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Abstrakt

V ramci této diplomové prace byl vytvofen systém pro automatické rozpoznani
rostlin. Prvni ¢ast systému se zabyva detekci rostlin v obraze, segmentaci a klasifikaci.
Pro detekci a segmentaci je pouzita metoda GrabCut. Pfiznakové vektory obrazil rostlin
jsou generovany pomoci metody HOG (histogramy orientovanych gradientl) pro popis
tvaru a metodou klasterizace k-means v barevném prostoru HSV pro popis barvy.
Systém dale vyuzivd metody PCA (analyza hlavnich komponent) pro redukci dimenze
ptfiznakovych vektori. Druhd cast sytému je vytvofeni webového portalu pro spravu
rostlin. Ten je vytvofen pomoci NodeJS, HTML a Bootstrap.

Kli¢ova slova: rozpoznani rostlin, databaze rostlin, OpenCV, HOG, k-means, PCA,

NodelS



Abstract

In this thesis is created a system for automatic detection and recognition of
plants. The first part of the system deals with a plant detection in image, segmentation
and classification. For the detection and segmentation is used the GrabCut method.
Feature vectors of images of plants are generated using the method HOG (histograms of
oriented gradients) for description of the shape and for description of the color
the method k-means clusterization in HSV color space is used. The system uses PCA
(principal component analysis) method to reduce the dimension of feature vectors. The
second part of the system is to create a web portal for managing the plants. It is created
using Node.JS, HTML and Bootstrap.

Keywords: flower recognition, flower database, OpenCV, HOG, k-means, PCA,
NodelS
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Seznam pouzitych zkratek

HOG - histogramy orientovanych gradientti

RGB — barevny prostor obsahujici slozky R (red), G (green), B (blue)

HSV — barevny prostor obsahujici slozky H (hue), S (saturation), V (value)
CMY - barevny prostor obsahujici slozky C (cyan), M (magenta), Y (yellow)
Gray — Sedotdénovy barevny prostor

BSD — Berkeley Software Distribution je typ licence pro svobodny software
SRM - Statistical Region Merging

GMM - Gaussian Mixture Model

MRF — Markov Random Field

PCA — Principal Component Analysis

LARK — Locally Adaptive Regression Kernels

SVM — Support Vector Machines

NoSQL - typ nerelacni databdze (non SQL)

JSON — JavaScript Object Notation

HTML — znackovaci jazyk pro tvorbu webovych stranek

CSS — kaskadové styly pro upravu vzhledu

C++ — programovaci jazyk

11
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Uvod

V oblasti pocitacového vidéni je z pohledu clovéka velice atraktivni jakykoli
systém pro automatické rozpoznavani objektii v obraze. V dneSni dobé existuje vice
takovych systémt, jejichz funkci je naptiklad rozpoznavani lidi, aut, rostlin ¢i stroma.
Aby byl Clov€k schopny tyto pfedméty rozpoznat a urcit je potieba, aby se nejdiive
naucil jakym zpiisobem ma premyslet a na co se zaméfit. Stejné je to 1 s pocitaCovymi
systémy. Nejprve je nutné urcit, jak ma pocita¢ vstupni obraz zpracovat a na co se
zamgfit. Jejich hlavnimi vyhodami jsou zejména rychlost a moznost ucit se na prakticky
neomezené velké databazi dat. Jednim z nich je isystém pro automatickou detekci
a rozpoznani rostlin v obraze.

Takto vyhranény systém miZe nalézt uplatnéni hlavné u lidi, ktefi nejsou
zdatnymi botaniky, ale chtéji se dozvédét, co jim roste na zahradé. Pro pouziti systému
pak staci jen vyfotografovat rostlinu a nechat systém urcit, co se na ni nachdzi.
Uspésnost tdchto systémi zavisi hlavné na pouzité fotografii a na velikosti databaze
pouzité pro trénovani. Sofistikovanéjs$i systémy pouzivaji fotografie rostlin, které
obsahuji vice riznych pohledi dané rostliny. Rostlinu je tak mozné rozpoznat podle
kvétu, listu, stonku nebo tieba 1 fotografie celé rostliny. Pro tento zpiisob rozpoznavani
je nutné vytvorit velmi obsdhlou databazi, kterd obsahuje kazdou rostlinu ze vSech
téchto pohledi.

Cilem této diplomové prace je vytvoreni systému umoziujiciho rozpoznavani
rostlin a online webové aplikace pro spravu fotografii k jednotlivym rostlindm. Prvni
¢ast se zabyva vytvofenim rozpoznavaciho algoritmu na zaklad¢ ptiznakovych vektort
z jednotlivych fotografii databidze. Druha ¢ast popisuje vytvoreni webového systému
pro spravu rostlin a jejich obrazii. V posledni ¢asti je popséno otestovani algoritmu

a nalezeni optimalnich parametru klasifikatoru.
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1 Vyuzité metody zpracovani obrazu a klasifikace
Zpracovani obrazu je obor v informatice, ktery se zabyva zpracovanim
obrazového (digitalniho) signalu. Vstupem je obraz reprezentovany dvourozmérnym
signdlem a vystupem je opét obraz nebo popis jeho charakteristiky. Zakladni operace
zpracovani obrazu jsou: transformace obrazu zvétSenim nebo rotaci, transformace barev
do rGznych barevnych prostori (RGB, HSV, Sedotonové barvy). Mezi zakladni
charakteristiky patii popis obrazu pomoci histogramu, pomoci funkci popisujicich
vyznamné regiony a jejich tvar nebo pokrocilé metody jako naptiklad HOG (histogramy
orientovanych gradientll). Pro praci s obrazem existuji dnes obsahlé knihovny, které
obsahuji vysSe uvedené funkce a prace s obrazem je tak diky témto knihovnam vyrazné

jednodussi. Jednou z téchto knihoven je i knihovna OpenCV.

1.1 Knihovna OpenCV

Je to multiplatformni knihovna pro praci s obrazem [1], vydavana s licenci BSD
a s otevienym kodem psanym v jazyce C++. V ptipad€ pouziti knihovny v jiném jazyce
nez C++ je zapotiebi dodatecné obalové knihovny, kterd zptistupni vSechny funkce
pfimo v konkrétnim programovacim jazyce. Vyhodou této funkcionality je zachovani
rychlosti vypo¢t nativnich funkci knihovny i v jinych jazycich nez C++.
Prvky knihovny OpenCV jsou:

* modul jadra — definuje zdkladni datové struktury a funkce pouzivané dalSimi
¢astmi knihovny,

* zpracovani obrazu — obsahuje linedrni anelinedrni filtrovani obrazu,
geometrické transformace, konverze barevnych prostort, vypocty histogram,
detekce ryst a objektt a dalsi funkece,

» dalsi prvky zahrnujici praci s videem, 3D obrazem, 2D detektory a deskriptory,
uzivatelské rozhrani pro zobrazeni obrazu a algoritmy akcelerované pomoci

grafické karty.

1.2 Segmentace obrazu
Segmentace obrazu je metoda zabyvajici se zpracovanim obrazu a nalezenim

oblasti, které jsou si podobné nebo spolu néjak souvisi a jsou z hlediska informacni

13
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hodnoty relevantni. Typickym piikladem segmentace je nalezeni a ohraniceni poptedi

obrazu od pozadi. Segmentace se vyuziva hlavné pifi automatickém zpracovani

obrazovych dat zriznych obort — lékafstvi, pocitacové vidéni, extrakce informaci,

rozpoznavani a identifikace [2].

Zékladni metody segmentace:

Prahovani — jedna se o nejjednodussi zptisob segmentace, ktera rozd¢li obraz do
dvou ¢asti poptfedi a pozadi. Rozdéleni vyuziva hodnot jasu pixell, kdy pixely
s hodnotou niz$i nez prah jsou oznaceny jako pozadi a ostatni jako poptedi. Tato
metoda nelze pouzit tam, kde je prah rozhodovani nejednoznaény nebo obraz
obsahuje velké mnozstvi Sumu.

Regionalni metody — jsou zaloZzené na podobnosti jednotlivych pixeli ci
regiond, jako podobnost mlize byt pouZit jas pixelu, statistickd vlastnost ¢i jina
relevantni hodnota (hodnota slozky hue z barevného prostoru HSV). Pribéh
algoritmu metody je zaloZzen na slucovani ¢i rozristani regionu se stejnymi nebo
podobnymi hodnotami dané vlastnosti. Algoritmus pro slucovani regioni
nejprve rozdéli obraz do regiontl tak, ze kazdému pixelu pfifadi jiny region. Poté
prochazi obraz a slucuje jednotlivé regiony na zakladé podobnosti. Algoritmus
konc¢i v ptipad€, ze jiz nelze zadné dalSi regiony spojit. Druhym typem je
algoritmus pro rozrastani regiontli, ktery pro inicializaci pouziva seminka, coz
jsou jednotlivé pixely patfici do danych regiont. Poté jsou tyto regiony
iterativné rozSifovany, dokud dany region rozsifit lze. V opacném ptipadé
algoritmus kon¢i.

Hranové metody — vyuzivaji pro detekci oblasti, ve kterych dochéazi k velké
zméné jast pixeld. Na zdkladé velikosti zmény je vytvofen novy obraz se
zvyraznénymi hranami, ktery je jest¢ nutno dale upravit. V nové vzniklém
obraze mohou byt diky Sumu i hrany, které hranami nejsou. K odstranéni téchto
hran se pouziva prahovani srozhodovaci funkci volenou ke konkrétnim

obrazim.

Pokrocilé metody segmentace:

SRM — Statistical Region Merging je druh regiondlni metody segmentace

obrazu, ktera vyuziva slucovani pixelll do regiont na zéklad¢ jejich vzdalenosti
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a velikosti rozhodovaciho intervalu. Je vhodna zejména k redukci regiont
v obraze, kdy jednotlivé regiony mohou reprezentovat barvy v obraze.
Algoritmus na zaklad€ vstupnich parametri (cilovy pocet regionli, minimalni
a maximalni velikost regionil) dokaze zredukovat pocet regionll a vystupem je

naptiklad obraz s ur¢itym mnozstvim barev [3].

