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Anotace

V prvni &asti prace byly vysvétleny zakladni teoretické pojmy, ve druhé byla
uspésné zvladnuta technika aplikace umélych neuronovych siti (Artificial Neu-
ral Network - ANN) pro rozpoznavani vzoru (Pattern Recognition). Byly vy-
tvofeny 3 praktické pfiklady. V prvnich dvou byla vyfeSena otazka, jak trans-
formovat fotografie do vstupnich informaci, bylo pouzito nékolika zakladnich
vzorkll pro ovéfeni a potvrzeni funkénosti umeélych neuronovych siti v kombi-
naci s rozpoznavanim vzoru (Pattern Recognition) a u tfetiho pfikladu klasi-
fikace druhl pouze pomoci umélych neuronovych siti. U v8ech pfikladu byla
uspésné vytvofena dostacujici databaze s transformovanymi obrazky a byla
nalezena optimalni architektura siti pomoci RMS. Na této architektufe byla
databaze natrénovana a konec tréninkového procesu byl ovéfen vioZzenim
pfedem nezahrnuté vstupni informace. Vysledkem celého tohoto procesu byla
uspésna determinace (ur€eni) vSech vzorkl (objektd na fotografii). V posledni
fazi byly zapoCaty kroky k uspésné determinaci fotografii hmyzu, v naSem
pfipadé klasifikace pomoci fotografii musich kfidel dvou druhd much. Tachina
(Servillia) ursina a Tachina (Tachina) grossa. Byla uspésné vyfeSena otazka
upravy fotografie do optimalniho stavu a vyfeSeny zakladni principy redukce.
Snimek byl nasledné uspésné transformovan na Ciselné hodnoty pomoci
vhodného programu. Zavérem prace je shrnuti zékladnich poznatkd o aplikaci
metod umélych neuronovych siti a rozpoznavani vzoru a jejich uspésnost a
pouzitelnost v budoucnu. Prace bude rovnéz slouzit jako ojedinéla Cesky
psana souhrna publikace o ANN a rozpoznavani vzoru a jejich aplikaci v praxi.

Klicova slova

uméla inteligence, umélé neuronové sité (Artificial Neural Networks), ANN,
rozpoznavani vzoru (Pattern Recognition), uréovani druh(, Tachinidae, Trajan,
Adobe Photoshop, digitalni fotografie, kfidlo, transformace, trénink, predikce,
verifikace, vstup (Input), vystup (Output), skryta vrstva (Hidden Layer), uzly



Obsah

Predmluva
1 UvoD
1.1 Uvod
1.2 Metody umélé inteligence
1.2.1 Uvod
1.2.2 Historie
1.2.3 Definice
1.2.3.1 Definice 1.
1.2.3.2 Definice 2.
1.2.3.3 Alternativni definice
1.3 Umélé neuronové sité (ANN)
1.3.1 Princip
1.3.2 Prenosové funkce
1.3.3 Proces: trénink, verifikace a predikce
1.3.4 Vyhody a nevyhody
1.3.5 Vyuziti
1.4 Rozpoznavani vzoru (Pattern Recognition)
1.4.1 Princip
1.4.2 Vyuziti PR
1.5 Vyuziti identifikace hmyzu pomoci ANN a PR
1.5.1 Zemédélstvi
1.5.2 Klasifikace jedovatého hmyzu €i jinych zvitat
1.5.3 Projekt Bio-Protection na Novém Zélandu
2 PRAKTICKE PRIKLADY
2.1 Uvod
2.2 Priklad I: Rozpoznavani geometrickych obrazci
2.2.1 Uvod
2.2.2 Vytvoreni databaze
2.2.3 Transformace - binarni kod
2.2.4 Architektura & trénink
2.3 Priklad II: Rozpoznavani pismen

© © O oo ~N

10
10
10
11
11
12
12
13
13
14
14
14
15
15
15
16
17
18
18
18
18
19
21
22



2.3.1 Uvod
2.3.2 Vyuziti - ovérovaci kod & metoda OCR
2.3.3 Vytvoreni databaze
2.3.4 Transformace
2.3.5 Trénink
2.4 Priklad Ill: Tachinidae
2.4.1 Uvod
2.4.2 Materiél (data) a software
2.4.3 Postup
2.4.4 Méreni vzdalenosti na kridle
3 APLIKACE NA DIGITALNi FOTOGRAFIE KRIDEL
3.1 Uvod
3.2 Pouzita data (databaze) + software & hardware
3.3 Uprava fotografie do optimalniho vzhledu
3.3.1 Uvod
3.3.2 Postup upravy fotografie
3.3.2.1 Plvodni fotografie
3.3.2.2 Krok ¢.1 - Oriznuti
3.3.2.3 Krok €.2 - Prevedeni na stupné Sedi
3.3.2.4 Krok €.3 - Aplikace efektu Curves

3.3.2.5 Krok €.4 - Nastaveni jasu a kontrastu
3.3.2.6 Krok ¢.5 - Idealni redukce fotografie

3.4 Transformace digitalnich dat fotografie
3.4.1 Princip
3.4.2 Program pro transformaci fotografie
3.4.3 Postup

4 ZAVERY A SHRNUTI
4.1 Vyhody identifikace hmyzu pomoci ANN a PR
4.1.1 Vyhody oproti praci entomologa
4.1.2 Vyhody oproti molekularnimu rozboru
4.2 Shrnuti
Epilog

Seznam pouzité literatury a internetu

22
22
23
24
24
25
25
25
25
26
27
28
28
28
28
29
30
30
31
32

32
33

35
35
35
36
38
39
39
39
39
40
41



Predmluva

Jednim ze zakladnich ukoll v biologii a tedy i v entomologii, ale i v jinych oblastech
pfirodnich véd je klasifikace druhl. Toto uréovani druhl &i klasifikace v pfirodnich védach se
vetSinou provadi podle dobfe pozorovatelnych znaku, charakteristickych rysti. Napf. tvar, barva
atd. V pfirodnich védach Ize jmenovat snad 3 nejvyznamné;jsi pfiklady: Charles Darwin, Carl
Linné a Johan Gregor Mendel.

Tyto prace vedly k systematické biologii, tvorbé ucebnic a kli€l na rozpoznavani bio-
logickych objektl atd. S rozvojem vypocetni techniky a umélych neuronovych siti dochazi v
poslednich letech k revoluci a tyto tradi¢ni metody jsou nahrazovany metodami vyuzivajici i me-
tod pogitacd.

Pokud bych mél svoji stfedoskolskou odbornou €innost shrnout nékolika malo slovy, vysvétlil
bych ji asi takto. Moje prace ma za ukol vypracovat velmi ojedinélou a uZiteChou metodu za-
lozenou na rozpoznavani digitalnich fotografii kfidel pro ur€ovani blizkych a podobnych druhf
much. | kdyZ o tom mozna nevite, tato metoda se hojné vyuziva v jinych oborech jako napf.
medicina (rozpoznavani melanom), kriminalistika (otisky prstd aj.), vojenstvi (zpracovani
satelitnich snimku aj.) atd., av8ak pro ur€ovani druhl hmyzu jen v nékolika malo pfipadech a
pro uréovani much nikdy.

K problematice umélé inteligence pro determinaci druh( neexistuje témér zadna literatura v
C¢eském jazyce. V angli¢tiné bylo jiz sepsano velké mnozstvi kvalitnich ¢lankd, ale pokud se k
nim chce laik dostat, neni to tak jednoduché. Proto neni od véci vyuzivat tuto praci rovnéz jako
komplexni Ceskou publikaci pojednavajici o zakladnich teoretickych faktech k tématu a nakonec
0 samotné aplikaci této metody v praxi.

Cilem mé prace je vyvinout za pomoci pfirodovédecké fakulty Masarykovy univerzity me-
todu vyuzivajici rozpoznavani vzoru (Pattern Recognition) a umélych neuronovych siti pro
urCovani druht much. Pfirodovédecka fakulta pouziva metody umélych neuronovych siti pro
uréovani hmyzu a je v tomto oboru jedine¢na v ramci CR, ale vyuziti Pattern Recognition je
dalsi krok k jednodussi, rychlejSi a moderné;jsi praci.

Doufam, Ze tato prace poskytne &tenarlm dostateéné mnozZstvi informaci o vyuziti této
zajimavé metody.

Autor



UVOD

® Metody umélé inteligence
® Umélé neuronové sité (ANN)

® Rozpoznavani vzoru (Pattern Recognition)



1.1 Uvod

V uvodu bych rad popsal nékolik zakladnich teoretickych pojm, které jsou nezbytné pro po-
chopeni celé prace. Chtél bych ¢tenafe seznamit s umélou inteligenci, umélymi neuronovymi
sittmi a metodou rozpoznavani vzoru (Pattern Recognition). Ctenar poté snadnéji porozumi
obsahu celé prace.

1.2 Metody umélé inteligence

1.2.1 Uvod

Inteligence je vlastnosti nékterych Zzivych organismu, vznikla a vyvijela se v pribéhu
dlouhého €asového intervalu a dnes umoznuje nékterym zivym organismim efektivné reagovat
na slozité projevy prostfedi a aktivné je vyuzivat ve svij prospéch, k dosazeni svych cil(.

Soubézné s rozvojem techniky si lidé kladli otazku, zda Ize i u uméle vytvofenych systému
dosahovat reakci a celkového chovani, kterému bychom u zivych organismu dali pfivlastek inte-
ligentni. Tyto otazky byly feSeny jiz dlouho pfed vznikem prvnich elektronickych pocitacu po-
moci tehdejsi filosofie a psychologie.

1.2.2 Historie

Otazku "Mohou stroje myslet?" FeSili jiz v 17. stoleti filosofové jako Descartes (Cartesius),
Pascal, Hobbes a pozdéji La Metrie. Jejich zavéry byly Cisté filosofické, byly zaméfeny na
otazky, zda mohou stroje myslet, ne, jak toho dosahnout.

