zafizenich, ktera jsou pro prehlednost s vyctem nékterych parametrt
zobrazena v tabulce 5.8.

SE Xperia Mini | HTC One V Asus Transfor-
Pro mer

Model SK17i T320e TF101

Architektura ARMv7 ARMv7 ARMv7

CPU

Frekvence CPU 1x1000MHz 1x1000MHz 2x1000MHz

Typ SoC Qualcomm Qualcomm NVIDIA Tegra 2
MSM8255 MSM8255

Verze OS 4.0.4 4.0.3 4.0.3

RAM 512MB 512MB 720MB

Tabulka 5.8: Prehled zafizeni na nichz byla rychlost testovana

Jak je popséano v sekci Rychlost, je sledovana rychlost klasifikace. Délka béhu klasifikace
ja zméfena pétkrat pro kazdé zarizeni a variantu pfiznakového vektoru a vysledek je dan
aritmetickym primeérem téchto péti hodnot. Vysledky jsou zobrazeny v tabulce 5.9.

Model zafizeni | Varianta | Naméfena doba [s]
Barva 1.858
SK17i Tvar 0.162
Kombinace | 1.943
Barva 1.543
T320e Tvar 0.121
Kombinace | 1.554
Barva 1.293
TF101 Tvar 0.103
Kombinace | 1.345

Tabulka 5.9: Rychlost klasifikace v zavislosti na varianté experimentu a zafizeni, na kterém
experiment probéhl

7 vysledkt je zfejmé, ze bez ohledu na zafizeni je rychlost klasifikace silné ovlivnéna
predevsim dimenzi piiznakového vektoru. Taktéz vyplynulo, Ze mnozstvi vypocetnich jader
procesoru nehraje ve vysledku vyznamnou roli. Toto je vSak nejspise zpusobeno faktem,
ze knihovna LIBSVM v zakladnim stavu bézi pouze na jednom jadru. Zrychleni je tedy
pravdépodobné dano jen tim, ze se zatéz klasifikace a zbytku systémovych operaci rozlozi
na dvé jadra.
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5.4 Uzivatelské testovani

Uzivatelské testovani sestdvd ze dvou nezévislych testovani na dvou riznych skupinich
uzivatelti. Prvni varianta je provadéna prostiednictvim aplikace Houbot Preview a sleduje
pocet krokii, dobu provadéni a reakce uzivatelt pfi plnéni jednoho ze tii scénaiti. Vzorek lidi
byl vybran nadhodné za tcelem rovnomérné rozlozeného vzorku co se tyce veku, technické
zdatnosti a pohlavi uzivatelt.

Cely experiment s jednim uzivatelem netrval déle nez pét minut. Uzivateli bylo predsta-
veno v par vétach prostredi aplikace, jeji cil a vyhody s diirazem na jednotnost v predstaveni
aplikace vSem uzivatelim. Byly zminény nékteré vlastnosti, které uzivateli pomohou dosah-
nout cile, naptiklad ze vyhledavat v atlase lze pomoci barvy ¢i listovanim, pfi segmentaci
maji byt oznacené plochy v objektu ¢i pozadi, nesmi vSak prechazet pfes hranice, a ze pro
spravné sejmuti je nutné zamérit houbu do siluety na displeji a hlidat jeji spravnou vysku
za pomoci linky.

Experiment byl provadén na vzorku 20 lidi. Vysledky z experimentu ukazaly, ze pfed seg-
mentaci je tfeba uzivatele dobte informovat, napriklad prostfednictvim priavodce. V atlase
se uzivatelé pohybovali s pfehledem, opét vSak nastal problém s nedostatecné predstave-
nymi inovacemi v ovladani. Celkové byla hodnocena aplikace jako prehledné.

Druhou ¢asti je uzivatelsky dotaznik nad hypotetickou aplikaci. Tito respondenti apli-
kaci nikdy nevidéli a jedinou informaci, kterou o aplikaci méli, jim byla sdélena v zahlavi
dotazniku (viz sekce Uzivatelské testovani). Dotaznik byl realizovéan prostfednictvim for-
mulafe ve sluzbé Google Disk a byl rozsifen mezi dotazané predevsim prostirednictvim
socialnich siti, e-mailu a osobniho upozornéni.