Original image Statistical region merging

Obr. 1: Ukdzka algoritmu SRM na kvétine

GrabCut — vychdzi ze starSi metody s ndzvem GraphCut a byla popsana v roce
2012 Carstenem Rotherem, Vladimirem Kolmogorovem a Andrewem Blakem
na univerzit¢ Cambridge [4]. Je to metoda segmentace zalozena na iterovanych
fezech grafem. Inicializace algoritmu se provadi jako specifikace popiedi
pomoci ohraniCujiciho ¢tyftihelniku. Nejprve je odhadnuto rozdé€leni barev
popiedi a pozadi pomoci GMM (Gaussian Mixture Model), to je pak pouzito pro
sestrojeni MRF (Markov Random Field) pro vSechny pixely, které¢ nasledné
ozna¢i na zaklad¢ optimalizace funkce energie s upiednostnénim regionil se
stejnym oznacenim. Poté je spusténa optimalizace zaloZend na fezu grafem
k ziskani hodnoty téchto region. Tento proces je opakovan, dokud neni
dosazeno konvergence. Vysledny obraz lze jesté dodatecné upiesnit uzivatelem,

ktery zpiesni vybér regionii pozadi a poptedi.
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original GrabCut

Obr. 2: Ukazka algoritmu GrabCut na kvétiné

1.3 Klasterizace

Klasterizace je ve statistice uloha, ktera seskupuje data tak, ze data ve stejné
skupiné maji vétsi podobnost neZz tato data vzhledem k jiné skupiné. Hlavni vyuziti
klasterizace nalezneme ve strojovém vidéni, rozpoznavani objektii, obrazové analyze
nebo pii kompresi dat. SloZitost klasterizace neni pouze o hledani vhodného algoritmu,
ale také o hledani vhodnych parametra klasterizatniho algoritmu. Mezi zakladni
parametry patii vzdalenostni funkce, hustota a pocet klastert (jader). N&které algoritmy
pottebuji pro sviij béh trénovaci data, na kterych se ptizptisobi konkrétnim datim a také
data pro vyhodnoceni, které jsou klasterizovana podle natrénovanych hodnot [2].
Klasterizac¢ni algoritmy:

» zaloZené na t&ziSti — k-means je algoritmus, ktery rozd¢luje prostor do k riznych
shlukii, urcenych vlastnimi centroidy. Zacind tak, Zze nejprve ndhodné urci
pocatecni pozice k centroidii a poté pfifadi vSechny body prostoru k tomu
centroidu, ke kterému ma dany bod nejblize. Poté spocita t€zist€¢ jednotlivych
shlukii bodi a na to umisti novy centroid. V dal§im kroku jsou znovu spocitany
vzdalenosti bodi £ centroidiim a pfifazeny k nejblizSimu z nich a tak dale, dokud
se poloha centroidi méni. Algoritmus kon¢i v ptipadé, ze se pozice zadného

centroidu jiz dale neméni.
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Demonstrace algoritmu
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1. kwychozich centroidd (zde 2. Objekty se pfiradi 3. Pfepoétou se centroidy 4. Kroky 2 a 3 se opakuji,
j& k=3) se nahodn& umistiv nejbliz&im centroidim, &mz shlukd tak, aby Elo o t&Zi5té dokud nedojde k ustaleni
prostoru dat (shlukované vznikne k shlukd. objektl, jez patfi do téchto
objekty Sedé, centroidy ' shlukd.
barevné)

Obr. 3: Algoritmus k-means

1.4 Barevné modely — RGB, HSV, Gray

Barevny model definuje zakladni barvy, ze kterych se ostatni barvy michaji
(skladaji). Dale se snazi reprezentovat skutecné barvy co mozna nejvérnéji podobné
reprezentaci pomoci lidského oka. VyuZiti jednotlivych modelt se odviji od konkrétni
ulohy, kde chceme pouzivat néjakou reprezentaci barvy.

RGB model je zakladni aditivni model vyuzivajici 3 barvy, na které je lidské
oko citlivé — Cervenou, zelenou a modrou. Dalsi barvy jsou pak tvofeny pomoci sytosti
téchto barev. Model RGB muiZe byt dale rozsifen o alfa kanal, ktery udava priihlednost

vysledné barvy.

Obr. 4: Barevny model RGB
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CMY je rozdilovy barevny model, ktery se pouzivd hlavné pii tisku barev,

jelikoz vysledna barva je urCena smichanim pigmentt jednotlivych barev.

Y

C

Obr. 5: Barevny model CMY

HSV je druh RGB barevného modelu, ktery pouzivad pro reprezentaci barev
valcovou soustavu soufadnic. Je to model, ktery nejvice odpovida lidskému vniméni
barev. Sklada se ze sloZzek H — hue, S — saturation, V — value. Hue reprezentuje barvu na
standardnim barevném kole a nabyva hodnot od 0° az po 360°. Saturation je sytost
barvy, kdy nejnizsi sytost je bila barva a s ptibyvajici sytosti se méni na barvu ur¢enou
slozkou hue. Value je jas nebo také tmavost a zna¢i mnozstvi Cerné barvy. Tento
barevny model je velice oblibeny ve strojovém vidéni, segmentaci obrazu

a rozpoznavani. Je odolny vii¢i Sumu a riznym svételnym podminkam [5].

Obr. 6: Barevny model HSV

1.5 Metody popisujici tvary v obraze
PCA - analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis) je

transformace, ktera slouzi k dekorelaci dat. Je to uzite¢nd technika, kterd se pouziva
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v pocitacovém vidéni a nalezne vyuziti pii rozpoznavani, kompresi obrazu nebo s jeji
pomoci lze vyhledavat data ¢i vektory ve vysokodimenznich prostorech [6]. Vypocet
metody spociva v nalezeni nového prostoru nazyvaného eigenspace, ktery je vypocten
na zaklad¢ trénovacich vektord. Druhym krokem byva pievod trénovacich vektord do
tohoto prostoru. Testovaci vektory nejsou pro vypocet potieba a lze je prevést az pii
klasifikaci.

Pro vypocet prostoru eigenspace metodou PCA je potteba soubor n trénovacich
vektori o velikosti 128 * 128 pixelt v Sedotdnovém barevném prostoru. Jednotlivé
vektory jsou pfevedeny na tadkové o velikosti 16384 pixeli aje znich vytvofena
matice Wp o velikosti n * 16384. Nasledné je vypocitan primérny vektor mu ze vSech

vzorkl podle vzorce:

> Wp,
i1

mu=
n

Takto vypocitany vektor je odecten od vSech fadkli matice Wp, a tim vznikne nova
matice W. Déle je spocitana kovarian¢ni matice:

C=wxw'
Kovarianéni matice ma rozméry n * n a nésledn€ jsou z ni spo€itdny vlastni ¢isla a jim
nalezejici vlastni vektory. Z vlastnich vektort je spocitana matice Ep tak, Ze jsou
sefazeny dle nélezicich vlastnich ¢isel od nejvétSiho po nejmensi. Poslednim krokem
vypoctu je vytvoreni matice vlastniho prostoru eigenspace, danou vztahem:

E=W"XEp
Nyni je mozZné provést redukci prostoru vybranim » komponent matice £. Pocet
komponent matice £ zavisi na poctu vstupnich vektort, pokud jich je 1000, pak ma
matice £ 1000 komponent. Vybranim prvnich n komponent dojde ke ztraté¢ ¢asti
informace, avSak ke zna¢nému snizeni velikosti matice £ a tedy naslednému zvyseni
rychlosti vypoc¢tu. Omezeny prostor je poté pouzit pro pievod vstupnich vektort na
matici P:

P=WXE

Aby bylo mozné provést rozpoznavani, je nutné prevést i testovaci (neznamé) vektory

do tohoto prostoru. To je provedeno obdobné a je k tomu potieba dvou prvka —
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pramérného vektoru mu a matice E. Nejprve je od nezndmého vektoru ¢ odecten
pramérny vektor mu a poté je pteveden do prostoru eigenspace podle vzorce:
Pt=tXFE

Takto pfevedené trénovaci a testovaci vektory je mozné pouzit pro klasifikaci. Ta je
provedena pomoci metody nejbliz§iho vzorku s pomoci nékteré z metrik nebo je vyuzita
jiné klasifikacni metoda, naptiklad SVM.

LARK - Locally Adaptive Regression Kernels je metoda popisu obrazu, ktera
vyuziva gradientii lokalnich geometrickych struktur. Pii porovnavani podobnosti dvou

pixelt je spocitana prostorova vzdalenost a jasova vzdalenost. [7]

.

.

Face Geodesic distance Normalized LARK

Obr. 7: Ukazka metody LARK na obraze (prevzato z [7])

HOG - histogramy orientovanych gradientii je metoda pro popis tvaru objektu
v obraze. Nejprve je obraz rozdélen na stejné ¢asti pomoci miizky. V kazdé této Casti
jsou poté spocitany gradienty na zdklad€ pixeli aje vytvofen histogram z téchto
gradientli. Vysledny vektor, ktery popisuje tvar objektu v obraze vznikne spojenim
vSech histogrami z jednotlivych casti. Vysledny vektor slouzi jako popis obrazu
a objekti vném. Jeho nevyhodou je velikost oproti vstupnim datim. Pro obrazek
128*128 pixelt je vysledny HOG pfiblizné dvojnasobné velky. Kvili tomu je vhodné
pouzit metodu pro redukci dimenze naptiklad PCA.[8]
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Input image Histogram of Oriented Gradients

Obr. 8: Ukazka algoritmu HOG na kvétine
1.6 Klasifikace dat

Klasifikace dat se zabyva feSenim problému zatfidéni a urCeni kategorie

neznamého vzorku. Pro spravnou funkcnost klasifikatoru ve strojovém vidéni je nejprve
nutné klasifikator natrénovat pomoci trénovacich dat, ktera obsahuji jak informace
o daném objektu, tak iinformace otom, do jaké tfidy patii. Toto trénovani je
oznacovano jako uceni pod dohledem. To znamend, ze se klasifikator uci na spravné
klasifikovanych datech. V opa¢ném ptipadé€, kdy klasifikdtor nema k dispozici spravné
zatfizena data se jedna o uCeni bez dohledu, které se vyuziva naptiklad pro zattizeni
podobnosti objekti.