V prvni poloviné 19. stoleti védecky plsobila v Anglii Ada Byron, Lady Lovelace (1815-
1852). Byla dcerou basnika George Gordona Byrona, ale inklinovala spiSe k matematice. V
roce 1833 Charles Babbage sestrojil mechanicky pocita Analytical Engine. Ada Byron rea-
govala na jeho my38lenky a pozdéji pfelozila Babbagovy pfednasky (které vedl v Italii). Babbage
ji navrhnul, aby k prfekladu pfidala svlj vyklad (ktery se ukazal byt tfikrat delSi, nez vlastni
prednasky). V ném prohlasila, ze pocitate budou komponovat hudbu, vytvaret umélecka dila a
budou pouzivany jak pro védecké, tak pro praktické ucely. Rovnéz sestavila plan, jak by mohl
Analytical Machine pocitat Bernoulliho €isla, ¢imz napsala prvni pocitacovy program.

S rlistem moznosti vypocetni techniky od 30. let XX. stoleti se objevovaly a objevuji snahy o
automatizované feSeni problému tak, jak by je feSil Clovék s pouzitim své inteligence. Postupné
byly navrhovany a ovéfovany metody, postupy a algoritmy, umoziujici napodobovat urcité hle-
disko inteligentniho chovani.


http://www.ambafrance.org/HYPERLAB/PEOPLE/_descart.html
http://www.ambafrance.org/HYPERLAB/PEOPLE/_descart.html
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1.2.3 Definice

V8echny postupy a algoritmy, které v kone¢ném dulsledku vedou k napodobovani projevu
inteligentniho chovani Clovéka jsou pfedmétem zkoumani mladé védni discipliny - Umélé
inteligence (dale Ul) - (angl. artificial intelligence).

1.2.3.1 Definice 1.

Marvin Minsky tvrdi, Ze "... uméla inteligence je véda o vytvareni stroju nebo systému, které
budou pfi feSeni ur€itého ukolu uzivat takoveho postupu, ktery - kdyby ho délal ¢lovék - bychom
povazovali za projev jeho inteligence." (1967)

Tato definice vychazi z Turingova testu'. Vyplyva z ni, Ze ulohy jsou tak slozité, Ze i u
Clovéka by vyZadovaly pouZiti inteligence. Otazkou v3ak je, jaké vilastnosti ma sloZitost a "inteli-
gentni" feseni?

1.2.3.2 Definice 2.

E. Richova se domniva, Ze "... uméla inteligence se zabyva tim, jak pocitaCové FeSit ulohy,
které dnes zatim zvladaji lidé 1épe." (1991)
Tato definice se bezprostfedné vaze na aktualni stav v oblasti pocitaCovych véd a je mozno
oCekavat, Ze se v budoucnosti bude ohnisko této védy posouvat a ménit. Nevyhodou této - jinak
velmi vystizné - definice je fakt, Ze nezahrnuje ulohy, které dosud neumi Fesit pocitacCe, ale ani
Clovék.

1.2.3.3 Alternativni definice

1. Ul je oznaleni uméle vytvofeného jevu, ktery dostateéné presvédCivé pripomina
pfirozeny fenomén lidské inteligence

2. Ul oznaluje tu oblast poznavani skute€nosti, ktera se zaobira hledanim hranic a
moznosti symbolické, znakové reprezentace poznatki a procesU jejich nabyvani,
udrzovani a vyuzivani

3. Ul se zabyva problematikou postupll zpracovani poznatkl - osvojovanim a zpusobem
pouziti poznatkl pfi feSeni problémi

Uméla inteligence je interdisciplinarni védou, ktera nema pevné vymezeny predmét
zkoumani ani teoreticky zaklad - jde spiSe o soubor metod, teoretickych pfistupt a algoritm,
slouzicich k feSeni velmi slozitych uloh. Je typické, Zze vysledky feSeni dil€ich problém( Ul
slouzi bud jinym védnim disciplindam k aplikaci, nebo jako zaklad k formovani novych védnich
disciplin. (napf. ucici algoritmy se staly soulasti teorie automatizovaného fizeni, ramcova
reprezentace poznatku se odrazila v objektové orientovaném programovani apod.)

1 Turinguv test probiha tak, ze do oddélenych mistnosti umistime jednak testujiciho, jednak pfedmét zkoumani (napf.
pocitac s piislusnym programem) a néjakého dalsiho ¢lovéka. Testujici poté klade otazky v pfirozené feci a predava
je do druhé mistnosti, kde je zodpovi bud’ pocitac, nebo druhy ¢loveék (coz se rozhodne nahodné€). Odpovédi jsou
predavany zpét testujicimu (samoziejme v né€jaké neutrdlni podobé€, napi. vytisténé na papiie). Pokud testujici ne-
dokéze rozpoznat, jestli komunikuje se strojem, nebo s clovekem, pak tato uméla inteligence splituje Turingtv test.
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1.3 Umeélé neuronové sité (ANN)

1.3.1 Princip

ANN (Artificial Neural Network) reprezentuje sofistikovany vypocCetni modelovy nastroj, ktery
muze byt pouzit k vyfeSeni rozsahlych, rozmanitych a komplexnich problému. Atraktivita ANN v
biologii spociva v jejich schopnosti ucit se a/nebo modelovat velmi komplexni systémy, které
umozfuji vyuziti coby nastroj pro klasifikaci. Proto je jejich aktualni potencial v tomto védnim
oboru opravdu vysoky.

Velky rozdil mezi obvyklymi pocitaovymi programy a ANN je fakt, Ze b&Zné programy mo-
hou feSit pouze takové Ukoly, pro které jsou specialné sestaveny, zatimco ANN je druh uciciho
se nastroje, ktery mize byt naucen témeér ¢emukoliv.

ANN je vypocCetni model tvofeny urcitymi
Ciselnymi hodnotami, umélymi neurony
nebo uzly spojenymi koeficienty (vahami =
weights; wj), které pfedstavuji neuronovou
strukturu.

Existuje mnoho neuronovych architek-
tur. Jedna z nejbéznéjSich je "feedforwad
supervised neural network of multi-layer
perceptrons” (MLP). MLP je konvencné
zkonstruovana sit se tfemi nebo vice
vrstvami, tzn. vstupni informace (Input),
vystupni informace (Output) a skryta vrstva
(Hidden Layer) (Obr. 1). Kazda vrstva ma
rozdilny pocet uzlG. Vstupni vrstva pfijima
vkladané informace, pfiéemz kazdy uzel
této vrstvy predstavuje jednu vstupni infor- (Input)
maci. Skryta vrstva zpracovava informace z Obr. 1: Piiklad jedné z moznych architektur
vrstvy vstupni, zatimco vystupni vrstva je po- umélé neuronové sité (ANN).
zorovatelna odpovéd systému.

Vystupni informace
(Output)

Skryta vrstva

(Hidden Layer)

Vstupni informace

Vstupy (inputs) nasobeny vahovymi spoji (wj) jsou nejprve selteny a nasledné transfor-
movany skrz prenosovou funkci (1.3.2), abychom ziskali vystup (output). Uréeni vhodného
poctu skrytych vrstev a podtu uzld v kazdé této vrstvé je nejkritictéjSim momentem v tvoreni
umélé neuronové site. X

w‘

Y=S(X(wixi)-©) > I

W3 —>

. / t
W,

Obr. 2: Matematické vyjadfeni ANN, kde xi jsou vstupy neuronu, wi jsou synaptické vahy, ©
je prah, S(x) je prenosova funkce neuronu (nékdy aktivacni funkce), Y je vystup neuronu.
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1.3.2 Prenosové funkce

Skokova prenosova funkce vraci pro vstup mensi nez dana mez nulu, pro vétsi vraci jedna.
fx)y=0prox<®afix)y=1prox=0

Sigmoidalni pfenosova funkce je ve tvaru f(x) = . Jeji hodnoty se blizi nule v mi-

1+ ek

nus nekone¢nu a jedni¢ce v nekone¢nu. Pro nulu je hodnota 0,5. Vyhodou sigmoidalni pfeno-
sové funkce oproti skokové je existence rozumné derivace v kazdém bodé.

2

Pfenosova funkce hyperbolické tangenty je ve tvaru f(x) = i om

- 2. Jeji hodnoty se

blizi -1 v minus nekoneénu a jedni¢ce v nekonecnu. Pro nulu je hodnota 0.

Prenosova funkce radialni baze je ve tvaru f(x) = e*2, Jeji hodnoty se blizi nule v minus ne-
kone€nu a nule v nekone¢nu. Pro nulu je maximalni hodnota 1.

-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1

Obr. 3: Skokové pfenosova funkce. Obr. 4: Sigmoidalni pfenosova funkce.

4 -3 -2 - 0 1 2 3 4 -4 3 -2 - 0 1 2 3 4

Obr. 5: Pfenosova funkce hyperbolické tangenty. Obr. 6: Pfenosova funkce radialni baze.

1.3.3 Proces: trénink, verifikace a predikce

Pouzivani ANN se sklada ze dvou zakladnich krok(. "Trénink" a "pfedpovidani" neboli pre-
dikce. Trénink se sklada nejdfive z definice vstupnich a vystupnich hodnot. Obvykle je nezbytné
vkladana data vhodné upravit a normalizovat tak, aby je byla sit schopna pojmout. Tato data
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poté tvofi tzv. "tréninkovy set". V této fazi jsou hledany optimalni struktury a vahové koeficienty
pro dané informace. Trénink je povazovan za kompletni, jakmile neuronové sité dosahnou
pozadované statistické pfesnosti a produkuji vhodné vystupy vaci vstupnim datdm. Vhodné kri-
térium pro nalezeni spravné sitové struktury a tudiz zastaveni tréninkového procesu, je mini-
malizace kvadratického priméru chyby (root mean square error = RMS).