Z tohoto dotazniku vzeslo hned nékolik zajimavych faktt. Na obrazku 5.2 je jasné videét,
ze polovina dotazanych vlastni mobilni zafizeni, na které tato préace cili, a témér vsichni
dotézani si pak telefon sebou berou do lesa (obr. 5.3). Detailni rozbor pak odhalil, ze
z téch, kdo si s sebou telefon do lesa nebere, nikdo nevlastni telefon cilového typu (Android,
dotykovy displej, kamera).
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Obrazek 5.2: Vlastnite ci- Obrazek 5.3: Berete si s se- Obréz‘ek 5:4: Zaplatili byste
lové zafizeni? bou mobil do lesa? za aplikaci?

Dalsim zajimavym zjisténim, které z dotazniku vyplynulo, byla skutec¢nost, ze dveé
tfetiny odpovidajicich by byly ochotny za aplikaci zaplatit, a to primérné okolo 50K¢
(obr. 5.4). Vyskytly se i odpovédi, ve kterych dotdzani uvadéli, ze by zaplatili mnohem
vic (Casto tisice), tyto odpovédi byly vsak vyfazeny kvili zjevnému vychyleni od reality a
dnesnich trendt.

Poslednim faktem, ktery stoji za pozornost je, Ze jen pfiblizné 15 % dotazanych odpo-
védélo, ze pii houbafeni pouziva atlas (obr. 5.5). Tento fakt neni p¥ili§ pfiznivy, nebot tato
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aplikace se snazi atlas nahradit lepsi formou. Otazkou tedy zistava dtvod, pro¢ uzivatelé
atlas nepouzivaji. Mtze jit o nepouzivani atlasu z divodu slozitosti v ném houbu nalézt,
Spatnymi zkuSenostmi, ale také tfeba nechuti pouzivat dalsi pomtcky a v lese se zabyvat
nécim jinym, nez sbérem nékolika znamych hub.

Obrazek 5.6: Méli byste strach aplikaci
Obrézek 5.5: Pouzivate kapesni atlas? pouzivat?

V prvnim ptipadé by tak méla aplikace Sanci uzivatele oslovit, nebot jeji interaktivita
muize byt pfinejmensim v zacatcich pro uzivatele zajimava. Také odpada nutnost brat s se-
bou néco vic, nez by si uzivatel do lesa stejné s sebou vzal. V druhém ptipadé by bylo tézsi
uzivatele oslovit, i zde ale miiZe pomoci to, Ze si uzivatel s pomoci aplikace mize rozsirit
znalosti z mykologie.

Poslednim vysledkem ziskanych z dotazniku je prevazna nebojacnost respondentt vici
aplikaci. Opét muze jit napiiklad o nedomysleni dusledku ¢i prilisné duvéry v techniku,
ale stejné tak naptiklad o viru ve vlastni svédomitost a zdravy rozum pii pouzivani takové
aplikace. V kazdém pripadé, aplikaci by se balo pouzivat pouze 21 % dotazanych (obr. 5.6),
coz je alespon pro zacatek urcité dobra zprava.
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Dol5 16-18 19-25 26-35 36-50 S5lavice
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Obrazek 5.7: Jste Zena nebo muz’ Obrézek 5.8: Kolik mate let?

Vzorek respondentii tak, jak byl bez fizeni ziskan, je rovnomérné rozdélen mezi muze a
zeny (obr. 5.7). Vék vSak bohuzel rovnomérné rozdélen neni (obr. 5.8), coz je ddno piede-
v§im informac¢nimi kanaly, kterymi byl dotaznik Sifen, a faktem, ze dotaznik existuje pouze
v elektronické podobé.

Posledni soucast experimentu pocita s daty ziskanymi na zakladé Sirokého pouzivani
aplikace. Tato data nejsou dostupné z dvou dtvodti. Prvni je, Zze navrzend aplikace prozatim
nebyla implementovana v plné funkcénosti, ale pouze v rozsahu nutném pro demonstraci.

Druhym dtavodem je, ze vyvoj probihal pfes zimu a jaro, tudiz ani v pripadé, kdy by
aplikace byla plné funkéni, nebylo by co rozpoznavat.
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Kapitola 6
Zaver

Cil této prace, demonstrovat rozpoznavani objektti v obraze na platformé Android pro-
strednictvim praktické aplikace, byl splnén.

Jako objekt, ktery se v ramci demonstrace v obraze rozpoznaval, byly zvoleny houby.
Aplikace méla ambice stat se praktickou pomtickou pro houbare, kterd do houbafeni pfinese
dalsi rozmér a napomuze tak rozsiteni povédomi od houbach a hlavné o rozmanitosti jejich
druht.