Klasifikace vzdalenostni funkei — je druh klasifikace s u¢enim pod dohledem.
Jedna se o jednoduchy Kklasifikator vyuzivajici vzdalenostni funkci k nalezeni
nejblizsiho vzorku se znamou tfidou. Neznamy vzorek je tedy klasifikovan stejné jako
nejbliz8i vzorek se zndmou tfidou. Pro vypocet vzdalenosti je moZzné pouzit vice
vzdalenostnich funkci. Jednou z nich je eukleidovska vzdalenost, coz je vzdéalenostni
funkce, ktera urcuje jakym zplisobem bude vypocitana vzdalenost mezi dvéma objekty.
Pro vzdalenost dvou vektorti X a Y je definovana jako:

n

d(x, y)=llx=yll=y\ 2 (x—»)

i=1
Vyuziti nalezne ipii klasifikaci, kdy sjeji pomoci lze spocitat nejbliz§i vektor

z mnoziny trénovacich (zndmych) vektora k n¢jakému nezndmému vektoru.
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Dalsi vzdalenostni funkci je kosinova podobnost, ktera vyuziva funkci kosinus pro
vypocet orientace vektoru a vysledkem je podobnost vektorti zalozena na sméru vektoru

a ne na velikosti. Jeji vypocet je dan vztahem:

4;B;
A-B =

ZUE Iy

i=1 i=1

Klasifikator SVM (Support Vector Machines) je binarni klasifikator, ktery pro
klasifikaci vyuziva rozd€lujici nadrovinu. Tuto nadrovinu hleda tak, aby optimalné
rozdélovala trénovaci data a leZela uprostied prostoru mezi dvéma shluky bodl rliznych
tfid a méla minimalni vzdalenost k nejblizSimu bodu co nejvetsi. Néktera data ovsem
nelze rozdélit v prostoru, ve kterém jsou do klasifikdtoru zadana. Proto klasifikator
SVM pievede tato data do jiného prostoru s vétSi dimenzi a pokusi se najit rozdélujici
nadrovinu v tomto prostoru. Prevod na vys§i dimenzi provadi jadrova transformace,

ukdzku vysledného rozdéleni dat s riznymi typy jader viz. Obr. 8. [2]

LinearSVC (linearni jadro)

SVC - linearni jadro

Sirka listu
Sirka listu

Delka listu . Delka listu

SVC - RBF jadro _ SVC - polynomialni jadro stupne 3

Sirka listu
Sirka listu

Delka listu . Delka listu

Obr. 9: Klasifikator SVM s riiznymi typy jadra
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2 Navrh systému

Systém navrzeny v ramci této diplomové prace je systém pro automatickou
detekci arozpoznani rostlin v obraze. Jeho funkci je rozpoznani rostliny z obrazu
nahraného uzivatelem pomoci webové aplikace. Tento obraz systém nahraje na tlozisté
a pfeda parametry do rozpoznavaci aplikace, ktera vyhodnoti vysledek rozpoznavani.
Vysledek rozpoznavani je pak prezentovan uzivateli jako odkaz na rostlinu v databazi,
kterd byla vyhodnocena jako nejlepsi shoda. Systém se tedy sklada z webové aplikace,

databaze rostlin a rozpoznévaci aplikace.

Systém pro rozpoznavani rostlin

.
- Eu'?jbn\_;é aplikace Infnrmac:e ;1
1T odels "o rostlinach ™
MNahrani obrazu
- .' |
anpuznauam Vysledl—cy Obrazy mstlln
|I ,
t i I
—

Rozpoznavaci

aplikace Python «—Trenovani

oubnrow system

—m—n

Obr. 10: Schéma navrzeného systému

2.1 Webova aplikace
Webovi aplikace byla vytvofena jako uzivatelské rozhrani pro moznosti nahrani
souboru s obrazem a rozpoznavani. Dale je zde vyuzito databaze pro ukladani informaci

o rostliné.

2.1.1 Systém Node.js
Jako webovy server byl zvolen softwarovy systém Node.js. Je to multiplatformni
software s otevienym kodem primarné urCeny pro vyvoj serverovych webovych

aplikaci. Vyznacuje se vysokou Skalovatelnosti a programy, které jsou spoustény
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pomoci Node.js, jsou psany v jazyce JavaScript. Systém vyuzivd model udalosti
a asynchronnich operaci, jako prostiedi pro béh pouziva jadro JavaScript engine Google
V8. Cela aplikace je spusténa vzdy jen v jednom vlakné a pouziva neblokujici vstupng-
vystupni volani, coz ji dovoluje realizovat velké mnozstvi soubéznych spojeni bez
nutnosti zmény kontextu. Jako bali¢kovaci program byl vytvoren systém npm', ktery

umoziuje instalovat moduly tietich stran pfimo z repozitafe npm.

2.1.2 Databaze MongoDB

Webova aplikace byla navrzena tak, aby bylo mozné uchovévat informace o rostlinach
a uzivatelich. Jako databaze byla zvolena MongoDB [9]. Je to multiplatformni,
dokumentové orientovana databaze, ktera nepouziva klasické relacni schéma, coz ji fadi
do databazi typu NoSQL. Pro uchovavani dat pouziva strukturu dokumentu, podobnou
formatu JSON. Takovy dokument je vytvafen dynamicky a umoZiiuje vytvareni
a integraci dat rychleji a jednoduseji.

Struktura databaze uZivatelli obsahuje jméno uZivatele a heslo, aby bylo mozné ovéfit
totoznost. Ovéfeni uzivatele je nezbytné pro zptistupnéni systému.

Pro uchovéni informaci o rostlinach byla vytvotena databéaze ,,flowers®, ktera obsahuje
zakladni informace o rostling:

* Cesky nazev,

latinsky néazev,
* popis rostliny,

* adresaf s obrazy,

identifikator rostliny.

2.1.3 Knihovny Node.js

Systém Node.js je mozné diky balickovacimu systému npm rozsifit o funkcionalitu
vzhledem k pocetnym moduliim tfetich stran. Zakladni funkcionalita systému tak miize
byt rozsifena napiiklad o systém Sablon, dynamické trasovani stranek, pokrocCilou
autorizaci a autentizaci uzivatelli nebo knihovny, které umoziuji sekvenéni vykondvani

asynchronnich metod.

1 npm — balickovaci program systému Node.js
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Pouzité moduly systému Node.js:

Express.js je minimalisticky framework vyuzivany hlavné jako zakladni kostra
webové aplikace, kterd se stard o vykonavani jednotlivych ¢asti koédu nad kazdym
pfijatym pozadavkem. Dale se pouziva pro trasovani dokumentd na webové aplikaci
a zptistupnéni statickych souborti uzivateli. Tyto soubory jsou vétSinou soubory
obsahujici javascriptové a css kody nebo obrazy. Zpracovava vsechny dotazy GET
a POST a vola ptislusné metody pro vykonani kodi naleZicich jednotlivym adresam.

Jade.js je systém Sablon, ktery umoznuje zjednoduSeny zapis HTML kodu
pomoci znacek systému jade. Systémt Sablon je vice typi, tento vyuzivd Sablony
vytvoiené a zkompilované pfi spusténi celé aplikace a poté jsou tyto Sablony doplnény
o data v zavislosti na konkrétnim pozadavku.

Multer je knihovna pro praci se soubory, kterd se stard o pfevod formuldfovych
dat odeslanych jako ,multipart/form-data® na soubor, ktery nésledné wulozi na
prednastavené umisténi. Dalsi funkci je prevod textovych poli, ktera jsou pfidruzena
formulafi se souborem, na objekty jazyka javascript pro pouziti v aplikaci Node.js.

Monk slouzi pro snadnou praci s databazi, pfidava drobnou funkcionalitu ve
form¢ zjednoduSeni dotazii do databdze. Jeho hlavni piinos je diky metodé
findAndModify, ktera umoznuje uzivateli provést aktualizaci zdznamu v databazi.

Passport.js je stiedni vrstva pro Node.js, kterd implementuje autentifikaci
a pfiddvd moznosti pro samotné ovéfeni uZzivatele a zajiSténi trvalého pftihlaSeni
uzivatele. Jako ovéfeni uzivatele 1ze zvolit jakoukoli mozZnost, v této aplikaci bylo
zvoleno ovéieni pomoci uzivatelského jména a hesla z databaze. Po GspéSném oveéteni
je vytvorena session a do ni ulozen otisk aktuadlné ptihlaseného uzivatele.

Synchronize.js umoziiuje sekvencéni béh asynchronnich volani metod a jejich
zpétnych volani. Tato knihovna nalezne uplatnéni vSude tam, kde je potifeba pockat na
provedeni néjaké metody a nelze provést asynchronni kod nebo by byl takto provedeny
kod tézko zpracovatelny. Vysledkem je Cisty sekvencni kod, ktery je diky této knihovné
i1 v Node.js ptehledny.

ZeroRPC.js je framework specidlné¢ vytvofeny pro jazyk Python a Node.js.
Umoznuje komunikaci skrze frontu zprav mezi jednotlivymi procesy na strané serveru.

Je postaven na technologiich ZeroMQ a MessagePack. Umoznuje mimo jiné i pfenos
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proudt dat a vyjimek mezi procesy. OSetiuje také situace zamrznuti kodu, kdy je po

uplynuti stanoveného Casu, kdy dany proces neodpovida, vyvoléna vyjimka.

2.1.4 Knihovny frontendu

Obsah zobrazeny uzivateli generuje aplikace pomoci systému Sablon, avSak tento
systém pouze vytvoii HTML koéd a grafické upravy je nutné nastylovat pomoci
kaskadovych styla (CSS).

K tomuto ucelu byla pouzita knihovna Bootstrap, ktera obsahuje velké mnoZzstvi
hotovych piedpisti pro zobrazeni prvkil na webové strance. Pouziva se velice jednoduse
a to prifazenim prislusnych tfid zobrazeni k prvkiim na strance. Takto napsana aplikace
muze vypadat moderné, i kdyz tviirce neni graficky expert.

Dalsi knihovnou pro uzivatelské prostfedi je knihovna jQuery, kterd usnadiiuje
praci s celym HTML dokumentem, a to zejména pii prochazeni prvkt dokumentu, praci
s udalostmi, animacemi a asynchronnimi voldnimi. Je napsand v jazyku javascript
a distribuuje se jako javascriptovy soubor vkladany do kazdé webové stranky systému.

Pro ofez obrazu uZzivatelem byl vybran skript Cropper, ktery je postaven na
jQuery aumoznuje uzivateli ofiznout obraz a odeslat jiz ofiznutou c¢ast k dalSimu

zpracovani.