Kde vy je elementem matice (N x M) pro
Z]\i ZN‘L (yi; — out;;)? tréninkovy set a out; je elementem pro vystu-
MS — =1 J=1\JY )
R - N < M povou matici (N x M) kde N je pocet
proménych v matici a M je pocCet vzorku.

V okamziku, kdy sit dosahne pozadovaného vykonu béhem tréninku, je dulezité zkontrolo-
vat, jak si sit' poradi s daty, ktera predtim "nevidéla", neboli databaze (vstupni vrstva) je
neobsahovala. Tomuto procesu fikame “"ové&fovani" (verification). Toto testovani je nutné k
ujisténi se, ze sit nema tréninkovy set pouze namemorovany, ale Zze se naucila zahrnout
obecné vzory béhem aplikace. V této chvili jsou do sité vlozena dalSi vstupni data, aby je sit
zhodnotila a pfedpovédéla vystupy. V tomto pfipadé jsou vystupy jiz znamy, ale nejsou siti pfed-
lozeny. Pfedpovézené vystupni hodnoty jsou porovnany s hodnotami experimentalnimi, které
jsme ziskali jinym zpusobem klasifikace, abychom vidéli, jak dobfe sit pracuje. Pokud systém
neposkytuje racionalni vystup, tréninkova perioda jesté neni u konce, nebot sit' sice dokaze
data modelovat, ale nedokaze je pfedpovédét. Jakmile probéhne ovéfeni dat uspésné, jsou ve
finalni fazi neznama data zhodnocena a pfedpovézena. Klasifikace neznamych dat je u konce.

1.3.4 Vyhody a nevvhody

v ANN muze provést vypocCet ukolu, které linearni program nedokaze.

v Pokud néjaky prvek v ANN selze, dokaze presto pokraCovat bez jakéhokoliv problému.
v Neuronova sit’ se u¢i a nemusi byt pfeprogramovana.

v Muze byt provadéna pfi jakékoliv aplikaci.

® Aby fungovala jak ma, vyZzaduje ANN tréninkovy proces.

® Architektura ANN je odliSna od architektury mikroprocesoru, proto musi byt napodobovana.
® VyZaduje vysoky €as zpracovani pro velké neuronové sité.

® Existuji rizné architektury, coz vyZaduje rizné typy algoritma.

1.3.5 Vyuziti

Umélé neuronové sité maiji obrovsky potencial a jejich vyuziti je opravdu rozsahlé. S nastu-
pem "rychlych" pocitacl dochazi k jejich zapojovani i do oboru, kde si dfive Clovék vystacil sam
a vykonavaji zde i ukony, které lidé provadi jiz staleti, ovéem daleko sofistikovanéjsi, pfesné;jsi,
ale predevsim jednodussi a rychlejSi cestou. Diky integraci pocitacl do oborl jako je biologie,
chemie, ale i entomologie aj., zjistili védci spoustu novych skute€nosti, které jim byly bez
moznosti vyuziti vypocCetni techniky dodnes skryty. VyuZiti nachazi napf. v chemii, biochemii,
stejné jako v biologii, mikrobiologii, ekologii, hydrobiologii, entomologii a dokonce i ve vysetfo-
vacich metodach. Vyuziti ANN v taxonomii je pomérné nové i presto, Zze v této discipliné
zaznamenavaji velky uspéch s vysokou presnosti.
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1.4 Rozpoznavani vzoru (Pattern Recognition)

1.4.1 Princip

Pattern Recognition v ¢eském prekladu znamena doslova "rozpoznavani vzoru". To o této
metodé hodné vypovida, a je to v podstaté jeji definice. Pattern Recognition je metoda, ktera
umoziiuje rozpoznat objekt na fotografii, pfipadné videu.

Pokud mame napf. fotografii, na
které je zachycen détsky pokoj plny
riznych objektd, jako jsou obrazy,
nabytek, bytové dopliky atd. a v
tomto pokoji sedi dva lidé, lidské oko
a mozek okamzité pozna lidské ob-
liceje a rozliSi je od okoli. Pro pocitac
je digitalni fotografie pouze zmét
rizné barevnych pixell, v podstaté
soubor rlznych Cisel. A pravé me-
toda Pattern Recognition umozZnuje
objekty na fotografii rozlisit.

Obr. 7: Pokoj piny riznych predmeétu, Pattern Recognition
ale dokaze rozlisit jednotlivé objekty (zdroj: mojstyl.sk).

1.4.2 Vyuziti PR

Vyuziti metody Pattern Recognition je opravdu rozsahlé. NejvétSi zastoupeni ma v oborech
jako je kriminalistika, medicina Ci vojenska technologie, ale posledni dobou se dostava i do
naseho kazdodenniho Zivota.

O otiscich prsta v kriminalistice slySel jisté témér kazdy. Malokdo vSak vi, Ze se pfi porov-
navani nalezeného otisku s databazi vyuZiva metody pravé Pattern Recognition. Databaze
obsahuije tisice az miliény otiskd rdznych osob. Pokud se na otisk prstu podivame z grafického
hlediska, jedna se pouze o soubor ernych &ar na bile ploSe, resp. soubor bilych a &ernych pi-
xell. Polohy téchto pixelll se porovnavaji s polohou pixelt na vstupnim vzorku, dokud program
nenalezne shodu.

V oblasti mediciny nalezneme spoustu pfipadu, kdy je metoda Pattern Recognition
melanom(l. Cela procedura je velmi jednoducha. Mate-li na svém téle znaménko ¢i skvrnu,
muzete se nechat vysetfit. VySetfeni probiha nasledujicim zpusobem. Na podezrelou skvrnu ¢i
znaménko je pfiloZzena kamera. Ta postizené misto vyfotografuje, a pofizeny snimek ,prozene”
databazi, ktera je tvofena obrovskou sbirkou benignich a malignich vzorku. Fotografie je meto-
dou Pattern Recognition porovnana s touto databazi a vystupni informaci je ,ano® &i ,ne“, resp.
.j€ melanom®, ,neni melanom®.
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1.5 Vyuziti identifikace hmyzu pomoci ANN a PR

To, co je na této praci mozna nejdulezitéjsi, je jeji potencionalni vyuziti. Mozna si béhem
éteni tohoto dokumentu fikate k €emu to viastné vSechno je, pro¢ véc, ktera funguje nahrazovat
jinym zpusobem? Duvod je jednoduchy.

1.5.1 Zemédélstvi

Pfedstavme si napf. nasledujici situaci. Farmar vlastni rozsahla pole, na kterych péstuje
rostliny. Tato prace Zivi nejen jeho, ale i spostu dalSich lidi, kterym farmar rostliny prodava. Jed-
noho dne ale pfijde katastrofa a jeho urodu napadne neznamy druh hmyzu, ktery cela pole
rychle likviduje. Aby zachranil svoji urodu, musi co nejdfive dany hmyz identifikovat, aby proti
nému zasahl témi spravnymi prostfedky. Pokud bychom zUstali u metod starych a dodnes
pouzivanych, byl by zfejmé farmar v koncich a o sva pole by pfiSel, protoze nez by nékdo hmyz
urcil, rostliny by byly zlikvidovany. Farmar by musel nejprve zavolat entomologa, ktery by na
misto musel pfijet, odebrat vzorky jedinct, které by potom nékolik dni ur€oval, a aby si byl jist,
provedl by jesté molekularni rozbor. Dny uplynuly a uroda je pry¢. Pokud bychom ale umoznili
vyuzit farmafi metody ANN a Pattern Recognition, proces by se velmi zkratil a on by mél jesté
dostatek €asu své rostliny zachranit. Jednoduse by jednoho jedince chytil, vyfotil jeho kfidlo a
mobilnim telefonem (MMS), pfipadné e-mailem by fotografii odeslal pfislusnym institucim. Do
nékolika minut by dostal odpovéd, o jaky druh se jedn4, pfipadné jak se ho zbauvit.

1.5.2 Klasifikace jedovatého hmyzu ¢i jinych zvirat

klasifikace hmyzu prostfednictvim kombinace umélych neuronovych siti a rozpoznavani vzoru
muzeme zachranit nejen lidsky majetek ¢i Urodu, ale i lidské Zivoty.

Je znamo obrovské mnozstvi jedovatych druht hmyzu a velka ¢ast populace se mezi témito
jedinci pohybuje kazdy den. Neni ojedinélé, kdyZ hmyz ¢lovéka napadne a svym kousnutim
zpusoby napf. silnou alergickou reakci, v horSim pfipadé mze dojit dokonce i k umrti ¢lovéka.

Jakmile takovato situace nastane, je zivotné dllezité, aby byla co nejrychleji ¢lovéku podana
vhodna protilatka. Kazdy hmyz ma ovSem jiny druh jedu a tudiz je i protilatka u kazdého jedince
rozdilna. Pacient je odvezen do nemocnice (v lepSim pfipadé), a doktofi se mohou spoléhat
pouze na vypoveéd pacienta a na zakladé jeho vypovédi urcit pravdépodobny druh hmyzu, po-
tazmo i protilatku. Pacient vSak neni entomolog, a jeho popis mlze byt zavadéjici, nepfesny a
matouci. Je tedy nutné pacientovi podat vice protilatek najednou. Tim ale opét riskujeme aler-
gickou reakci na jednu z protilatek, nebo se dokonce ona protilatka v této smési nemusi ani
vyskytovat.