Jako segmenta¢ni metoda byla zvolena interaktivni metoda GraphCut. Pfiznaky, na
zékladé kterych byla provedena klasifikace, byly zvolena barva a tvar. Priznakovy vektor
byl vstupem klasifikdtoru SVM.

Vysledky rozpoznavani jsou prezentovany formou sefazeného seznamu nékolika nejvice
pravdépodobnych tfid. Z toho divodu neni nutné, aby spravnéa tfida byla nezbytné na
prvnim misté.

Pro potieby demonstrace byly vytvoreny tfi aplikace, které dohromady realizuji vSechny
popsané kroky. Aplikace Houbot Development bézi na stolnim pocitaci a realizuje seg-
mentaci a extrakci pfiznaki. Dalsi aplikace, Houbot Benchmark, provadi na mobilnim
zalizeni samotnou klasifikaci. Posledni aplikace, Houbot Preview, pokryva problematiku
uzivatelského rozhrani pripadné celkové aplikace.

Vysledky testovani a experimentti ukézaly, ze aplikace méa s to dostat ambicim. Uspés-
nost klasifikace dosahuje nejlepsi hodnoty témér 73 %, pozice houby v sefazeném seznamu
pak je v nejlepsim pripadé okolo 2.5 a délka klasifikace se pohybuje v blizkosti 1.3 s.

Do budoucna je vhodné pridat né€které dalsi pfiznaky, na jejich zakladé mutize byt kla-
zminénym vyhodam viici kapesnimu kniznimu atlasu. Nutnost vystfedit houbu a spravné ji
ve fotografii umistit zvysSuje nachylnost na uzivatelskou chybu, takze je v planu toto ome-
zeni nahradit néjakou metodou detekce houby s automatickou segmentaci. Na aplikaci je
v planu pokracovat a zminéné nedostatky odstranit.

Z préace piimo vychazi ¢lanek Support of Acquisition of Recognition of Mushroom Images
na prezentovany na konferenci Central Furopean Seminar on Computer Graphics 20183,
ktery byl publikovan ve sborniku. Celé znéni ¢lanku je k vidéni v pfiloze. Obdobny ¢lanek
zalozeny na této praci byl také prihlaSen na soutéz FEICT 2013, na zakladé ¢ehoz byl
publikovan ve sborniku této soutéZe a po tspésné obhajobé byl také ocenén prvnim mistem
v kategorii Zpracovdni signdlu, obrazu a dat, Bakaldrskd kategorie.
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Dodatek A

Clanek na konferenci CESCG 2013

Prispévek s nazvem Support of Acquisition of Recognition of Mushroom Images je zalozeny
na této praci. Byl publikovan v ramci sborniku pii konferenci Central Furopean Seminar
on Computer Graphics 2013, kde byl také odprezentovan. Prispévek je napsan v anglickém
jazyce.

50



Support of acquisition of recognition of mushroom images

Martin Simort
Supervised by: prof. Dr. Ing. Pavel Zemtik

Department of Computer Graphics and Multimedia
Faculty of Information Technology
Brno University of Technology
Brno / Czech Republic