2.2 Databaze

Pro uloZeni informaci o rostlindch byla vybrana databaze MongoDB, viz kapitola 2.1.2
a pro ulozeni obrazli rostlin je pouzit standardni souborovy systém. Ten umoznuje
jednodussi zalohu a obnovu nebo piidani dalsich fotografii k rostlinam. Nacitani obrazii
k rostlindm na webové aplikaci i v rozpoznavaci aplikaci probihd vzdy z ptislusného
adresare rostliny. Ten je urcen latinskym nazvem rostliny a mél by byt unikétni ke kazdé
rostliné. Pro jiz uzivatelem ofiznuté obrazy je kazdé rostliné vytvofen dalSi adresat
s nazvem ,,support_img*, ve kterém jsou ulozeny vSechny ofiznuté fotografie a slouzi

ptedevsim ke zptesnéni kvétu rostliny.

2.2.1 Webova databaze
Databaze pouzivand na webovém systému byla stazena z webovych stranek [10], kde

bylo vyuzito jak textovych popisil rostlin, tak i obrazi k nim. Cely web obsahuje vice
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nez 850 raznych rostlin a primérné 5 fotografii ke kazdé rostliné. Takto stazena
databdze je nahrdna na webovém serveru aplikace a trénovani i rozpoznavani probiha

pomoci téchto fotografii.

Obr. 11: Ukazka obrazii z webové databdze - pampeliska lékarska
2.2.2 Testovaci databaze

Jako testovaci databaze byla pouzita sada 17 rostlin [11] vytvofend na Oxfordské
univerzité, obsahujici nejbéznéji se vyskytujici druhy rostlin ve Velké Britanii. Ke kazdé
rostlin€ je zde k dispozici 80 fotografii kveétti nebo celych rostlin. Jsou zde snimky ve
velkém méfitku s riiznym thlem zabéru a riznymi svételnymi podminkami. Obrazy ze
stejné tiidy se mohou velmi liSit a téZ se vizualné vice ptiblizovat k jinym tfidam nez

k vlastni. Diky tomu je mozné ditkladné otestovat navrzeny algoritmus.

Obr. 12: Ukazka obrazii testovaci databaze - slunecnice
2.3 Algoritmus pro rozpoznavani

Jako programovaci jazyk pro aplikaci umoziiujici rozpoznani obrazu byl vybran jazyk
Python. Tento jazyk je ptfimo podporovan knihovnou OpenCV, kterd je zru¢ny nastroj
pro préci s obrazem a existuje pro n€j mnoho nazornych ukazek s kodem. Déle pro tento
jazyk existuje mnoho knihoven zabyvajicich se strojovym vidénim nebo matematickymi
operacemi. Dal$i podminkou pro vybér programovaciho jazyka byla moznost
komunikovat s procesem, ve kterém je spusténa webova aplikace psana v Node.js a pro
tuto pottebu je pouzit framework ZeroRPC. Aplikace by méla byt schopna otevfit
a zpracovat obraz ze souboru, vytvofit ptiznakové vektory z obrazu, provést natrénovani
klasifikatoru a poté neznama data automaticky klasifikovat a ptedat vysledky aplikaci

Node.js.
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2.3.1 Ptiznaky vektori
Byly vytvofeny dva typy ptiznakovych vektorii — popis tvaru a barvy. V aplikaci jsou
reprezentovany jako samostatné vektory, které je mozné spojit za sebe tak, aby vytvotily
jeden vektor, a ten pak mlZe byt pouZit jako ptiznak obou slozek.
Popis tvaru je vytvoien nasledovné:

* nacteni obrazu ze souboru a zmenseni na velikost 128*128 pixela,

* provedeni metody GrabCut pro vysegmentovani kvétu rostliny z obrazu,

* konverze segmentované ¢asti do Sedotonového barevného prostoru,

* spocitani HOG (histogramil orientovanych gradienti),

redukce dimenze pomoci metody PCA.
Vytvofeni popisu barvy:
* nacteni obrazu ze souboru a zmenseni na velikost 128*128 pixela,
« provedeni metody GrabCut pro vysegmentovani kvétu rostliny z obrazu,
* vymaskovani segmentované Casti a prevedeni do HSV barevného prostoru,
* inicializace a vypocet klastert algoritmem k-means,
* vytvofeni histogrami barev.
Takto vzniklé vektory pak slouzi jako pfiznakové vektory jednotlivych tfid pro
trénovani klasifika¢niho algoritmu. Lze znich tedy natrénovat klasifikator pro tvar

kvétiny, barvu kvétiny nebo oboji.

2.3.2 Klasifikace priznakovych vektori

Posledni ¢asti rozpoznavaciho algoritmu je klasifikace, ta se d¢éli na dvé casti —
trénovani a vyhodnoceni. Nejprve jsou do klasifikdtoru vlozena data obsahujici
pfiznakové vektory spolu s tfidou, ktera urCuje zafazeni vektoru. Po natrénovani
konkrétniho prostoru urc¢eného klasifika¢ni funkci je mozné zacit rozpoznavat nezndmé
vektory. To se d&e tak, Ze nejprve pievedeme nezndmy vektor do prostoru

natrénovaného v prvni fazi a poté na zaklad¢ typu klasifikatoru klasifikujeme.
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3 Rozpoznavaci aplikace

Systém rozpoznavani je v této aplikaci rozdélen do mensich dil¢ich ukont tak,
aby dohromady vytvarely uceleny systém schopny provést rozpoznavani. V prvni €asti
bylo potieba vytvofit algoritmus pro segmentaci obrazu, konkrétné pro extrakci poptedi
kvétiny. Tato oblast nese hlavni informaci o tvaru a barvé kvétiny, ktera je pro celé
rozpoznavani klicova. V dalsi ¢asti pak jiz lze s takto extrahovanou informaci pracovat,
dale ji prevadét a transformovat. V tomto momentu se algoritmus déli na dvé nezavislé
¢asti, jednou je spocitani piiznakového vektoru tvaru rostliny, druhy pak pocita
pfiznakovy vektor barvy kvétu. V posledni ¢asti jsou tyto dva vektory vlozeny do
klasifikatoru a je natrénovan prostor ptiznakl.. Ten je uloZen a pozdéji je pouzit pro

rozpoznavani neznamych vektorti pfedanych do tohoto algoritmu z webové aplikace.

3.1 Segmentace obrazu
Segmentace obrazu feSi Ulohu separace popiedi a pozadi rostliny. Byly zde

pouzity dva rizné algoritmy a porovnany jejich vysledky.

3.1.1 SRM - Statistical Region Merging
Pro segmentaci obrazu byla nejprve vyuzita metoda SRM — Statistical Region

Merging, coz je metoda regiondlni obrazové segmentace. Pouzity algoritmus byl
naprogramovan Olivierem Schwanderem a vydan pod licenci BSD. Bohuzel tento
algoritmus neni schopen automaticky segmentovat popiedi tak, aby oznacil kvét rostliny
jako popftedi a ostatni ¢asti obrazu jako pozadi. Pro pouziti algoritmu byla vyzkousSena
riznd nastaveni, avSak nastavit lze pouze pfiblizny pocet regioni ve vysledném
segmentovaném obraze. Bézn¢ pouzivané nastaveni je kolem 256 vyslednych regiond,
coz je spiSe klasterovani nez segmentace. Pro pouziti v aplikaci bylo vyzkouSeno
nastaveni s riznym poctem regiont. PouZiti metody SRM v kodu je velice jednoduché:

* importovani knihovny SRM (soubor srm.py),

* pfedpfipraveni obrazu — nacteni, konverze barvy,

* spusténi algoritmu,

* normalizace vysledkli pomoci podéleni matice obrazu hodnotou 256.
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Takto provedeny algoritmus je vzdy aplikovan na obraz s kvétinou v barevném prostoru
RGB. Algoritmus byl vyzkouSen i v barevném prostoru HSV, avSak vysledkem byly
skoro totozné obrazy po skonceni algoritmu.

SRM 256 regionu SRM 8 regionu SRM 2 regiony

Obr. 13: Ukazka algoritmu SRM v prostoru RGB

puvodni obraz

puvodni obraz SRM 256 regionu SRM 8 regionu SRM 2 regiony

Obr. 14: Ukazka algoritmu SRM v prostoru HSV

Pro extrakci poptedi byl tento algoritmus vyhodnocen jako nedostatecny a byly hledany

dal$i metody pro segmentaci.

3.1.2 GrabCut
Je metoda pro segmentaci obrazu na =zaklad¢ wuzivatelem definovaném
Ctyfuhelniku. Zde je vyuZzito implementace této metody pomoci knihovny OpenCV.
Metoda se sklada z dil¢ich ¢asti:
* nacteni obrazu a vytvofeni prazdné masky dle velikosti,
* vytvoreni modelu poptedi a pozadi,
* vytvoreni obdélniku, ktery urcuje poptedi a pozadi obrazu — zde bylo pouzito
vice variant a byly zhodnoceny vysledky segmentace,
* provedeni metody GrabCut s riznym poctem iteraci — kazda iterace vice zptesni
odhad popftedi, avsak mliZe i vice ofiznout popiedi,
* metoda cv2.grabCut() vraci masku obrazu, kdy pixely oznacené ¢isly 0 nebo 2

jsou pixely pozadi a ostatni jsou pixely popiedi,
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* dalSim krokem je pfevedeni masky do formatu, kdy poptedi je oznaceno Cislem
1 a pozadi je oznaceno Cislem 0,
* poslednim krokem je vynéasobeni pivodniho obrazu s touto maskou pomoci
nasobeni matic po prvcich.
Takto vznikly obraz ma barvy piivodniho obrazu, avsak je tu pouze vyextrahovan region
popiedi a ostatni pixely maji hodnotu 0.
Zde bylo nutné urcit hodnotu uZivatelského vstupu. JelikoZ neni moZné
uzivatelem zvolit hodnotu u kazdého obrazu, bylo nutné provést experimentalni urceni

parametru na zaklad¢ UspéSnosti pii rozpoznavani. Riizné vysledky segmentace

s riznym poctem iteraci je mozné vidét na Obr. 13.

GrabCut 1 GrabCut 2 GrabCut 3 GrabCut 4

Obr. 15: Ukazka metody GrabCut v prostoru RGB

GrabCut 1 GrabCut 2 GrabCut 3 GrabCut 4

Obr. 16: Ukazka metody GrabCut v prostoru HSV
Na obrazech je mozné vidét nedostatecnou segmentaci v prvnich dvou vzorcich
v prostoru RGB, v poslednim vzorku je pak vidét pfili§ velkd segmentace, kdy chybi
¢ast kvétu. V barevném prostoru HSV je metoda GrabCut méné ucinna nez v prostoru
RGB a proto nebyl tento prostor vyuzivan.