Pokud by ovSem méli lékafi k dispozici rozsahlou databazi jedovatych druh hmyzu, situace
by byla jednodus$i a bylo by zachranéno mnoho Zivotu. V praxi by to vypadalo asi takto. Jakmile
je Clovék usktnut nebo kousnut jedovatym hmyzem, vyfotografuje tohoto jedince. Jiz v dnesni
dobé je naprosto bézné, ze sebou nosime mobilni telefony se zabudovanym digitalnim foto-
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aparatem, a v budoucnu budou fotoaparaty jesté dokonalejsi a telefony v naSich kapsach jesté
kdyZ se nejedna pfimo o hmyz, ale pokud bude databaze obsahovat i tyto vzorky, nebude nic
branit ur€ovani i jinych zvifat jako jsou ¢lenovci Ci plazi) vyfotografovat sediciho na zemi, nebo
vzor na hadové téle a metoda umélych neuronovych siti a rozpoznavani vzoru pomuze Iékafim
jedovatého jedince urcit. Pokud na to bude systém pfipraven, bylo by mozné fotografii odeslat
MMS, a lekafi by s protilatkou jiz pfijeli na misto nehody.

1.5.3 Projekt Bio-Protection na Novém Zélandu

Jeden z novozélandskych projekta Bio-Protection (Bioprotection science for New Zealand)
je zafnym pfikladem vyuZiti neuronovych siti a jejich uZite€nosti pro lidskou spole¢nost. Tento
projekt se soustfedi na hledani novych, nepesticidnich a udrzitelnych feSeni, ktera chrani no-
vozélandské rostlinné, produktivni ekosystémy pred hrozbou Skudcu, chorob a plevele. To ma
zasadni vyznam pro budouci vyvoj ekonomiky, pfedevSim v souvislosti s rozristajici se diverzi-
fikaci2 obchodu, cestovniho ruchu a Zivotniho prostredi.

Dr. Sue Worner z Lincolnovi univerzity je vedoucim tohoto projektu. On a jeho tym pouziva
umélé neuronové sité k ziskani dalSich informaci o invazi Skodlivych druhl. Dosahli toho identi-
fikaci proménnych, které nejlépe vysvétluji sou€asné druhové rozSifeni a vyuziva tyto informace
k pfedpovézeni pfitomnosti v oblastech, kde se tyto druhy bézné nevyskytuiji.

i‘“'.;[ﬁ
,’

Obr. 8: Mapa zobrazuje rozsireni Skudct na Novém Zélandu v roce 2005 a jejich
potencionalni rozSifeni v roce 2030 (zdroj: bioprotection.org.nz).

2 Diverzifikace znamena rozrizinovani, strategii podnikani, kterd se snazi snizovat rizika tim, ze se nespoléha na
jediny produkt, nybrz rozdéluje své aktivity do riznych oblasti, sva aktiva do riznych firem, mén a podobné.
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® Rozpoznavani geometrickych obrazc(
® Rozpoznavani pismen latinské abecedy

® Tachinidae
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2.1 Uvod

Ve druhé &asti mé prace budu prezentovat tfi zakladni praktické pfiklady, smyslem kterych
je, aby C€tenar snaze pochopil princip fungovani metody umélych neuronovych siti a metody
Pattern Recognition. Jsou zde vysvétleny zakladni postupy a principy od jednoduSich k
slozit&jSim.

2.2 Priklad I: Rozpoznavani geometrickych obrazcu

2.2.1 Uvod

V prvnim praktickém pfikladu si ukazeme, jak se chysta databaze a jak funguje metoda
ANN. Tento pfiklad je velice jednoduchy a jeho provedeni je nenaro¢né. Doufam, ze vétSina
¢tenaru velmi dobfe pochopi fungovani programu a porozumi zakladim pro metodu Pattern Re-
cognition.

2.2.2 Vytvoreni databaze

Jako ukazka budou nejvhodné&jsi dva vzorky. Aby byla prace co nejjednodussi, vybral jsem
si dva geometrické obrazce. Ctverec a obdélnik. JelikoZz jde jen o malou ukazku, postadi
nasemu Ucelu pouze &tvercova sit 10x10. Kazdy ze C&tvere€ku predstavuje 1 px. Mame tedy
pfed sebou pomysiny obrazek o rozliSeni 100 px.

Pokud si pfedstavime, Ze nékdo na kousek papiru nakresli &tverec, lidsky mozek bé&hem
nékolika mikrovtefin pozna, Ze se jedna o Ctverec. Pokud znovu nakreslime stejny ¢tverec do
jiné Casti tohoto papiru, opét rychle a bezpené pozname Ctverec, protoze se nic neméni tim
kde je nakresleny, pofad je to pro nas Ctverec. PocitaCi musime ovSem takovou informaci nade-
finovat, resp. zahrnout ji do jeho databaze &tverc(.

To stejné plati o jeho velikosti. Ctverec je pro lidské oko a mozek stale &tvercem, at je
jakékoliv velikosti. Pro pocita¢ to oviem opét neni samoziejmosti a je proto nezbytné, abychom
mu nadefinovali i rizné velikosti ur€ovaného objektu.

Proto je potfeba si nachystat nékolik riznych poloh a velikosti od kazdého Ctverce a obdél-
niku jako je vidét na obrazku €. 9.

Aby program fungoval spravné a dokazal v8e bez chyby ur€it, musi byt databaze dostatecné
obsahla. V nasem pfipadé postaci 20 raznych pfikladu ¢tvercli a obdélniki. Musime nachystat
rzné polohy a velikosti téchto obrazcl. Vzhledem k jednoduchosti, muzeme si databazi
nakreslit pouze na papir nebo pfipravit napf. v programu Microsoft Excel.
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Obr. 9: Ctyfi rizné zptisoby zakresleni riiznych poloh a velikosti étverce a obdélniku pro vytvoreni databaze.

2.2.3 Transformace - binarni kod

Protoze nemlzeme do sité vkladat celé obrazky, je potfeba ho transformovat na Ciselné
hodnoty. Jakmile mame databazi pfipravenou, prevedeme obrazek na binarni kod3. Misto
prazdnych poli dosadime nulu a misto poli zaplnénych dosadimé jedni¢ku a celou tuto €iselnou
fadu zapiSeme do jednoho fadku. Vznikne nam tedy 20 radku jedni¢ek a nul, pfiemz kazdy
fadek reprezentuje jeden vzorek. Vysledny zapis obrazku jednoho ze ¢tvercta z Obr. 9 vypada
tedy takto:

©O O O 0O OO0 o o o o
©O O OO0 O o o o o o
©O O OO0 O o o o o o
©O O O - - O O O O O
©O O O - - O O O O O©
©O O O 0O OO0 o o o o
©O O O 0O OO0 O o o o
©O O OO0 O o o o o o

©O O O 0O OO0 O o o o
©O O O 0O OO0 O o o o

Obr. 10: Prevedeni ¢erného &tverce v 100 pixelové siti na binarni kéd. Bila = 0; ¢erna = 1.

3 Dvojkova soustava (Binarni soustava) je Ciselna soustava, ktera pouziva pouze dva symboly - nejcastéji 0 a 1.
Dvojkova soustava je pozi¢ni ¢iselna soustava mocnin ¢isla 2. Pouziva se ve vSech modernich pocitacich, nebot’ jeji
dva symboly (0 a 1) odpovidaji dvéma stavim elektrického obvodu (vypnuto a zapnuto).

19



Jakmile mame obrazek pfeveden na matici z jedni€ek a nul, je nutné tuto matici rozveést
(rozvinout) pouze na jeden jediny dlouhy fadek. Zapis Ctverce z Obr. 10 bude vypadat takto:

0000000000000000000000000000000000000000000000000000000110000000011000000000000000000000000000000000

Jeden takovyto zapis jakéhokoliv objektu slouzi jako jedna vstupni informace. Pokud tedy
pouzijeme jeden fadek jako jednu vstupni informaci, ziskdme neuronovou sit se stejnym
poctem vstupl jako ma databaze vzorkd (tedy stejny pocet vstupl jako je polet obrazkd v
databazi).

== 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000110000000011000000000000000000000000000000000
== 0000000000000000000000000110000000110000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
— 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000110000000011000000000000000000
== (0000000110000000011000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

o
[e]
o

—= 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000111100000000000000000000000000000000000000000
== 0000000000000000000000000001111000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
— 0000000000000000000000000000000000000000000000000000011100000000011100000000000000000000000000000000
== 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000110000000011000000000000000000000000000000000

[ | CTVEREC

| | OBDELNIK

Vystupni informace
(Output)

Skryta vrstva
(Hidden Layer)

Vstupni informace
(Input)

Obr. 11: Grafické znazornéni rozvinuti objektl na jeden radek a vioZeni téchto infor-
maci do neuronové sité, pricemz kazdy radek = jedna vstupni informace.

Databaze i sit jsou nachystané, ted pouze staci vlozit obrazek, ktery chceme rozpoznat
(opét rozvinuty do jednoho fadku jedni¢ek a nul) a uméla neuronova sit ho rozpozna (tedy
fekne nam, zda jde o C&tverec ¢&i obdélnik), i kdyz se prfesné takovyto vzorek v databazi
nevyskytuje, jelikoZz systém pocita i s ur€itou toleranci, stejné jako lidsky mozek pozna napf.
jablko, i kdyz konkrétné tento kus nikdy pfedtim nevidél, ale vi jak jablka vypadaji.
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2.2.4 Architektura & trénink

Kazdy vzorek jsme pfevedli na fadu jedni¢ek a nul. Tim jsme ziskali jednoduchou databazi,
neboli vstupni informace (pfesné 20 vstupnich informaci). Pokud nyni chceme tyto geometrické
obrazce pomoci neuronové sité determinovat, je nutné vytvofit optimalni architekturu sité pro
konkrétni databazi a celou ji na této siti natrénovat.