Abstract dial devices that allow for example watch high resolution
video or play games. However, their real usable power is
Proper recognition of mushrooms is one of the key safetymuch better. Operations such as image processing or im-
issues in mushroom picking activities widely spread in age recognition are no longer out of possibilities of these
Czech Republic, Slovak Republic, and other countries indevices. Furthermore, the mobility of these devices is for
Central Europe. This contribution proposes a novel ap-operation such as image recognition - in this case mush-
proach to support at recognition of the mushrooms throughroom recognition - of a great benefit. This contribution
mobile communication devices, such as cellphones. Theims just this way.
user - mushroom picker - is supposed to take a picture of a The target platform is wide spread and powerful enough
mushroom in question through the mobile device which mepileAndroiddevice. Such a device can contain an elec-
then attempts to recognize the mushroom or to suggesfonic atlas allowing user to search and filter among much
a set of possible similar mushrooms in order to simplify more samples than with the paper atlas. However, this
their recognition by the users. The recognition process it-contribution is aimed at the recognition based on the im-
self uses shape parametrization as well as texture and colgges acquired by the device camera. To use the mobility of
properties of the mushroom. The mushroom picking pro-these devices, the recognition does not depend on any in-
totype application runs on Android devices that are widely ternet or other connection which could be hardly reachable
spread and inexpensive enough to enable wide exploitageep in the forest.
tion by users. The contribution contains description of the  The main purpose is to design and implement an appli-
basic principles and presents the content of the future Bccation running on a mobile Android device. This applica-
thesis of the author. tion sets the goal to take a mushroom image directly in the
Keywords: Object Recognition, Mushroom Recognition, Nature - it is a good habit to not pick any mushroom you
Mushroom Picking, Mobile Device, Android do not want to take with you but to leave it grow. The seg-
mentation is done on basis of the user interaction. Then the
mushroom is recognized and the results are presented as a
1 Introduction list of the most similar mushrooms. In an ideal case, the
application returns only one mushroom, the one correctly
Mushrooming is very popular in Central European coun-identified.
tries, specifically in Czech Republic, Slovak Republic and Itis obvious, from the previous paragraph, that the atlas
few others. Although the mushrooming has a long his-of mushrooms is a part of the proposed application. This
tory, even the experienced mushroom pickers can recatlas consists mainly from brief description and an image
ognize only between 50 and 300 species of mushroomsof a mushroom and the main purpose is to present results.
Other mushrooms they search in atlases, which are ofteiThe results could be also the list, the subset of the original
only limited pocket versions. In order to minimize the atlas, so the description is quite important to user to find
weight, this kind of atlases are focused only on the mostthe right mushroom. Of course, the user can browse in the
common mushrooms, whose count is at most hundredselectronic atlas as well as in paper atlas.
Moreover, the most common mushrooms are often known Such an application can be quite dangerous if the user
to the mushroom pickers. One way or another, the amounfully trust its results. This application, especial;y the
of mushrooms that grow here quite commonly is more thanrecognition machine, should be always used with the
1500. knowledge of its experimental character. Reckless rely-

Nowadays, mobile devices are not supposed only to caling on given results could cause injuries and in extreme
or text. There are still more and more statefull multime- case even the death.

*xsimon14@stud.fit.vutbr.cz Section 1.1 describes materials and algorithms on which
Tzemcik@fit.vutbr.cz this contribution is based. This section also includes an
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overview of the previous similar projects. The approach?2 Recognition

itself is described in Section 2. That section is divided int

a subsection about a preprocessing (2.1) which includedhe recognition of a mushroom based on taken image con-
also a sensing and a segmentation, a subsection about fesists from several parts. At the beginning, preprocessing i
ture extraction (2.2) and a subsection about classificatiordescribed, including the sensing and the segmentation of
itself (2.3), where the classification is described as isluse taken image. In this section, methods and ways how to
in this contribution. Section 3 addresses design draft andake an image are proposed with usage of possibilities of
an implementation of the application as well as results pre-mobile Android device. It also contains the extraction of
sentation. At the end, in Section 4, a possible way to evalthe mushroom from the background and creating the mask
uate this contribution will be proposed with expected re- of the cap, the stem and unused background. This mask

sults. combined with the original sensed image are used in the
very next part.
1.1 Related work The second part of this paper handles features extrac-

tion for classification itself. All the preprocessed parts
The basic approach of this contribution is to help to recog-of sensed image are used there and the features are ex-
nize a mushroom by its shape. For this purpose, the pararacted to use in parametric model. Also color histograms
metric model [12, 14] has been chosen. Since the shape Qfre computed. All of these parameters are then decorre-
a mushroom is often not reliable, this contribution reflects |gted using method calle®rincipal Component Analysis
also color histograms [13] of a cap and a stem as well agpca)[2, 8] which helps to select only decorrelated values
few other specific mycological features, as describes Mattiang significantly decreases the amount of the dimensions
[11], or some independently chosen ones. of the original vector. All of these changes are made with

Not many contributions have been published about thisomy an unimportant loss of information.

issue despite the fact of widely spread mobile devices, Finally, the last part concerns the recognition itself. The
mushrooming in this region, and computer vision Up- featyres obtained in the previous part are an input of the
swing. This contribution is mainly based on a master g, pnort Viector Machine (SVNB, 10, 14] classifier which
semester project @amien Matti's Mushroom recognition i sed in this contribution. Actually, this contribution
at Ecole polytechnique federale de Lausdrinem 2010  goes not include an implementation of SVM but only uses

[11]. The approach of that project is to classify mush- 4, already implemented system.
rooms with Android mobile telephone. One of the differ-

ences between mine and his solution is where the recog-

nition part is done. He uses a client-server solution, so he2.1  Sensing, Preprocessing and Segmenta-

uses the mobile device only as a client which performs just tion

the segmentation and then he sends the preprocessed im-

age to the server, where the recognition is actually doneMany of the features typical for mobile Android devices