Takto vysegmentovana ¢ast rostliny je idedlni pro vytvoteni jakychkoli pfiznakd.
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3.2 Vytvoreni priznaki

Jako ptiznaky rostlin byly v této praci pouzity piiznaky tvaru a barvy [12].
Jednotlivé ptiznaky jsou vytvofeny nezdvisle na sob& ze stejné rostliny, avSak
z odliSnych dat. V pfipadé tvaru je nejprve provedena segmentace metodou GrabCut,
poté je obraz preveden do Sedotonového barevného prostoru aje na néj aplikovana
metoda HOG — histogramy orientovanych gradientll. Takto vytvofeny vektor je obvykle
velice obsahly a potiebuje dalsi upravu v podobé redukce dimenze. T¢ je vénovana dalsi
kapitola. Druhym ptiznakem vytvafenym z obrazu rostliny je pfiznak barvy kvétu. Ten
je vytvofen opét z vysegmentovaného kvétu, kde je provedena klasterizace barev
pomoci metody k-means na 128 barev a je vytvoren histogram. Takto vytvofeny vektor

jiZ neni nutné dale upravovat a miize byt pouzit ptimo ke klasifikaci rostliny.

3.2.1 Tvar kvétu

Pro popis tvaru kvétu rostliny byly postupné vybrany a otestovany tfi rtizné
metody, z nich byla poté vybrana nejlepsi metoda na zakladé rozpoznavaciho vysledku
ato metoda HOG. Prvni metodou pro vytvoieni ptiznakového vektoru tvaru bylo
vytvofeni fadkového vektoru pomoci jednotlivych pixelli obrazu. Zdrojovy obraz byl
nejprve zmensen na vysku a $itku 128 pixelil a poté jednotlivé fady poskladany za sebe,
tak aby vytvorily jeden vektor. Ten byl poté vyuzit pro klasifikaci, av§ak rozpoznavaci
vysledky byly nevyhovujici. Dalsi testovanou metodou byla LARK, kterd byla
vytvorena jako pro verifikaci osob na zéklad¢ oblic¢eji. Pro tuto metodu je nutné nejprve
obraz prevést do odstinii Sedi a poté je mozné na obraz aplikovat metodu LARK.
Vstupni obraz o velikosti 128*128 pixeli je touto metodou pifeveden na vektor

o velikosti 40*40 pixell a ten je mozné pouzit piimo pro klasifikaci.

original
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Obr. 17: Ukazka algoritmu LARK o velikosti 40*40 pixelii
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Posledni testovanou metodou a také nejuspésné;si je metoda HOG. Ta je soucasti
knihovny OpenCV a pro vypocet vektoru HOG je nutné nejprve vytvorit objekt tiidy
HOGDescriptor, ktery je soucasti jmenného prostoru cv2 a poté lze provést vypocet
tohoto deskriptoru vlozenim Sedoténového obrazu. Vysledkem je pfiblizné trojnasobna

velikost oproti vstupnimu vektoru.

ariginal Histogram orientovanych gradientu

Obr. 18: Ukazka algoritmu HOG

3.2.2 Barva kvétu
Pro popis barvy kvétu je pouzit histogram redukovanych barev v prostoru HSV
pomoci klasterizace. Tato metoda redukuje tiplnou barevnou skalu obrazu, coz je 24 bith
(ptes 16 mil. barev) do 128 barev vypocitanych algoritmem k-means, bez vizualni ztraty
informace viz. Obr. 19. Diky tomu je mozné vytvoftit histogram se 128 kosi, ktery nese
informaci o poctu adruhu barev vyskytujicich se v obraze. Postup vytvoreni
histogramu:
* nacteni obrazu ze souboru a zmenseni na 128*128 pixeld,
* konverze do barevného prostoru HSV,
» vytvoreni fddkového vektoru o velikosti 16384*3 (pocet pixell obrazu * pocet
slozek prostoru HSV),
* natrénovani algoritmu k-means,
» predikce pomoci k-means,

* spocitani histogramu a jeho normalizace.
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original HSV kmeans 128 barev HSV

Obr. 19: Redukce barev pomoci k-means na 128 barev

3.3 Klasifikace
Jak jiz bylo zmin€no, ptiznakové vektory pro klasifikaci jsou dvou riznych typt
— pfiznak tvaru abarvy. Tato aplikace se déli na 2 rizné rozpoznavaci skupiny —
rozpoznavani rostlin a stromti. Pro Gc€ely rozpoznavani rostlin byly testovany 3 rizné
kombinace ptiznakd:
e tvar,
e Dbarva,
* tvar ve spojeni s barvou.
Pro klasifikaci stromti byl pouzit pouze ptiznak tvaru, jelikoz ptiznak barvy neni
vhodny ke klasifikaci stromt na zaklad¢ listii nebo plodi.
V této praci byly vyzkouSeny dvé metody klasifikace — PCA s hodnocenim
metodou nejbliz§iho vzorku a PCA v kombinaci s klasifikdtorem SVM. Metoda SVM
byla pouzita z knihovny sklearn pro Python.

3.3.1 PCA

Metoda PCA byla v této praci zvolena jak pro jednoduchou klasifikaci, tak predevSim
pro redukci dimenze a nasledné pouziti s bindrnim klasifikatorem SVM. Tato metoda
umoziiuje zmensit velikost pfiznakovych vektord, ale zdroveil zachovat zna¢nou Cast
puvodni informace. Pro klasifikaci a rozpoznavani bylo pouzito nastaveni pro ziskani
prvnich 300 hlavnich komponent, coZ znamend redukci az o 99% pfii pouziti HOG

(46000 hodnot).
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Postup vypoctu redukovanych vektort pomoci metody PCA:
* nacteni obrazil a vytvoreni ptiznakovych vektort,
* vypocet PCA — nalezeni vektorl eigenspace a vektoru primérné rostliny,
* vybér urcitého poctu vektord eigenspace (v této praci prvnich 300),
* normalizace vSech vstupnich vektorti odec¢tenim priimeérné rostliny,
* maticové nasobeni trénovacich vektorli s matici eigenspace pro ptrevod do
prostoru vypoc¢teném metodou PCA.
Takto transformované vektory jsou dale pouzivany piimo pro klasifikaci pomoci

metody nejbliz§iho vzorku nebo mohou byt vlozeny do klasifikatoru SVM.

3.3.2 Metoda nejbliz§iho vzorku

Touto metodou jsou v aplikaci klasifikovany vektory ptevedené do prostoru
vypocitaném pomoci metody PCA. Ke kazdému vektoru trénovaci sady je pfifazena
informace o tfidé, do které vektor patii. Na zaklad¢ toho lze vypocitat vzdalenosti
nezndmého vektoru ke vSem trénovacim vektorim. Pro vypocet eukleidovské
vzdalenosti je pouzita funkce linalg.norm z knihovny numpy a pro vypocet kosinové
vzdalenosti funkce scipy spatial.distance.cosine z knihovny scipy. Z téchto vzdalenosti

cwwvr

tfida neznamého vzorku.

3.3.3 Support Vector Machine

Druhym pouzitym klasifikdtorem pro urceni tfidy neznamého vzorku byl pouzit SVM,
ktery je soucasti knihovny scikit. Pro pouziti objektu SVM je zapotiebi trénovaci sada
vektorti, ktera obsahuje fadkové ptiznakové vektory a vektor tiid. Nejprve je nutné
vytvotit objekt klasifikdtoru pomoci konstruktoru SVC. Dale specifikovat povinné
parametry jadra, kterymi jsou parametr C, druh jadra, maximalni pocet iteraci algoritmu
a nepovinny parametr random_state, ktery zaruci stejny vysledek pti kazdém spusténi
trénovani. Parametr C je volen experimentaln¢ ajeho hodnota zavisi na typu
ptiznakovych vektort a druhu jadra. Jeho zménou dochdzi k velice razantni zméné
uspésnosti klasifikatoru. Druh jadra byl testovan také experimentalné, vzdy ale vyslo

nejlépe jadro linearni. Po nacteni obrazl rostlin a vytvofeni ptiznakovych vektorti jsou
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tyto vektory vlozeny do klasifikdtoru SVM a je provedeno natrénovani pomoci metody
SVM.fit. Pro predikci vyslednych tfid je nutné pfipravit testovaci vektory obdobné jako
trénovaci. Do klasifikatoru jsou ale vloZeny jen testovaci vektory a vektor tfid je pouZit
pro vyhodnoceni uspéSnosti. Vypocet vyslednych tfid je mozné provést metodou
SVM . predict, kterd vraci vzdy nejlépe vyhovujici tfidu pro kazdy testovaci vektor. Tak
je mozné zjistit pouze prvni nejlepsi shodu.

Pro vypocet posloupnosti nejlepsich shod ke kazdému vektoru byla vytvoiena
metoda evaluateDecisionFunction, kterd umoziuje vyhodnotit vektor rozhodujici
funkce. Tento vektor je mozné ziskat pomoci metody SVM.decision function, ktera
vraci vektor rozhodujicich pfiznakti pro kazdou tiidu. Ten obsahuje informace
o zafazeni vektoru do jednotlivych tfid na zaklad¢ binarniho rozdé€leni. Jsou v ném tedy
vSechny kombinace dvojic tfid a jejich vysledky, zda testovany vektor patii do prvni
nebo do druhé tiidy. Poté je nutné vyhodnotit pocet kladnych zafazeni ke kazdé tfidé
atfida snejvice kladnymi zafazenimi je vybrana jako tiida vysledna. Takto
vyhodnocené rozhodovaci funkce je dale pouZzita pro vybrani » nejlepSich ttid pro kazdy
vektor. To je pozdéji pouzito pro predikci 10 nejlépe vyhovujicich kvétin pro rozpoznani

rostlin na webové databazi.

3.4 Struktura aplikace

V této Casti jsou popsany veskeré soubory aplikace pro rozpoznavani, vcetné
zpusobu propojeni s Node.js pomoci frameworku ZeroRPC. Daéle jsou zde popsany
metody nacitani zdrojovych obrazl a zplisob uloZeni dat pro pfenos mezi instancemi

Python.