Jak nalézt vhodnou architekturu sité? Co se tyCe poctu skrytych vrstev, mdZzeme jiz pfedem
fici, ze vzhledem k jednoduchosti vzorkll a potazmo celé databaze postadi sit s pouze jednou
skrytou vrstvou. Dulezité je ovSem fici, kolik ma tato vrstva obsahovat uzld (1.3.1). Jed-
noduchou zkouskou ridznych pocta téchto uzld od 0 az po 10 (vice nema smysl) a méfenim
RMS (1.3.3) ziskame graf (Obr. 12), kde jsme schopni urcit optimalni pocet uzll, tedy bod v

Vysledkem jsou 4 uzly.

Hledani optimalniho poctu uzll ve skryté vrstvé

0.2
0.18
0.16
0.14
0.12
0.1
0.08
0.06
0.04
0.02

OPTIMUM

RMS

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

pocet uzll ve skryté vrstvé

Obr. 12: Graf pro nalezeni idealniho poctu uzli ve skryté vrstvé.

Po nalezeni vhodné stavby systému mizeme zahgjit tréninkovy proces (1.3.3). V nasem
zopakovan 5x a proces trénovani byl po téchto péti cyklech ukoncen.

Po dosazeni nové vstupni informace, ktera se nevyskytuje v databazi, byla sit schopna
tento objekt identifikovat (pfedpovédét). Cely systém pro urCovani jednoduchych geometrickych
objektu, ktery jsme vytvofili funguje se 100% Uspésnosti.
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2.3 Priklad II: Rozpoznavani pismen

2.3.1 Uvod

Ve druhém praktickém prikladu nahradime jednoduché obdélniky a Ctverce sloZitéjSimi
znaky latinské abecedy. Princip bude upIné stejny jako u pfedchoziho pfikladu. Rozdilem bude
pouze slozitost znaku a slozitéjSi Ctvercova sit. U praktického pfikladu €. 1 Slo pouze o po-
chopeni principu fungovani ANN, kdeZto tento pfiklad je o krok blize praktickému vyuziti (viz
nize).

2.3.2 Vyuziti - ovérovaci kod & metoda OCR

Mozna jste nékdy absolvovali néjakou internetovou registraci, pfi které bylo potfeba zadavat
kéd z obrazku a kdéd na tomto obrazku byl napsan velmi nezvykle, pokroucené a sotva Citelné.
Je to pravé z tohoto divodu, aby nebyl normainé citelny text dekédovan automatickymi roboty a
aby méla napf. firma jistotu, Ze registraci provadi skuteény ¢lovék.

™\
Type the characters you see in the picture below. ‘?) 8 3 .

OpiSte Fadu Cisel, potom
- é\ kliknéte na Odeslat!

Obr. 13: Priklad ovéreni registrace pfi vytvoreni Obr. 14: Pfiklad potvrzeni odeslani sms
uctu emailové sluzby Gmail. pres sluzbu Vodafone: Poslat SMS.

DalSim vyuzitim této metody je metoda OCR, neboli optické rozpoznavani znakl (Optical
Character Recognition), ktera pomoci scanneru* umoznuje digitalizaci tisténych textd, s nimiz
pak |ze pracovat jako s normalnim pocitaCovym textem.

PocitaCovy program pfevadi obraz bud automaticky nebo se musi naucit rozpoznavat
znaky. Pfevedny text je témér vZzdy v zavislosti na kvalité pfedlohy tfeba podrobit dikladné ko-
rektufe, protoze OCR program nerozezna vSechna pismena spravné. OCR - zpracovani textu z
tisténé do elektronické podoby je pouzitelné pro vSechny tisténé vystupy z laserovych, inkous-

4 Scanner, skener (anglicky scanner, vyslovnost [skenr], nékdy téz nespravné [skener]; doslovny pteklad snimac ) je
hardwarové vstupni zatizeni umoznujici prevedeni fyzické 2D nebo 3D predlohy do digitalni podoby pro dalsi
vyuziti, vét§inou pomoci pocitace.
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tovych, termosublimacénich a jehli¢kovych tiskaren a samoziejmé pro pfedlohy vytidténé kniht-
iskem. U nevhodnych pfedloh napf. Spatné vytisténych jehliCkovych tiskaren nebo dohromady
spojenych pismen se z asoveho hlediska vyplati spiSe text pfepsat.

2.3.3 Vytvoreni databaze

Vzhledem k tomu, Ze tento pfiklad uvadim pouze jako ukazku vyuziti metody umélych neu-
ronovych siti (ANN), vybral jsem pouze dvé pismena. Pismeno "A" a pismeno "X". Jde jen o
dalSi ukazku, proto postaci ¢tvercova sit' o rozliSeni 50x50.

Obr. 16: Ukazka tfi riznych poloh pismene "X" véetné nedokonalych podob (2. a 3. ukazka).

Je velmi dulezité si uvédomit, Ze pokud by mél byt tento pfiklad proveden v praxi v jeho
dokonalej$i podobé, je nutné vzit v Uvahu nejen nékolik riznych pozic, ale i nedokonalost
znaku. Napfiklad kratdi nozi¢ka u pismene "A" atd. Abychom tuto situaci nasimulovali, zahr-
neme do databaze i nékolik nedokonalych variant téchto znaku. PFi vyuzivani rozpoznavani
pismen v praxi je zahrnuti nedokonalosti do databaze velmi dllezité a nezbytné. Pokud se
vratime k OCR, uvédomime si, Ze napf. tiStény novinovy text neni vzdy dokonaly. Mize byt
drobné rozpity, neostry nebo nepatrné "poskozeny". Cim kvalitn&j$i databaze je, tim méné ko-
rektury bude potfeba. Velmi dokonalé databaze dokazi rozliSit i rukou psany text, ktery ma
mnohdy k dokonalosti opravdu daleko.
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Databaze by méla obsahovat nejméné 10 vzorkl od kazdého pismene. Vytvofil jsem nékolik
rliznych poloh pismene ve &tvercové siti a nékolik "nedokonalych podob" od kazdého znaku.
Opét ale plati, Ze &im je databaze vétsi, tim pfesnéjsi vysledky ziskame.

2.3.4 Transformace

DalSim krokem, stejné jako u prvniho pfikladu, je transformovani obrazu na matici, tj.
obrazek prevést na Ciselné hodnoty a jeden obrazek po fadcich rozvinout jen na jeden fadek.
Obrazek je tedy opét nutné prevést na binarni kéd. Za bilé policko dosadime 0, za Cerné 1.
Stejné jako u pfikladu Cislo 1. Jakmile je kazdy vzorek rozlozen na fadek g&islic, mizeme jej
vlozit jako vstupni informace do sité.

2.3.5 Trénink
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0.56
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Network training error

200 400 600 800

Obr. 17: Graf nenatrénované databaze. Osa X
predstavuje pocet epoch a osa Y RMS.

Network training error

1000

0

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Obr. 18: Graf natrénované databaze. Osa X -
pocet epoch, osa Y - RMS.
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Mame pfipraveno dvacet vzork(
pismen, neboli 20 riznych Fadka. Nyni
je zapotfebi databazi natrénovat tak,
aby neuronova sit dokazala urcit nase
znaky s témér stoprocentni Uspésnosti.

Po spusténi trénovaciho procesu
nastavime pro jednu periodu trénovani
1000 epoch.

Treninkovy proces opakujeme dokud
hodnota RMS (Error T) nestagnuje.

Pfi trénovani nasi databaze geomet-
rickych obrazcu jsme cely proces opak-
ovali sedmkrat. Z grafu na obrazku 18 je
to na ose X patrné. Tato osa zobrazuje
hodnotu, ktera vznikne vynasobenim
poctu epoch s pocétem period v jedné
epoSe. Graf, ktery vznikne v posledni
fazi tréninku nam dava jasné najevo, ze
je trénink uspé&sne u konce. Cim vice
priléhaji asymptoty k osam, tim kvalit-
néjSi databazi jsme ziskali.

V&e nakonec ovéfime procesem veri-
fikace a predikce (1.3.3).

VSe dopadlo jak ma a vystupy jsou
pfipustné, dosahli jsme kyZeného cile a
ziskali jsme plné funkéni neuronovou sit
s kvalitni databazi pro rozliSovani dvou
pismen latinské abecedy.



2.4 Priklad IlI: Tachinidae

2.4.1 Uvod

V praktickém pfikladu Cislo 3 bych chtél vysvétlit metodu rozpoznavani hmyzu pouze po-
moci umélych neuronovych siti, bez aplikace Pattern Recognition. Tento postup dodnes vyuZiva
pfirodovédecka fakulta Masarykovy univerzity v Brné (prof. RNDr. Josef Havel, DrSc. a prof.
RNDr. Jaromir Vanhara CSc.) pro klasifikaci druhd much a zaznamenali s touto praci velké

uspéchy. Dlvod, pro€ tento pfiklad uvadim je, abych ukazal jiny zpusob ur€ovani druhtd pomoci
umeélych neuronovych siti.

2.4.2 Material (data) a software

Byly vybrany ¢&tyfi druhy z rodiny Tachinidae (Diptera), jmenovité tedy Tachina Meigen, T.
Fera, T. Magnicornis a T. Nupta. Material zahrnoval dohromady 113 jedinct (58 sameckl a 55
samicek), ktefi byly nejdfive identifikovani J. Vafiharou pomoci kli¢e Tschorsnig & Herting.

Vysudeni jedinci (nabodnuti na Spendlik) byli vyfotografovani stereomicroscopem OLYMPUS
SZX 12 s pfipojenym digitalnim fotoaparatem Camedia C-5050. Digitalizovany snimek byl poté
opatifeny méfitkem (v um) pomoci analyzy fotografie softwarem M.I.S QuickPhoto Micro Olym-
pus.