Another difference is that he does not aim to identify spe-are used for a preprocessing in general and also specifi-

cific kind of mushroom, but wants only to find out if the cally for the recognized objects - mushrooms. The appli-

mushroom is edible or not. cation uses auto-focus feature which is built-in in the most
For the segmentation part and an extracting mushroonof nowadays mobile devices with camera. It uses a sta-

from its background, he uses the GraphCut method [3, 4pility sensor which allows us to restrict the sensing angle,

based on a graph theory. After taking a photo, he asks théoo. This is done because the angle could be quite impor-

user to mark a background and a foreground. tant. Sensing under a correct angle (Figure 1) shows us the
In the conclusion of that project, Matti proposes a way top of the cap, the bottom of the cap as well as curves of

where to go as well as methods which to use or not use. He¢he stem or the cap. On the contrary, a wrong sensing an-

mentions mainly the necessity of a big enough database ofle (Figure 2) could skew the curves of the edges or totally

training data. For the purpose of this contribution, | con- hide for example the bottom of the cap.

tacted the servarahuby.sK1] which provided me for this Another important feature is to have the LED light con-

academic purposes a huge dataBasfehigh quality im-  stantly on. That can help with unification of brightness of

ages of mushrooms, which are safely marked with assissensed images. It also helps to eliminate shadows which

tance of specialists. He proposed also to use mushroorgould eventually look like edges occuring where they are

specific features such as ring detection, white blob detecnot present. The profile of a mushroom is, in case of sim-

tion, gills and pores recognition, etc. plification, drawn on device preview surface to help the
1The report from the project is available at <http: user to center the sensed mushroom (Figure 3).

/I mrepg. epfl.ch/files/content/sites/mspl/files/ Also, a line is supposed to divide the cap and the stem.

shared/ Semest er proj ect _nushr oonr ecogni ti on. pdf > This line is not really used for the stem-cap split algo-

20ver 600 of single mushroom species with minimal amount of 20 rithm. but with the requirement for the correct angle helps
images for every kind - totally about 35 thousand of images ewer !

1000 of single mushroom species with minimal amount of 1Gjesdfor {0 get the real, not _skew_ed,_ shape parameters. To cen-
every mushroom kind - about 45 thousand of images ter the mushroom, is quite important because the post-
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Figure 1: lllustration of the correct sensing angle with the
taken image. On the example picture you can see clearly
all parts of the mushroom body.

Figure 2: lllustration of the wrong sensing angle with the
taken image. On the example picture you can not see
clearly all parts of the mushroom body. E.g. the bottom of
the cap is not visible at all.

segmentation algorithm counts with the fact that the mid-
dle point belongs to the mushroom body.

The extraction of the mushroom from its background is
based on GraphCut, similarly to how Matti [11] performs
it. This contribution uses a library implemented®@yVek-  tersections of the top of the foreground mask and lines in
sler [5, 7, 9, 16]. The user is asked to mark foreground - direction of y-axis and determined by these two points.
the mushroom, and the background. These marked areaghis GraphCut run does not have any hard constraints, is
are being hard constraints in the segmentation. The datéully automated and uses the rest of the mask to compute
costs are set as negative log-likelihood of color histogram histograms of the cap and the stem to set data costs (See
of the hard constraints marked by the user. Then, the prithe Figure 4).
mary mask is created. We have got the mask of the stem and the cap. Also, we

This mask is smoothed by an algorithm to reduce of iso-have the original color image of mushroom of the same
lated fields - island. The intention is to have only one co-size as the mask. These two matrices are inputs of the
herent area marked as the mushroom and the rest markedature extraction part.
as the background. The algorithm mentioned above is an
implementation of théJniform-cost searctwith the cost
set to theManhattan distancé&om the point to the point-
root. The aim is to search the path from the isoldted The goal of this section is to show which features are used
land to the middle point if the island is marked as the fore- and how they are extracted, so this section follows the pre-
ground, or the path to the [0,0] point, which is supposed tovious one. After applying the mask, we have an array of
be a part of the background, in case the island is marked apoints that belong to the cap, or, alternatively, to the stem
a background. One way or another, if the path exists, theThese two arrays are now used to extract and compute ap-
island is not isolated. Otherwise, the island is isolatedi an propriate features that can be inputs of the classifier.
it should be re-marked. The first feature what is extracted, is the shape infor-

This way, the smooth masks of the foreground and themation. For this purpose, the left most and the right most
background are created. The next step is to split the maskoints of the cap are connected by a straight line, which
of the mushroom into two parts - the stem and the cap.s divided into fifths. The lengths from this line to the top
To achieve that, the border points between the cap and thborder of the cap, or the bottom border of the cap, are the
stem are found and the GraphCut algorithm is re-run onshape parameters. These values are computed from the
the area given by these two points and corresponding inline, so it should be rotational invariant (Figure 5).