3.4.1 Modul supletools.py

Pro potieby rozpoznavani byla vytvoiena knihovna, kterd obsahuje uzite¢né
metody pro segmentaci a praci s obrazem. Nachdzi se v souboru supletools.py aje
pouzivana ostatnimi programy pro nacéteni trénovacich nebo testovacich dat, ulozeni
nebo nacteni proménnych jazyka Python, maskovani obrazu a dalSi operace
s obrazovymi daty. Nacteni obrazli z disku se d€li na dvé Casti — nacitani z testovaci
databaze a z webové databaze.

Testovaci databaze obsahuje obrazy 17 rostlin, 80 snimkt kazdé rostliny a je
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uloZena v jedné slozce souborového systému. Celkem je tedy pracovdno s 1360 obrazy.
Pro nacteni je tedy tfeba zvolit slozku s obrazy a vygenerovat vektor tfid. Ten je
generovan pomoci cyklu for a oznacuje obrazy po 80 krocich vzdy stejnym cislem. Poté
jsou vSechny obrazy zkonvertovany na velikost 128*128 pixeld a jsou segmentovany
metodou GrabCut. Algoritmus se dale deli na dvé ¢asti — vypocet HOG a vypocet
histogramu barev. Pro vypocet histogramu je obraz pfeveden do barevného prostoru
HSV, poté jsou vybrany pouze pixely poptedi a vektor je ulozen do pole s piiznaky
barvy. Druhé ¢ast algoritmu pievede obraz z prostoru RGB do stupiiii Sedi, a pokud byla
segmentace uspéSnd, vysledny obraz obsahuje vice nez 100 nenulovych pixeld, je
proveden vypocet HOG a vektor je vlozen do pole s piiznaky tvaru. Po skonceni béhu
metody jsou uZzivateli poskytnuty pole s vektory tvaru, barvy a vektor tfid.

Nacteni obrazli webové databaze se 1iSi pouze v ivodnim nacteni soubord, dalsi
operace jsou totozné jako pii nacitani testovaci databaze. Rozdil je jednak v umisténi, ze
kterého jsou zdrojova data nactena, ale i v typu o jaka data se jednd. Existuji totiz dvé
varianty — adresafe rostlin a stromtll. Slozky s nazvy tfid se nachazeji ve stejné sloZzce,

3

atak je bylo nutné odlisit. To je vyfeSeno pomoci piedpony ,trees “ pired nidzvem
stromu, rostliny maji nazev dany pouze upravou latinského nédzvu. Poté jsou jiz nacteny
vSechny obrazy k dané rostliné nebo stromu spolecné s uzivatelem ofiznutymi
fotografiemi ve slozce ,,support img®“. Vektor tfid je vytvafen pomoci jednotlivych
nazvu slozek, kdy obraziim z jedné slozky je ptifazeno konkrétni indexové Cislo a je
vytvoren list nazvi dle indext rostlin.

Knihovna supletools obsahuje také metody pro uloZeni a nacteni proménnych
nebo celych objektl jazyka Python. To je vyuzito hlavné pfi pfenosu mezi procesy nebo
pro zrychleni nacitdni dat. Metody pro nacteni dat jsou pomalé a pouZzivaji mnoho
funkci pro vytvofeni ptiznakovych vektorti. Proto je vyhodné tyto vygenerované
vektory ulozit do souboru a pro testovani optimalnich parametrt klasifikatoru je nacitat
ze souboru. Tim je zvySena rychlost vypoctu a jsou zaruCeny stejné vysledky pro
jednotlivé testy klasifikatorti. Dalsi vyuziti je pro pouziti na webovém serveru, kdy
jeden skript natrénuje klasifikatory, PCA, klasteriza¢ni algoritmy a celé objekty ulozi do
soubort. Rozpoznavaci aplikace pak jiz jen nacte konkrétni objekty pro konkrétni typ

rozpoznavani.

37



Systém pro automatické detekovani a rozpoznavani rostlin

Dalsi metody, které knihovna obsahuje jsou:

grabcut — metoda pro vypocet segmentace algoritmem GrabCut, vstupem je
dvourozmérny vektor obrazu v prostoru RGB. Vystupem je vysegmentovany
obraz, kde je nahrazeno pozadi Cernymi pixely a jes$t¢ je uzivateli vracena
maska, ktera oznacuje poptedi a pozadi obrazu.

pca — metoda PCA naprogramovana podle popisu v kapitole 3.3.1. Vstupem je
matice X, na které ma byt vypocitan vysledny prostor a pocet komponent, které
uzivatel pozaduje. Vystupem je pak vektor eigenvalues, ktery obsahuje vlastni
¢isla vektori v matici eigenvectors. Ta je sefazena pravé podle vlastnich vektorti
a je normalizovana pomoci funkce /inalg.norm zknihovny numpy. Poslednim
vystupnim parametrem je primérny vektor kvétiny.

clusterizeColors — je metoda pro vypocet histogramu barev prostoru HSV
redukovaného do 128 barev. Vstupem je pole objektd, kdy kazdy objekt
reprezentuje jeden obraz ajeho vymaskované poptedi. Proto je kazdy objekt
jinak velky a je nutné ke kazdému objektu ptistupovat zvlast. Nejprve je potieba
natrénovat jadro algoritmu k-means. K tomu je pouzito 30 ndhodné vybranych
vektorii ze vstupniho pole, které jsou spojeny za sebe do jednoho dlouhého
vektoru a pomoci metody fit je provedeno trénovani. Po natrénovani je mozné
provést vypocet na kazdém vektoru vstupniho pole a poté vypocitat histogram
barev. Vysledkem je vektor se 128 hodnotami, které urcuji pocty jednotlivych
barev. Ten je jesté normalizovan pomoci metody /inalg.norm z knihovny numpy.
Po dokonceni klasterizace vSech vektorti je objekt s klasterizatorem ulozen do
souboru, aby ho bylo mozZné pouZit pfi rozpoznavani.

maskImage — ptevadi vstupni obraz na jednotlivé pixely dle masky tak, ze
pokud je maska rovna 1, pak pixely piida do vystupniho pole. Diky tomu je
mozné vybrat v§echny pixely dle masky spocitané metodou GrabCut.
evaluateDecisionFunction — slouzi k vyhodnoceni klasifikace metodou SVM.
Analyzuje pole rozhodovacich funkci a spocita jednotlivé kladné¢ hodnoty ke
kazdé trid¢ klasifikatoru. Ttida s nejvice kladnymi body je pak vyhodnocena
jako nejlepsi. Diky této metod¢ je mozné sestavit chronologické sefazenti tiid dle

kladnych bodi a tak vybrat naptiklad 10 nejlépe hodnocenych tiid.
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3.4.2 Trénovani a klasifikace
Trénovani miize probihat nad dvéma typy databazi. Pfi pouziti testovaci
databaze jsou natrénovany klasifikatory a ithned otestovany nahodnym vybérem vzorka
z testovaci databaze. V pfipad¢ databdze webové jsou natrénovany klasifikatory, avSak
tyto objekty jsou poté ulozeny do soubort pro pozdéjsi pouziti. V aplikaci jsou pro tyto
ucely vytvoteny dva soubory — suple _svm.py pro webovou databazi a oxford svm.py pro
testovaci databazi. Testovani probihd zpravidla offline na stolnim pocitaci a je zde
optimalizovdno nastaveni parametrd, oproti webové databazi, kde méa vSe na starost
serverovy pocitaé. Oba soubory jsou tedy podobné struktury a obsahuji nasledujici
postup trénovani:
* nacteni zdrojovych obrazl a vytvoireni vektori ptiznak,
* vytvoreni histogrami barev pomoci metody clusterizeColors,
* vypocet PCA a prevod ptiznakovych vektorti do prostoru eigenspace,
* vytvofeni 4 druhii pfiznakovych vektorti (tvar rostliny, barva rostliny, tvar
a barva rostliny, tvar stromu),
* vytvofeni 4 riznych SVM objektl a natrénovani dle pfislusnych piiznakovych
vektord,
* uloZeni do souboru 4 objekti SVM, prostoru PCA pro rostliny a stromy, ulozeni
objektu k-means klasterizace,

* v piipadé souboru testovani je jest¢ vyhodnocena tspésnost klasifikatoru.

3.4.3 Spoustéci soubor aplikace

Pro spusténi aplikace pro rozpoznavani a pro komunikaci s webovym serverem
byl vytvofen soubor python.py, ktery obsahuje metody pouzivané webovou aplikaci
a kod pro vytvofeni serveru zeroRPC. Nejprve je vytvorena tfida s ndzvem HelloRPC,
kterd obsahuje metody, které je mozné volat vzdalené. V této aplikaci je pouzivana
pouze jedna metoda — recognizeFile. Jako vstupni parametry jsou uvedeny nazev
souboru a typ rozpoznavani. Poté je zahajeno rozpoznavani, které postupné nacte obraz,
zmensi ho a provede vypocet piiznakovych vektorti podle postupu popsaného v kapitole
3.2. Na zéklad€¢ zvoleného typu rozpozndvani je nacten klasifikator a klasterizator

a provedeno rozpoznavani. Vystupem metody je list 10 latinskych nazvi rostlin, které
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byly rozpoznany s nejvétsi pravdépodobnosti.

Posledni ¢asti souboru je vytvoteni serveru zeroRPC pro vytvoreni rozhrani pro
vzdalené volani metod. Vytvofeni objektu serveru je provedeno pomoci piikazu
zerorpe.Server se specifikaci tfidy s metodami. Dale je nutné zvolit tcp adresu a port,
v tomto pfipad¢€ je zvolena adresa 0.0.0.0, coz znamena naslouchéani na vSech adresach

a jako port je zvolen tcp 4242. Poté je jiz server spustén pomoci piikazu server.run.
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4 Webovy systém
V této kapitole byl navrzen webovy systém umoziujici spojeni s databazi
a s rozpoznavaci aplikaci pomoci knithovny zeroRPC. Déle jsou zde popsany vSechny

metody a soubory, které systém obsahuje a také ovladani systému.

4.1 Databaze MongoDB

Jako databéaze byla zvolena aplikace MongoDB, ktera se hojné pouziva praveé ve
spojeni s Node.js. Jeji instalace probiha v rezii opera¢niho systému a poté je databaze
pfipravena pro pouzivani. Pro pfipojeni k databdzi je potfeba znat adresu a port sluzby,
kde je databaze zpfistupnéna a nazev databaze v aplikace MongoDB. Pro pfipojeni

k databazi je v systému pouzita knihovna Monk pro Node.js.