Vypocet ANN byl proveden v TRAJAN Neural Network Simulator, verze 3.0 D. (TRAJAN
Software Ltd 1996-1998, UK). Nékteré vypocty (souhrna statistika, test pro zavislé vzorky,
skupinova analyza) byly provedeny v STATISTICA V.7 (StatSoft, Inc., USA). VSechny operace
probéhly na standartnim PC s operacnim systémem Microsoft Windows XP Professional.

2.4.3 Postup

Zakladnim rozdilem mezi timto a pfedchozim pfikladem je, Zze zde neaplikujeme metodu
Pattern Recognition. V praxi to znamena, Ze jednotlivé pixely snimku nepfevadime na binarni
kod (tedy 1,0 ; erna, bild), ale jako data nam slouzi rizné vzdalenosti na zZilnatiné (Obr. 19). Na
kiidle urCi entomolog nékolik referenénich bodd, jejichz spojenim ziskame soubor nékolika
vzdalenosti (v naSem pfipadé 16). Vzdalenosti byly méfeny ruénim umisténim bodu pomoci
pocCitaCové mysi v programu QuickPhoto, ktery poté automaticky vypocital poZadovanou
vzdalenost.

PFi pohledu na zZilnatinu musiho kfidla muzeme vidét, Ze pro kazdy druh je Zilnatina typicka,
charakteristicka a jedine¢na podobné jako otisk prstu, ovSem v ramci druhu. Vzdalenosti jednot-
livych referencnich bodl na Zilnatiné kfidla mohou byt v ramci druhu rozdilnych velikosti (po-
dobné jako mame malé a velké lidi, ale stale jsou to lidé), ale jejich pomér je vzdy zachovan.
Namérené hodnoty riznych délek pro kazdy druh tvofi databazi, pomoci které poté uréujeme
jednotlivé druhy.
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2.4.4 Méreni vzdalenosti na kridle

cs1) - délka Casti sekce cs1 zilky C;
cs2) - délka zilky sekce cso;

cs3) - délka zilky sekce css;

cs4) - délka zilky sekce csg;

css) - délka zilky sekce css;

R1) - délka oblouku Ry;

R2+3) - délka oblouku Ro+3;

Ra+s) - délka oblouku Ra+s;

9 - (M ¢ast 1.) - délka zakladni ¢asti stfedni zilky, tzn. mezi bodem spoje bm-cu a obloukem M,;
10 - (M ¢&ast 2.) - délka uhlové pozice Zilky , tzn. stfedni Zilka M od které je ohnuta ke konci;
11 - (CuA+ Cast 1.) - délka pfedni vétve CuA1 loketni Zilky, je to ¢ast mezi bm-cu a dm-cu;
12 - (dm-cu) - délka stfedni loketni kfiZové Zilky dm-cu;

13 - (r-m) - délka stfedni obloukové kfizové zilky r-m;
14 - (bm-cu) - délka zakladni stfedni loketni kfizové zilky bm-cu;
15 - (2nd) - Sifka tykadlové &asti 2, ve které je nejsirsi;
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2.
3-
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6 -
7-
8-
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\/\A‘ \ 10.<M par‘tf)
11(CuA1 part) Qdm-cu) ; [/

N A1 N7,
{l /) N\ s
N\ ] hy (S——

oA Y, ——9(M part1)

—

0,5 mm

Obr. 19: Kridlo s jednotlivymi vzdalenostmi na Zilnatiné a ¢ast musiho tykadla.

Soubor téchto hodnot (tedy 14 hodnot na kfidle, 2 na tykadle a 1 hodnota urcijici pohlavi)
tvofi jednu vstupni informaci. Dostaneme tedy tabulku o 113 fadcich, pfi¢emz 113 oznaduje
pocet jedincll v databazi.

VSTUPNI INFORMACE VYSTUP
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1" 12 13 14 15 16 (17 druh
2364.8 1876.9 2541.2| 674.1 | 112.9 |4352.1 5814.1 6487.8 5302.1/2018.1 3206.8/1607.5 186  196.6 394 | 588.8 M T. fera
2308.6 1675.9 2146.5 768.8 188 4217.8 5296.3 6102.5 4556.4 2225.3 3165 1237 @ 215  196.6 410.3 528.3 F |T. magnicornis

2414.6 1734.3 2395.9 751.8 | 204.3 4464.6 5875.8 6663.5 5110.9 2417.7 3369.5 1430.2 259.9 290.2 470.1 7427 M T. nupta
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3

APLIKACE NA
DIGITALNI
FOTOGRAFIE
KRIDEL

® Pouzita data (databaze)

® Uprava fotografie do optimalniho stavu
® Transformace digitalnich dat fotografie
® Architektura umélé neuronové sité

® Trénink

® Vysledky
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3.1 Uvod

Tato kapitola je stézejni ¢asti mého projektu. Pojednava o vyuziti metody Pattern Recogni-
tion v praxi a jeji aplikaci na dva blizké druhy much Tachina (Servillia) ursina (Meigen, 1824) a

pfikladu Cislo 1 €i 2. Rozdil je pouze ve velikosti vstupnich informaci.

Kapitola podrobné popisuje jak a pro€ musi byt fotografie upravena pred jejim pouzitim a
podrobny popis postupu upravy snimku do optimalniho stavu. Popisuje rovnéz jednotlivé kroky
redukce. Fotografie je dale podle urcitého pravidla transformovana na matici.

3.2 Pouzita data (databaze) + software & hardware

Data, se kterymi jsem pracoval, jsou zredukované (str.33-34) fotografie musSich kridel.
Konkrétné se jedna o leva kfidla samicek rodu Tachina (Servillia) ursina (Meigen, 1824) a Ta-
china (Tachina) grossa (Linnaeus, 1758).

Fotografie byly pofizeny stereomikroskopem OLYMPUS SZX 12 s pfipojenym digitalnim fo-
toaparatem Camedia C-5050. Piekryvani mikrografickych vrstev bylo realizovano softwarem
Helicon-Focus a nasledné byly fotografie upraveny v programu Paint Shop Pro 8.

Uprava digitalni fotografie do optimalniho stavu (3.3) byla provedena programem Adobe
Photoshop CS3 na 24-inch iMac, 2.8 Ghz Intel Core 2 Duo a opera¢nim systému Mac OS X
Leopard 10.5.6.

VypocCet ANN probéhl na standarthim PC Acer 2.4 Ghz s operacnim systémem Windows
Vista Ultimate.

3.3 Uprava fotografie do optimalniho vzhledu

3.3.1 Uvod

Nez vlbec zatneme se samotnym rozpoznavanim fotografii, je zapotfebi uvést ji do op-
timalniho stavu, tedy stavu, kdy maximalné vyhovuje pro aplikaci metody Pattern Recognition.
Kdyz fotografii pofizujeme, ziskame velice kvalitni, detailni, barevny snimek (Obr. 20). At je to
sebezvlastnéjsi, my pro nase Ugely potfebujeme pravy opak. Cernobily, redukovany obrazek
(Obr. 21).
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Obr. 20: Puvodni podoba fotografie bez Obr. 21: Konecny stav fotografie po jeji tpravé
Jjakéhokoliv tpravy. (viz nize).

Pro€ je ale vlastné nutné fotografii takto upravovat? V8e se odviji od pfikladu €. 1. Princip
zpracovani dat bude Uplné stejny, protoze je dllezité si uvédomit, Ze nezalezi natom, jestli uréu-
jeme Ctverec, kfidlo, lidsky obli¢ej nebo cokoliv jiného. Vzdy jde o stejny princip, ktery se lisi
pouze slozitosti.

Pro nase ucely vyuzivame ze snimku pouze Zilnatinu kfidla. Proto je v8e ostatni ruSivym a
nezadoucim elementem. Napf¥. télo jedince, pozadi, odlesky, blanita vyplf kfidla, rizna poSko-
zeni, vady, barevnost snimko atd. Toto vSe je nutné odstranit a z fotografie "vyzdvihnout" pouze
Zilnatinu.

Pokud se vratime k praktickému pfikladu €islo 1 a podivame se na pouzitou Ctvercovou sit,
zZjistime, Ze jeji rozliSeni Cinilo 5x5=25px. Skute¢na digitalni fotografie kfidla, se kterou budeme
pracovat, ma rozliSeni 2560x1920. To je téméf 5 milionl pixell. Dosazovani takovychto hodnot
by nebylo v lidskych silach a pfedevSim by to bylo uplné zbyte¢né. Fotografii je nutné opét
transformovat na Ciselné hodnoty. Postup bude ale témér stejny jako u geometrickych obrazcu.
Rozdilem bude pouze rozliseni sité (pocet pixell). Proto musime nutné provést vySe zminova-
nou redukci® fotografie, abychom ziskali pfipustny pocet pixell. Teprve poté mizeme zadavat
hodnoty z fotografie do programu.

3.3.2 Postup upravy fotografie

Uprava fotografii probiha v nékolika zakladnich krocich. Kazdy z nich byl proveden v pro-
gramu Adobe Photoshop CS3 a kazdy krok bude podrobné popsan a znazornén na dopro-
vodnych screenshotech. Ciselné hodnoty se mohou u jednotlivych fotografii drobné ligit.

Cely proces se sklada z péti rznych krokd. Uprava fotografie zabere cca 1 minutu. Je to
velmi kratky Cas a databaze je tedy pfipravena za velmi kratky ¢as a nasledna determinace
vzorku je rovnéz ¢asové nenarocna.

5 Redukce fotografie = komprimace je proces, pii kterém se velmi kvalitni digitalni fotografie zredukuje na méné
kvalitni a to pomoci redukce (sniZeni) poctu pixelt fotografie. Toho dosahneme prostym zmensenim rozmérti stran
fotografie pfi jejich zachovaném poméru.