2.2 Feature extraction
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Figure 4: Split of the cap and the stem. Two mentioned
points are marked. Thed area is a stem, so it is used to
compute the stem color histogram. Tyelow areas are
parts of the cap, so there are analogically used to compute
the cap color histogram. The area marked by the question
mark is going to be segmented and divided into the cap
and the stem. The unused background in blue colored.

Figure 3: lllustration of taking photo of a mushroom with
a visual help

A very similar operation is done with a stem of a mush-
room. We have the top and the bottom point of the stem
and the length between them is divided into fifths, again.
Then the lengths from the left edge point to the right edge
point on every intersection are measured (Figure 6).

Another gathered features are the color histograms ofigure 5: lllustration of the cap segmentation for parame-
the stem and the cap. Also the color depth is reduced tders extraction
3-3-2 bit RGB fixed palette, which means 256 colors. The
reason for this color reduction is that we use the whole
histogram as a part of the multidimensional vector used in
the SVM classifier. As such, the information compression p|| the features described in previous section combined to-
is very desired. The advantages of this reduction are muclyether form a feature vector. Actually, the values obtained
bigger than disadvantages, namely loss of information.  from the histograms feature extraction, the shape feature
extraction, the ring detection and the gills or pores pres-
ence, are concatenated into one single multidimensional
vector. This vector is supposed to be an input of the SVM
classes. Unfortunately, this feature vector could be very

igh dimensional and probably correlated. To decorre-
ate this vector and decrease the dimensionality, the PCA
method is used. This can help us to find witch features
or what dimensions of the whole feature vector are really
important and where the classes are the most variant.

The last but finally not the least important feature is  The classification itself is done using the SVM classifier
presence of gills or pores on the bottom side of a cap. Onlyimplemented inLIBSVM[6]. The input of this classifier,
two classes exist, gills and pores, so it can be possible t@s it is written above, is the whole feature vector congistin
train the SVM classifier on the whole dataset and let it to of single features extracted from the widespread database
distinguish between them. of marked mushroom images [1].

2.3 Mushroom classification

The reduction is done by ignoring the least significant
bits. We use only the 3 most significant bits from the
red value of the color, the 3 most significant bits from the
green value and only 2 most significant bits of the blue
value. These values are then concatenated in order RG
so the palette is 256 color length. All histograms com-
puted in case of this contribution, use this 3-3-2 bit color
palette.
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motion sensor for sensing under correct angle, LED
light source for shadow elimination and color unifi-
cation and possible auto-focus aimed in the middle of
the sensing area to eliminate the foreground - mush-
room - blur. The draft of the sensing screen you can
see on Figure 3.

e Extract the mushroom from its background. The
application does not consider the background (even
though it might be also a feature useful for a recogni-
tion), so for the next steps of recognition, it is neces-
sary to extract the mushroom from its background.
The user is asked to mark the foreground and the
background and based on these seeds the segmenta-
tion is done and the mask is created. The second pass
of graph cut splits the cap and the stem.

e Feature extraction. From the original image of
the mushroom and the mask the earlier mentioned
features are extracted and computed to describe the
given mushroom as much as possible. These features
are concatenated into one multidimensional feature

vector.
Figure 6: Illu§tration of the stem segmentation for param- o c|assification. The feature vector is an input of the
eters extraction already trained classifier. It determines classes, into

which the feature vector most probably fits.