4.1.1 Kolekce rostlin

Pro uchovavéani informaci o rostlinach byla vytvofena kolekce dokumentil
snazvem flowers, ktera obsahuje vSechny rostliny. Informace ukladané ke kazdé
rostlin€ jsou typu text a obsahuji data o ndzvu rostliny, latinském nézvu, popisu rostliny
a adresari se soubory. Takto navrZzena databdze obsahuje vSechny dulezité informace

k rostlinam, které si uZivatel mize zobrazit po vysledném rozpoznavani.

4.1.2 Kolekce uzivateli
Pro potfeby zabezpeceni aplikace a naslednému ovéfovani uzivateli byla
vytvotena kolekce usercollection. Ta obsahuje pouze minimalni pocet polozek pro

oveéteni uzivatele — jméno a heslo.

4.2 Funkce webového systému
Webova aplikace byla vytvofena tak, aby nabizela uzivateli pokrocilé funkce
webového systému, mezi které patii:
» zabezpeceni portalu pomoci piihlaSovani uzivateld,
* pridavani rostlin do databéze a ukladani informaci k nim,
* nahravani obrazu,

* editace obrazil pomoci néstroje pro ofezavani,

41



Systém pro automatické detekovani a rozpoznavani rostlin

* moznost automatického rozpoznavani rostlin,

e automatické trénovani klasifikatoru.

4.2.1 Sprava rostlin

Pro pracovani s rostlinami a jejich daty byla navrzZena struktura, kterd umoziuje
ukladani dat o rostlinach do databaze pomoci webovych stranek a uklddani obraza
k rostlinam ptes webové rozhrani nebo pomoci protokolu pro pienos soubord.
V nasledujicich odstavcich jsou popsany metody pro praci s rostlinami.

Ptidani rostliny do systému je realizovano pomoci formulare, ktery obsahuje
textova pole pro nazev rostliny, latinsky nazev rostliny, popis rostliny a tlacitkovy
piepinaC pro zafazeni nové rostliny mezi databazi stromt nebo rostlin. Po odeslani
formuldfe je provedeno zpracovani udaji. Nejprve je pieveden textovy fetézec
latinského ndzvu tak, ze jsou nahrazeny jiné znaky nez pismena podtrzitkem a poté je
pievedeny textovy fetézec pouzit jako nazev adresafe této rostliny. Poté je vytvotren
zdznam v databazi obsahujici data z formulafe. Nakonec je vytvoien adresar rostliny.
Pro pouziti této funkce byly naimplementovany dvé metody webového rozhrani:

*  GET /newflower — pro zobrazeni formulare,

* POST /addflower — pro zpracovani dat z formulafe.

Add New Flower

@ flower

O tree

Add
Obr. 20: Ukazka formuladre pro vloZeni nové rostliny

Po tspésném pridani rostliny je tato rostlina zobrazena ve vypisu vSech rostlin
na adrese GET /flowers. Zde je mozné vypis srovnat dle Ceského nebo latinského ndzvu,

to je feSeno pomoci parametru sort. Déle jsou zde zvyraznény rostliny, které jesté

42



Systém pro automatické detekovani a rozpoznavani rostlin

nebyly uzivatelem ofiznuty, pro lepsi piehled mezi jiz zpracovanymi rostlinami. Dale je
zde také implementovana funkce pro zobrazeni urCité casti rostlin, které zacinaji

konkrétnim pismenem.

Flower List

Sort by latin name

Sort by czech name

Aglacnema commutatum - aglaonema proménliva
[lageies palula - aksamiinik rozkladiiyl
Obr. 21: Ukazka vypisu rostlin ve webové aplikaci
Pro zobrazeni konkrétni rostliny staci uzivateli kliknout na odkaz z vypisu
rostlin a je mu zobrazena stranka s konkrétni rostlinou. Adresa je urCena predponou
/flower a parametrem id, které ma kazda rostlina unikatni. Stranka s rostlinou obsahuje
informace o rostling, které jsou uloZeny v databazi, dale vypis vSech obrazl rostliny
véetné upravenych obrazli uzivatelem. Tato stranka tedy slouzi také jako galerie obrazl
konkrétni rostliny, kam je mozné nahravat dalsi fotografie. K tomu slouzi formuléi pro
nahrani fotky, kde uZivatel vybere fotografii ze svého pocitace, a nahraje ji na server,
a tam je uloZena do adresare rostliny. Nahrané fotografie je mozZzné také mazat anebo je

mozné smazat i celou rostlinu.
Selected image

delete delete delete delete delete delete

Obr. 22: Galerie fotografii rostliny
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Dale je zde moznost vybrat jednu fotku z galerie, kterou lze nasledné ofiznout pomoci
nastroje Cropper. Oznacenad fotografie z galerie je po kliknuti na tlacitko select
zobrazena do html elementu canvas a je umoznéno jeji ofiznuti.

Na strance pro ofiznuti fotografie je pouzito knihovny Cropper, ktera je
distribuovana k uzivateli ve form¢ javascriptového souboru. K aktivaci nastroje pro
ofiznuti je zapotiebi specifikovat srml element, ktery mé byt timto néstrojem pouzivan.
To je docileno pomoci atributu id elementu img. Poté se jiZ uZivateli zobrazi element
canvas s vykreslenym obrazem a po najeti mysi je mozno ofiznout obraz dle Uivahy

uzivatele.

Crop

Obr. 23: Nastroj pro oriznuti rostliny

Po oznafeni ofezdvané plochy je po stisknuti tladitka crop tato plocha vyfiznuta
a zobrazena na dal$i strance s vybérem barvy. Zde je nejprve spocitana nejvice
zastoupena barva v ofiznutém obraze a k ni je dopocitana barva ze vzorové barevné
palety. Uzivatel mlze takto vygenerovanou barvu zménit tak, ze klikne mysi do obrazu
na kvét aje vypocCitdna nova barva tentokrat z okoli pozice kliku myS$i. Nasledné

uzivatel potvrdi vybér a odeslani tlacitkem send.
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Generated colors

Flowers color palette

black antique chocolate
bronze brown

hunter royal blue indigo purple soft pink
green

Selected color:

Obr. 24: Vygenerovana barva a paleta barev

Data jsou na server odeslana v podob¢ objektu JSON a obsahuji obraz ve formatu
jpeg/base64, identifikator rostliny, vybranou barvu uZzivatelem a zatfizenou barvu do
barevné palety. Poté jsou barvy zpracovany a ulozeny do databaze kromé obrazu, ktery
je ulozen do slozky rostliny a podslozky pro uzivatelsky ofiznuté obrazy. Obraz je nutné

neprve pievést z formatu jpeg/base64 do jpeg, aby mohl byt na serveru ulozZen.

4.2.2 Rozpoznavani rostlin
Nejdulezitéjsi funkei webového systému je rozpoznavani obrazii nahranych
uzivatelem. K tomu slouzi stranka na adrese GET /recognize, kterd uzivateli zobrazi

formular pro nahrani obrazu, a moznost vybrat ze 4 typl rozpoznavani viz obr. 23.

Recognizer

Welcome to my Recognizer page
Please upload an image to start flower recognition

® shape&color
() shape
() color
) trees

Browse... | Mo file selected.

Upload

Obr. 25: Formular pro nahrani souboru a rozpoznani
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Po odeslani formulédfe je soubor pfijat a ulozen na serveru do slozky pro obrazy
piipravené pro rozpoznavani. Nasledné je odeslan pozadavek aplikaci pro rozpoznavani
pomoci knihovny zeroRPC a ptikazu invoke. Po obdrzeni odpovédi s vysledky
rozpoznavani jsou tato data pouzita pro dotaz do databaze a postupné jsou nactena data
ke vSem deseti vysledkiim rozpoznavani. Poté jsou vysledky zobrazeny uzivateli a ten si

muze jednotlivé rostliny vybrat a zobrazit jejich informace z databaze.

Flower recognized

Your image has been successfully recognized as chrpa modra

Other possible maiches
podbél Iekalsky
chrastavec rolni
mesicek [ekaisky
slunetnice rotni

bodlak alpsky

Obr. 26: Ukazka vysledku rozpoznavani
4.2.3 Zabezpeceni systému

Webova aplikace je zabezpeCena proti neovéfenym uzivatelim pomoci
pfihlasovani. PtihlaSeni je moZzné uskutec¢nit na hlavni strance nebo na adrese /login.
Formulat pro ptihldSeni ma pouze dvé textové pole — jméno a heslo, déale obsahuje
tlacitko pro odeslani daji. Ty jsou po odeslani na server ovéteny pomoci knihovny
Passport.js dotazem do databdze a porovnanim obou textovych poli. Pokud je nalezena
shoda ve jménu a hesle, je uzivatel pfihlaSen a vygenerovan specialni fetézec, ktery je
uzivateli vloZzen do cookies a slouzi jako session pro ovéteni trvalého ptihlaSeni. To
znamena, ze se uzivatel ptihlasi pomoci formuléfe a poté je ptihlaSen na celé aplikaci.

Login page

Login

Obr. 27: PrihldsSeni uzivatele
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5 Testovani algoritmu

V této kapitole je popsan zplsob testovani uspesnosti metod pouzitych pro
rozpoznavani rostlin. Jako databaze byla pouzita Oxfordské4 databaze 17 rostlin, ktera je
popsana v kapitole 2.2.2. Nejprve byla testovana metoda PCA pouzitd s rdznymi
klasifika¢nimi algoritmy na nesegmentovanych datech. Poté byla vyzkouSena metoda
segmentace a jeji rizna nastaveni. Dalsi krok byl pfidani metody pro popis tvaru —

LARK a HOG. V zavéru je pak srovnani jednotlivych metod popisu tvaru a barvy.

5.1 Metoda PCA
Pro testovani metody PCA byla nactena data z testovaci databaze a pievedena do

Sedoténového barevného prostoru. Jedna se tedy o nevysegmentované obrazy rostlin,
které obsahuji pozadi i popfedi. Po pievedeni vektorti obrazi do prostoru eigenspace
pomoci metody PCA bylo nutné vyzkousSet klasifikacni algoritmy. Ty byly zvoleny
nasledujici:

» Klasifikace vzdalenostni funkci — eukleidovska a kosinova

» Klasifikace algoritmem SVM
Pouzitim vySe zminénych metod bylo dosazeno nejvyssi tspéSnosti pomoci SVM, a to

31,2 %. Srovnani jednotlivych metod je znazornéno na Obr. 26.