29



3.3.2.1 Puvodni fotografie

Na obrazku €. 22 mlzeme vidét puvodni podobu fotografie kfidla otevienou v programu
Adobe Photoshop CS3. Kvalitni barevny digitalni snimek, velmi detailni a pfesny, ovSem pro
nase ucely naprosto nevyhovujici. Uvadim zde tento screenshot, abychom se rychle seznamili
se zakladnim uzivatelskym rozhranim. Na levé strané je umistén panel nastroju, na pravé poté
rozSifené nastaveni jednotlivych situaci a funkci.

# Photoshop File Edit Image Layer Select Filter Analysis View Window Help »
9] | | @ p] s (789 opscy: o ) o 1005 ) [ 1 s o istry B[] vorseace ~

P @00 P1aU.jpg @ 50% (RGB/8)

e e S ke |

e

Obr. 22: Pavodni podoba fotografie bez jakékoliv tpravy oteviena v programu Adobe
Photoshop CS3, ve kterém bude cela tprava probihat.

3.3.2.2 Krok ¢.1 - Oriznuti

Jak je vidét na plvodnich fotografiich, objevuje se na nich i télo jedince a okolni pozadi,
nékdy na snimku "zavazi" napf. noha &i tykadlo, pfipadné necistota na podkladu. To vSe je na
obrazku naprosto neZadouci a je potfeba - zvlasté télo jedince - odstranit. Jako odliSovaci
znaky, resp. nase databaze slouzi pouze musi kfidlo a jeho Zilnatina. To je to jediné co potfebu-
jeme, to jediné co zohledfujeme a urCujeme. Proto je nutné fotografii ofiznout tak, abychom
zisklali pouze Cisté kfidlo. Jak mizeme na fotografii vidét, kofen kfidla (jeho zacatek, tedy
nejblize téla) je pomérné nejasny a z €asti zakryty t€lem mouchy. Bude tedy vhodné tuto ¢ast
odstranit, resp. nezahrnout ji do ofezu. Na kfidle jsem tedy ur€il bod, ze kterého budou vSechny
ofezy zacinat. Tento bod se nachazi v mist&, kde se sbihaji zZilky, v prvni tfetiné kfidla zleva
(Obr. 23).
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Obr. 23: Vybér pro idealni ofez vymezeny referenénimy body.

3.3.2.3 Krok ¢.2 - Prevedeni na stupné sedi

Velmi jednoduchy, o to ale podstatné&jsi krok. Barevna fotografie, kterd obsahuje 16 700 000
barev je zcela zbyte€na, jelikoz pro nasi potfebu nam staci pouze 256 hodnot (podobé jako 2
hodnoty u binarniho kédu) stejné jakou u prvnich dvou praktickych pfikladu. Prozatim preve-
deme snimek na 256 stupnu Sedi. Image => Adjustments => Black & White (Obr. 24).

®& Photoshop File Edit Image Layer Select Filter Analysis View Window Help -
T o options for the curent tol. B Vorksmce -
PlaU.jpg @ 77.9% (RGB/8)

-
2

8N Ol R NN xn.’-.«.ﬁ.:lﬂi
CIEEICE

Cancel

——
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TE

Magentas: (80 |%

) Tint

Obr. 24: Fotografie, ktera byla pfevedena na 256 stupri( Sedi.
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3.3.2.4 Krok ¢€.3 - Aplikace efektu Curves

Podstatou tohoto kroku je zvyraznit zilnatinu kfidla a ostatni ¢asti fotografie "ztlumit". Toto je
nezbytné, jelikoZz jako charakteristicky a ur€ovaci znak pro determinaci pouzivame Zilnatinu.
Proto nas kromé ni v podstaté nic jiného nezajima. K dosazZeni tohoto efektu nam poslouzi
funkce Curves, kterou Photoshop nabizi. Image => Adjustments => Curves.

Zobrazi se nam malé okno (Obr. 25), ve kterém muizeme vidét histogram® snimku a kfivku
lezici na histogramu. Posunutim a upravovanim kfivky mizeme postupné dosahnout poza-
dovaného efektu. Program nam opét nabizi nékolik pfedem pfednastavenych moznosti. Po
opétovném vyzkousSeni vSech téchto moznosti, se ani jedna pfednastavena volba nejevi jako
vhodna a proto v8e nastavime rucné. Kfivku posunujeme do optimalni polohy na histogramu
dokud pozadovaného efektu nedosahneme (Obr. 25).

® Photoshop File Edit Image Layer Select Filter Analysis View Window Help -
7B | ssmote iz (ramesampie ) [ Werossce

H P1al.jpg @ 77.9% (RGE/8)

>

;PN [0Sl e TR RN N/

B [=

Input:

b
64 Z| #[#] O show clipping

() curve Display Options

Obr. 25: Fotografie po aplikaci Curves efektu, ktery umozni vymazat pozadi a vyzad-
vihnout Zilnatinu.

3.3.2.5 Krok ¢.4 - Nastaveni jasu a kontrastu

Pfi uspésném provedeni kroku 2 jsme zvyraznili Zilnatinu a pozadi utlumili. Pokud si ale Zil-
natinu prohlédneme detailngji, zjistime, Ze je mirné zasedla a svétla. Proto ji musime pomoci
nastaveni jasu (angl. Brightness) a kontrastu (angl. Contrast) jeSté vice zvyraznit. Velmi jed-
noduchym nastavenim pozadovanych hodnot jasu a kontrastu tohoto efektu dosahneme. Image
=> Adjustments => Brightness/Contrast. Jako nejvhodnéjsi se jevi brightness: -100 a contrast:
100 (Obr. 26). Nyni vidime, ze je zilnatina o hodné tmavsi, tudiz vyraznéjsi.

6 Barevny histogram je reprezentaci rozlozeni barev v obrazu. Pouziva se v pocitacové grafice a digitalni foto-
grafii. Vyjadiuje pomérné zastoupeni poctu pixelit kazdého z danych barevnych rozsahi v bud’ dvourozmérném
(2D) nebo ttirozmeérném (3D) barevném modelu.
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Obr. 26: Snimek po zvy$eni kontrastu na maximum a sniZeni jasu, coZ zptsobi
zvyraznéni Zilnatiny.

3.3.2.6 Krok ¢.5 - Idealni redukce fotografie

Velmi nezbytny krok, ktery je nutné provést, abychom vibec technicky cely proces determi-
nace snimku byli schopni provést.

Jak jsem jiz zminil v uvodu (3.3.1), je nutné zredukovat pocet pixeld na nejmensi mozné
mnozstvi. Pokud provedeme nékolik jednoduchych vypodétld, okamzité uvidime pro¢. Pavodni
digitalni fotografie ma rozliSeni 2560x1920. To €ini neuvéfitelnych 4 915 200 px. Pokud bychom
takovouto fotografii vloZili do databaze, jedna vstupni informace by byla tvofena témér péti mil-
iony Cisly. Tyto dva poméry muzeme vidét na grafu v obrazku 27. To si nemizeme dovolit hned
z nékolika duvodu. Zaprvé nam program TRAJAN neumoziuje vkladat tak "dlouhou" informaci
a druhy davod je ten, ze vypocet s tak obrovskymi vstupnimi informacemi by trval nékolik dni.
Fotografii je tedy nutné redukovat na pfijatelny pocet pixeld. Je dllezité si uvédomit, Ze pfi re-
dukci dochazi k velkému znekvalitnéni fotografie. Existuje ur€ita mez zhorSeni kvality, kterou
jeSté sneseme, prekroCime-li ji ovSem, dojde k deformaci zilnatiny na snimku a tedy i
nepouzitelnosti vzorku. Z tohoto divodu jsem proved| 6 stupfit redukce a naSel co nejvyssi
moznou redukci, aniz by dosSlo k deformaci zilnatiny.

B Kuvalitni fotografie B Zredukovana fotografie

0 2500000 5000000

Obr. 27: Pomér plvodniho snimku a zredukované fotografie. Z grafu plyne, jak
dulezité je kridlo redukovat.
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@& Photoshop File Edit Image Layer Select Filter Analysis View Window Help

Obr. 28: Upravena fotografie
musiho kfidla, ktera nebyla
podrobena redukci. Jeji roz-
méry jsou tedy 1770x774 pix-
elt, vysledny pocet pixeli je
tedy 1 369 980 px.

Obr. 29: Upravena fotografie
musiho kfidla, ktera byla re-
dukovana na 150x66 pixeld,
vysledny pocet pixelt je tedy
9 990 px.
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Obr. 30: Fotografie podrobena redukci o vyslednych rozmérech 150x66 pixeld.

Jako nejvhodnéjsi se zda redukce pfiblizné okolo 150x66 pixeltd. Redukce vétsi je jiz za
hranici pouzitelnosti a obrazek je nepouzitelny. Cim mensi redukce je, tim Iépe, jsme ovéem

limitovani omezenou velikosti fadku.
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3.4 Transformace digitalnich dat fotografie

3.4.1 Princip

Jakmile mame fotografii optimalné upravenou, mizeme zacit s transformaci snimku na ma-
tici. Pokud se opét vratime k praktickému pfikladu €. 1 (strana 18), mizeme se jim inspirovat,
protoZe princip a postup je absolutné stejny, rozdilem je pouze vétsi pocet pixell. A pravé tento
vyrazné vyssi pocet pixelu je nevyhodou oproti prvnimu praktickému pfikladu. V geometrickych
obrazcich jsem pouzil sit' o rozliseni 10x10. Vysledkém byla tedy sit o rozliSeni 100 px, resp.
jednoducha fotografie o rozliseni 100 px. Mnou zredukova fotografie o rozmérech 150x66 ma
rozliSeni 9900 px. Je na prvni pohled jasné, ze nemuizeme fotografii pfevést na €iselné hodnoty
pouze z hlavy, jako jsme to udélali u ¢tvercli a obdélniku. Teoreticky by to mozné bylo, pokud
bychom méli fotografii vytisknutou tak velkou, ze by bylo vidét jednotlivé pixely, ale jednalo by
se o naprosto zbyte€né zdlouhavy a slozity proces. Abychom tedy zredukovanou fotografii
prevedli na soubor Ciselnych hodnot, napsali jsme jednoduchy program, ktery umozfiuje export
JPEG? do textového dokumentu, pficemz kazdy 1 pixel nahradi skupinou tfi Cisel. Tfi proto, ze
kazdé cCislo predstavuje hodnotu jednoho barevného kanalu RGBE. Napf. hodnoty 189R 2006
1958, Kazdy pixel je tedy nahrazen tfemi ¢iselnymi hodnotami. Je to tedy stejna situace, jako u
prvnich dvou praktickych pfikladl, rozdilem je pouze to, Ze pixel neni nahrazen jednou &islici 1
¢i 0, ale kombinaci tfi hodnot RGB kanald.