The database consists of about 35 thousand of mush-
room images from many photographers. Although the fact
that all mushrooms in this database are safely identified,
not all images are suitable to the classifier training. The
recognition requires to take a photo under specific angle
and with the middle point on the mushroom body. All of

e Show the most probable results. The results are
presented as a subset of the atlas. In the ideal case,
only one mushroom with maximum probability is
shown. The proposed design of result presentation
is shown in Figure 7 and Figure 8.

ne;d to be rer?uesteq to the tratljnlr;g Eet' I . jmportant elements. Some aspects of the implementation
very mushroom image needs to be manually revieweq o - -« mentioned. too.

for the proper sensing angle and mushroom centering, then
manually segmented using graph cut and after that, finally, _
features can be extracted and used for the training. 3.1 User interface

The application ambition is to help a mushroom picker
3 Implementation with the classification of the found mushroom. To achieve
such a goal, it is also good to spend some time with the
The mushroom recognition in images proposed in this con-design of the user interface and primarily the presentation
tribution is realized using mobile device on Android plat- Of the results.
form. The aim is to design and implement an application ~The application itself is not only recognition machine,
running on Android mobile device to support recognition but also the mushroom atlas with brief description, mainly

of mushroom in the nature. Individual parts of this task areof the visual elements, information about an edibility,
the following ones: eventually with what mushroom can be mistaken. The at-

las itself is designed as a list of mushrooms with names

e Take an image of the mushroom.This part allows  and images (Figure 7). The list allows to search by name

the mushroom picker to take an image using built-in and possibly filtering by features. If the classifier ressilt i

camera in correct position and situation with unified a list of mushrooms and not the single one, the list will

brightness and auto-focused to make the recognitiorbe subset of this list. Some percentage or edibility sign

as much stable as possible. To achieve this purposshould be visible in this case, too.

this application uses the sensors so typical for such The appearance of the mushroom screen (Figure 8) in-

devices as much as possible. The used sensors are tlthudes an image, name, brief description, edibility sign,
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Figure 7: Draft of design: List of mushrooms Figure 8: Draft of design: Detail of the mushroom

and the list of the most similar mushrooms generated aumemory possibilities of these devices. On one hand, the
tomatically after the classifier learning. Such list of mush size of these memory units is still quite limited and it is
rooms is very important because the classifier in ideal cas@ot reasonable to waste it. On the other hand, the Moore’s
returns only one result but the user should know whethedaw is still valid.
there are any similar mushrooms, even though the classi- One way or another, such devices have several limita-
fier excludes them for any reason. tions which could ruin the whole experiment. The first
The final important design element is a screen of a cam-one can be the memory requirement. To overcome this, it
era where the user takes an image of mushroom and wheiig good to realize that the application is not supposed to be
he is then informed about the recognition progress (Fig-a mushroom gallery. Yes, the atlas without images is not
ure 9). In that case, the preview surface is spread to then atlas at all, but one bright image per every mushroom
fullscreen for the reason of maximizing of feedback. Be- kind is more than enough.
fore the user takes a photo, he/she should be informed The second one could be the memory again, but this
about the correct sensing angle with signal icon and in thajme the operation memory. Thstaticmemory described
middle of the screen should be a profile of mushroom toaghove could be solved with an external storage, butiiris
help the user with centering the sensed mushroom. In thisamicmemory could be much bigger problem. But even
screen, the user should be informed about status of recogdn this case the problem is not unsolvable. For example,
nition parts. This is important in cases when the recogni-in case of segmentation, we need to build a graph with
tion takes more time and the user might think the device iswidth x height of nodes. This can be a lot of allocated
not responding. memory, probably more than such devices can offer. But
this issue can be solved for example by resizing the origi-
nal image to lesser matrix, computing the mask and resiz-
ing the mask back. The borders should be preserved and

The implementation on mobile Android device must be in it is not a big deal that the borders are not so smooth. The
this contribution with a knowledge of an implementation important factis, that if we compute this mask in an image
ona system based on ARM instruction set. Of course, Wé)f a half width and a half Size, the count of nodes in the
use the interface that the Android system give us, but it isgraph will be(width x height) /4.
needed to know where the computation is really done.

To develop a successful application, it is good to follow
these specifics. On one hand, it is obvious that the com4  Testing procedure
puting power can not be compared with powerful desktop
computers but on the other hand we can not say it is nofThe methods proposed in this contribution were chosen
powerful enough. A similar situation occurs in the field of on basis of studying and they have not been fully imple-

3.2 Implementation
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that he could do it wrong and make the recognition failed.
To solve this, one more screen is added just after the im-
age is segmented on basis of user interaction. The screen

Sensing is an easy feedback about the segmentation and allows to
the user to go a step back and do the segmentation once
more.