35

30 m\‘v—’*

25
w 20
2 SVM
% 15
§ 10 Euklidovska vzdalenost
2 5 Kosinova vzdalenost

0

30 70 110150190230270310 350390430470
10 50 90 130170210250 290 330370410450490

Pocet PCAkomponent

Obr. 28: Srovnani metod klasifikace PCA
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Z obrazu je mozné vidét, ze jednodussi metody vypoctu vzdalenosti jako jsou
eukleidovska a kosinova vzdalenost pii malém poctu komponent maji vyssi vysledky
nez SVM. Ta naopak s pfibyvajicimi PCA komponenty svou Uspé&Snost zvySuje a pii
300 komponentach ma tispésnost nejvyssi. Parametr C byl urCeny experimentalné a jako
nejlepsi byla ur¢ena hodnota C=0,0000001. Proto byla vybrana jako hlavni klasifikator

pro tuto praci, spolecné s urcujicim parametrem 300 hlavnich komponent.

5.2 Segmentace GrabCut

Pro segmentaci obrazu byl pouzit algoritmus Grabcut, ktery ma dva parametry
nastaveni a ty bylo nutné optimalizovat. Jednim z nich je obdélnik pro urceni pozadi
a poptedi rostliny. Ten byl urCovan tak, ze byl nejprve stejné velky jako vstupni obraz
a poté o jeden pixel zmenSovan. Tim dochézi k vEtsi segmentaci a tudiz ke zptesiiovani
ofiznutého kvétu. Dal§i parametr je pocet iteraci algoritmu, ktery stejné jako
zmenSovani obdélniku pro popis poptedi, urCuje miru segmentace, kdy vice iteraci

znamena vEtsi segmentaci. Srovnani riiznych nastaveni je v tabulce 1.

PCA+GC Iterace 1 Iterace 2 Iterace 3
1 pixel 25,88% 28,99% 29,58%
2 pixely 26,54% 32,28% 31,85%
3 pixely 27,22% 29,30% 29,30%

Tabulka 1: Parametry metody GrabCut

Z tabulky je mozné vidét, Ze nejlepSich vysledka bylo dosazeno s obdélnikem
o 2 pixely mensim nez je ptivodni obraz a 2 iteracich algoritmu. Byly testovany i dalsi
Klasifikator SVM byl spoustén s parametrem C=0,0000001 a 300 hlavnimi

komponentami. Oba parametry byly ur€eny experimentalné pro maximalni ispéSnost.

5.3 Rozpoznavani podle tvaru

Pro vytvofeni ptiznakovych vektorti z obrazu byly vyzkouSeny 2 algoritmy.
Nejdiive byl vyzkousen LARK, ktery je schopen klasifikovat rostliny s tispéSnosti pies
40 %. Jako druhy byl aplikovan na segmentovany obraz HOG, ktery byl poté na zaklade

vysledki ispéSnosti vyhodnocen jako nejlepsi s uspésnosti piesahujici 55 %.
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5.3.1 LARK
Nejprve byla vyzkousena metoda LARK z ¢lanku [7], kde je uvedena jako

vvvvvv

vvvvvv

rostlina. Jako parametry pro metodu LARK byly pouzity ukédzkové hodnoty z ¢lanku.

Uspé&snosti této metody v zavislosti na irovni segmentace popisuje tabulka 2.

Iterace 1 Iterace 2 Iterace 3 Iterace 4 Iterace 5
1 pixel 42.30% 42,60% 40,00% 41,40% 42.00%
2 pixely 40,00% 36,90% 39,40% 37,90% 35,40%

Tabulka 2: Uspésnost LARK v zavislosti na tirovni segmentace GrabCut
Parametr C klasifikdtoru SVM byl zvolen experimentalné a to 1,0 a pocet PCA
komponent 300.

5.3.2 HOG

Jako druhd metoda pro popis tvaru kvétiny byla zvolena metoda HOG. Pouziva
pro vytvoreni ptiznakovych vektorti histogramy orientovanych gradientd. Tato metoda
byla otestovana na rizné urovné segmentace, nastaveni parametra klasifikatoru a riizny
pocet PCA komponent.

Pocet PCA komponent vySel nejlépe 300, vzhledem k niz§im hodnotdm
uspéSnosti umalého poctu komponent ak velice podobnym hodnotdm uspé$nosti
u poc¢tu komponent nad 100.

Parametr klasifikatoru SVM — C byl volen na zaklad¢ GispéSnosti a testovan vzdy
od hodnoty 1000000 az 0.00000001 s krokem 0.1. Jako nejlepsi se jevily parametry 0.1
a 0.01.

Uspésnost se liSila hlavné v zavislosti na Grovni segmentace, jak ukazuje tabulka

3.

Iterace 1 Iterace 2 Iterace 3 Iterace 4 Iterace 5 Iterace 6
1 pixel 52,35% 53,25% 54,44% 50,89% 52,66% 50,89%
2 pixely 52,17% 55,97% 54,72% 55,06% 55,06% 54,43%
3 pixely 52,83% 54,72% 53,85% 54,84% 54,72% 54,84%

Tabulka 3: Uspésnost HOG v zavislosti na virovni segmentace GrabCut
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Z tabulky je mozné vidét, Ze nejlepsi hodnotu 55,97 % ma tento algoritmus pfi
pouziti segmentované¢ho obrazu metodou GrabCut s nastavenim obdélnikt o velikosti 2
pixely menSi nez obraz a 2 iteracemi. Pro kontrolu byly vSechny takto vysegmentované
obrazy z testovaci databaze ulozeny a vizualn€ zkontrolovany. Dle hodnoceni pfesnosti

segmentace bylo zkontrolovano, Ze toto nastaveni je z hlediska segmentace nejlepsi.

5.4 Rozpoznavani podle barvy

Pro popis barev kvétu byl vybran histogram z redukovaného prostoru barev na
128. Redukei provadi algoritmus k-means v barevném prostoru HSV. Nejprve je rostlina
segmentovana na kvét a pozadi, jsou extrahovany pixely kvétu a proveden vypocet
histogramu. Je tedy mozné volit pouze parametr urcujici poc€et kosi histogramu a pocet

klastert algoritmu k-means. Obé hodnoty musi byt stejné. Srovnani GspéSnosti popisuje

tabulka 4.

Poc. kosi | 8 16 32 64 128 256 512
uspéSnost |40,88% |41,51% 44,02% 43,40% 49,06% [49,06% |49,06%

Tabulka 4: Uspésnost klasifikace rostlin podle barvy
Z tabulky je patrné, Ze s postupné piibyvajicimi pocty koSt se zvySuje uspe€snost.
Nejvyssi uspesnosti bylo dosazeno pii poctu 128 koSt a s vice koSi jiz uspéSnost

nestoupd. Pro popis barvy rostliny bylo tedy zvoleno nastaveni 128 barev.

5.5 Rozpoznavani podle barvy a tvaru
Posledni testovana varianta ptiznakového vektoru spociva ve spojeni vektoru
tvaru a barvy. Jednotlivé vektory byly spojeny do jednoho a poté pouzity pro trénovani

klasifikatoru. Vysledky klasifikace jsou uvedeny v tabulce 5.

Algoritmus Uspé$nost
PCA 31,20%
PCA+GC 32,28%
PCA+GC+LARK 42,60%
PCA+GC+HSV 49,06%
PCA+GC+HOG 55,97%
PCA+GC+HOG+HSV 57,59%

Tabulka 5: Celkova uspésnost systému pro jednotlivé metody
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Zavér

Vramci této diplomové prace byly vybrany a otestovany algoritmy pro
automatické rozpoznavani rostlin v obraze. Byly porovnany metody pro segmentované
a nesegmentované obrazy, stejn¢ jako rizné metody pro popis pfiznakd objektd
v obraze. Nejprve byla pouzita metoda PCA s obrazy ztestovaci databaze bez
segmentace. Pro klasifikaci byly postupné¢ vyzkouSeny 3 rizné Kklasifikace —
eukleidovska vzdalenost, kosinovd vzdalenost a SVM. Nejvyssi UspéSnost dosdhla
metoda SVM 31,2 % a byla zvolena pro klasifikaci i ostatnich obrazli. Pro zptfesnéni
obrazu kvétu rostliny byly vyzkouseny 2 metody segmentace a vybrana metoda
GrabCut na zaklad¢ vizualniho posouzeni. V kombinaci sredukci dimenze PCA
a klasifikaci pomoci SVM dosdhla Uspé&Snosti 32,28 %. DalSim krokem bylo
vyzkouseni algoritmi pro popis tvaru kvétu v obraze — LARK a HOG. Prvni algoritmus
pro rizna nastaveni segmentace dosahl nejvyssi uspesnosti 42,60 %. Druhy algoritmus
dokazal klasifikovat data s GspéSnosti 55,97 % a byl vyhodnocen jako nejlepsi. Pro
popis barvy rostliny v obraze byl spocitan histogram obsahujici 128 koSt a hodnoty
barev z barevného prostoru HSV. Pro redukci poc¢tu barev byl pouzit algoritmus k-
means. Vysledna uspé$nost klasifikace rostlin na zaklad¢ barvy dosahla 49,06 %. Pro
konec¢né rozpoznavani rostlin v obraze byly ptiznaky tvaru a barvy spojeny do jednoho
vektoru a pouzity pro klasifikaci s uspésnosti 57,59 %.

Takto navrzeny a otestovany algoritmus byl propojen s webovou aplikaci
umoznujici online rozpoznavani rostlin v obraze. Rozpoznani probiha na zakladé obrazu
nahraného uzivatelem do systému a je zobrazeno 10 nejlépe klasifikovanych rostlin.
Webovy systém umoziluje uzivateli vytvaret nové rostliny a nahrdvat k nim nové
obrazy. Tyto obrazy lze zpfesnit pomoci nastroje pro ofiznuti a tim vybrat pouze oblast
s kvétem nebo listem. Nasledné je mozné pretrénovat klasifika¢ni algoritmy s pomoci

databaze obsahujici nové vytvorené obrazy.
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Obsah prilozeného DVD

* Text diplomové prace ve formatu PDF
* Soubory aplikace pro rozpoznavani psané v jazyce Python

* Soubory webové aplikace psané v jazyce JavaScript
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