Segmentation It is interesting to monitor the informative value of

single extracted features. Parametrization used to shape
recognition is one of the most interesting. Unfortunately,
the shape of mushroom seems not to be often determina-
Feature tive at all. Mushrooms tend to be deformed or broken or
extraction they grow askew, so the sensing angle often is incorrect
rather than correct. Despite that, | hope in its robustness.
The rest of the proposed features, such as gills and pores
recognition, or color histograms of cap and stem, are quite
distinguishable. Their success could be expected, but it is
not good to rely only on these features completely. The
greatest success is expected only after proper combination

of all the features.
. - The testing will be done in real environment. It is
planned to create a beta version of the application. The

user will be asked to send anonymous statistical data such
Figure 9: Draft of design: Recognition screen as sensed images and classification results. The evalua-
tion is going to reveal, whether it will be better to train
. ) L . the classifier to distinguish among individual mushroom
mented and verified yet. The implementation itself is aspecies or only among their families, or what features are
part of future Bc. thesis of the author. really valuable and properly chosen.

The main aim is to choose the most similar mushrooms  trere are some unmistakable species such as Amanita
as the subset of the whole atlas. The one hundred perceRfi,scaria or Boletea family. The expected success of these
success is not expected and the application is not SUp_poseéf)ecies is almost 100%. What is really important, is to
to recognize mushrooms instead of the mushroom pickeryacognize correctly the lesser frequently occurring mush-
It only offers the most similar mushrooms and expects andgoms, The expected success is to have the correct mush-
active approgch of the user. Very real scenario i_s that thg oom among the top ten returned mushrooms. Otherwise,
mushroom picker suspects that he found some kind of Bo4t couid be quite dangerous, especially in the case when

letus, but he does not know which exactly. If the result of e sensed mushroom is poisonous and in the returned list
the recognition in that model situation would be a subset of ;.o only edible mushrooms.

ten different Boletus mushrooms, it would not be useless.
The user gets the subset which would have to complicat-
edly search in other case. 5 Acknowledgments
The user interface has been tested informally on an ad-
hoc sample of almost 20 people of my surrounding. This| would like to thank especially to the serygahuby.sk1]
sample consists mainly from amateur mushroom pickersand to all people who made it real in such a quality. They
but the age, technical skills or expectation has been spreagrovided me thousands of high quality and well marked
into whole spectrum. images of mushrooms. | would like to thank to my su-
The first determined result from the user interface test-pervisor, Pavel Zemcik, for his very valuable support and
ing, is the time length of classification itself. Almost ev- many corrections of this contribution.
eryone said that the time longer than one minute is on the
edge of usability, because they are able to find the mush-
room in the atlas faster. 6 Conclusions and Future work
Other conclusions have been used in the implementation
design. It was namely the necessity of more significant vi-In this contribution, the approach of support of mush-
sual help during the sensing (Figure 3) and an interest to béoom machine recognition using mobile Android device
more involved in the recognition. The last interest has twowas proposed. The previous contributions and projects of
reasons. The first reason is that in the recognition wouldsimilar topic have been used as well as the mycological
be more interactive, it can take more time and user will notknowledge in part of choosing proper features.
register that. The second reason is that the user know that It was described that the mobile devices are quite power-
the segmentation is based on his interaction and is afraidul but they need another approach than desktop computers

Classification ?
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and the high level of optimization as well. The optimiza- [6]
tion is the first part of what can be done better.

Another step how to improve results - and possibly quite
radical one - is to choose other features or choose more of
them. However, this could have a significant influence of
power and time requirements of such a recognition. For
now, it seems wise to choose computationally easier meth-
ods and focus properly on the optimization process. But
the computing power of such devices is still increasing.

There are many of features that could refine the classifi- g
cation. It could be white blobs on the cap or ring presence
on the stem (as Matti propsed). These features are not re-
lated to the whole spectrum of the mushrooms, but only to [9]
the narrow subset. As such they were not chosen to this
contribution. However, the smart set of such detectors fo-
cused to specific features could be really valuable.

The application could, in the future, involve the mush-
room picker to higher extent. In case when the classifier!10]
returns a list of possible candidates, the applicationdoul
generate a decision tree and ask the user for a help.

Following the previous point, there is a possibility to de-
velop recognition on sequence of questions and return th 11]
list of most probable candidates. This could be useful in
case of devices without a built-in camera. This method has
anice side effect - it can spread more information about the
mushroom classification to the users and teach them hoy12]
to recognize them.

There are also some possible improvements that pro-
posed Matti already. It can be, e.g. seasons or weather
forecast. These informations can be easily available in
such a device.

[13]
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