3.4.2 Program pro transformaci fotografie

Pogram byl napsan v jazyce C++ pomoci OpenCV. OpenCV (Open Source Computer Vi-
sion) je knihovna programovacich funkci zaméfena pfedevsim na real time pocitacové vidéni.
OpenCV velmi uzce souvisi s Pattern Recognition. Vypovida o tom i vyuziti OCV. Pfikladem
aplikace knihovny jsou identifikace objektld, segmentace a rozpoznavani obliCeje, roz-
poznavavani gest atd.

Jde o jednoduchou utilitu, kterd umoznuje exportovat vétSiny formatd pro obrazky do tex-
tového souboru (v naSem pfipadé je fotografie ve formatu .jpg a exportujeme do .txt). Program
jednoduse po zadani pfikazu do pfikazového fadku vyexportuje nasi fotografii do textového
souboru s nazvem, ktery si uréime (zpravidla stejny nazev jako obrazek) a tento soubor ulozi do
slozky, ve které se nachazi i exportovana fotografie.

7 JPEG - (vyslovovano originalné¢ dzeipeg, ale uziva se téz pocesténé vyslovnosti jépeg nebo jpeg) je standardni
metoda ztratové komprese pouzivané pro ukladani pocitacovych obrazkli ve fotorealistické kvalité. Format
souboru, ktery tuto kompresi pouziva, se také bézn¢ nazyva JPEG. Nejrozsifenéjsi pfiponou tohoto formatu je
.jpg, .jpeg, .jfif, jpe, nebo tato jména psana velkymi pismeny.

8 RGB - Barevny model RGB neboli ¢ervena-zelend-modra je aditivni zpisob michéani barev pouzivany ve vsech
monitorech a projektorech (jde o michani vyzafovaného svétla), tudiz nepotiebuje vnéjsi svétlo (monitor zobra-
zuje i v naprosté tm¢) na rozdil napf. od CMYK modelu.
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#include <cv.h>
#include <string.h>
#include <highgui.h>
#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <iostream>

int main(int argc, char *argv[]){
IplImage* img = 0;

int height,width,step,channels;
uchar *data;

int 1i,3,k;

if (argc != 2) return -1;
img=cvLoadImage(argv[l]);

if(!img) {
printf("Could not load image file: %s\n",argv[l]);
height = img->height;
width = img->width;
step = img->widthStep;
channels = img->nChannels;
data = (uchar *)img->imageData;

for(i=0;i<height;i++){
for(j=0;j<width;j++)
for (k=0;k<channels;k++){
std::cout << (int)data[i*step+j*channels+k] << " ";

}

E exit(0);
; std::cout <<"\n";

3.4.3 Postup

Pokud chceme tedy fotografii pfevést na Ciselné hodnoty, staci pouze v pfikazovém fadku
zadat jméno souboru, ktery predstavuje nas program (v nasem pfipadé main.exe), napsat

jméno jpg souboru pro pfevod a nazev souboru po exportu. Zapis tedy bude vypadat takto:

main.exe P9al_R1.jog > P9aU_R1.txt

Spravce: C:\Windows\system32\cmd.exe

25.10.2008 13:37 <DIR> Searches

25.10.2008 13:37 <DIR> ~ Uideos
Soubok a. Bajtii: ) a
Adres : 13, Uolnych hajté: 21 488 165 888

:\Users\ >cd Desktop
\Users\ \Desktop>cd ANN

\Users\ \Desktop\ANN>dir
Svazek v jednotce C nemd Zadnou jmenouvku.
Sériové €islo svazku je B417-D456.

Ugpis adresare C:\Users\ \Desktop\ANN

17:52 <DIR>
17:52 <DIR> -=
21:14 747 main.cpp
18:52 3?7 376 main.exe
20:59 49 758 P%alU_R1.jpyg
@ P?al_Ri.txt
4, Bajtii: ) 87 881
2. Uolngych bajti: 21 488 165 888

\Desktop\ANN>main.exe P%?alU_R1.j > P%al_R1.txt

Obr. 31: Screenshot prikazového radku po zadani pfikazu pro export jpg do txt po-
moci naseho programu.
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Po provedeni tohoto ukonu vyexportuje program Ciselné hodnoty do .txt souboru. Nyni staci
tabulku Cisel pouze rozvést do jednoho fadku a tim jsme ziskali z digitalni fotografie jednu
vstupni informaci, kterou mizeme vlozit do umélé neuronové sité.

| P9aU_RS5 - Poznamkovy blok =NACN X

Soubor Upravy Format Zobrazeni Napovéda

232 232 229 224 218 227 223 219 225 227 225 231 239 241 246 243 255 255
201 189 198 196 195 204 202 196 194 186 175 180 175 166 182 179 184 182 —
253 253 254 255 255 255 254 255 254 251 251 246 244 241 229 230 224 223
255 255 255 255 255 255 255 254 255 254 255 255 255 255 254 255 255 255
255 254 255 255 255 254 255 255 254 255 255 255 255 254 255 255 254 255
237 234 235 240 241 235 237 229 227 228 222 225 219 216 214 208 215 212
190 188 196 197 206 206 211 204 205 208 197 206 212 210 207 203 219 230
187 190 197 199 207 211 211 210 216 220 216 224 241 225 218 222 220 215 —
217 198 188 190 208 216 223 234 236 230 220 218 198 181 184 169 175 174
122 103 125 125 81 103 179 19 205 191 176 162 169 184 188 192 211 219
209 209 195 197 215 191 195 182 191 219 238 254 255 255 255 255 254 255
240 253 255 255 255 254 251 235 214 211 171 161 176 184 194 209 220 231
148 161 222 238 239 251 254 255 255 255 255 255 243 227 212 194 191 191
129 152 185 179 166 172 175 182 209 204 224 228 247 255 255 254 255 255
223 248 255 254 253 244 237 222 214 188 191 154 147 146 164 187 191 205
246 255 255 254 255 255 255 255 255 255 255 255 251 235 222 210 183 167
166 234 254 255 254 255 254 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255
130 120 160 1839 227 254 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 254 255

>

m

< | i [ »

Radek 10, Sloupec 22

Obr. 32: Screenshot textového souboru v poznamkovém bloku. Kazda tri ¢isla
reprezentuji jeden pixel.
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4.1 Vyhody identifikace hmyzu pomoci ANN a PR

Pro¢ bychom vlastné méli pfikladat klasifikaci hmyzu pomoci ANN a Pattern Recognition
takovou vahu? V ¢em je tado metoda jina oproti t€m co funguji dnes? A pro¢ vibec vyvijet me-
todu novou, kdyz tu mame ty staré a funkéni? Odpovéd je jednoducha. VSechno jde lépe a
snadnéji.

4.1.1 Vyhody oproti praci entomologa

UrCovani hmyzu je mozné hned nékolika zplsoby. Ten prvni je zpusob nejpivodnéjsi a
dodnes nejpouzivangjSi a to identifikace jedincl a jejich pfislusnosti podle pozorovani zak-
ladnich charakteristickych znak(. Pokud jde o jedince blizkych druhl s velmi malymi rozdily,
entomolog ho zkouma celé hodiny, dny, nékdy dokonce i tydny a podle specialniho entomo-
logického klice (velka kniha) jedince uréi. Zpusob jisté velmi dobry, s velkou UspéSnosti, ovSem
piny nevyhod. Zaprvé je nutné byt entomologem, ktery tento obor studuje desitky let. Zadruhé je
tato cesta velmi zdlouhava a vyZaduje znalost &teni v kli€ich a velkou trpélivost. Smyslem mé
prace je navrhnout zpusob, jak tento dlouhy a komplikovany proces nahradit jednoduchou me-
todou, ktera je schopna po vytvofeni vhodné databaze urcit jedince béhem nékolika sekund.

4.1.2 Vyhody oproti molekularnimu rozboru

Druhym zplsobem, jak bezpe¢né dany druh urcit, je pouzit molekularni rozbor vzorku. Jedi-
nec je podroben chemickému a molekularnimu rozboru, ktery na zakladé porovnani s databazi
urCi k jakému druhu vzorek patfi. Tato metoda je sice rychlejSi nez metoda predesla, ale jeji
nejvétSi nevyhodou je nevyhnutelné zni¢eni vzorku. To si ve vétSiné pfipadd nemlizeme v
zadném pripadé dovolit, jelikoz se €asto jedna a vzorky z osobnich sbirek entomolog(, ¢i do-
konce velmi vzacné muzejni kousky. To nepfipousti jakékoliv ponieni vzorkl, coz ve vétsiné
pFipadd vylu€uje pouziti této metody. Zde opét pfichazi na fadu metoda ANN, popfipadé Pattern
Recognition, ktera béhem chvilky umozni identifikaci a vzorku se u toho nemusi nikdo ani dot-
knout, pouze vyfotografovat napf. kfidlo.

4.2 Shrnuti

Na aplny zavér celé mé prace bych rad shrnul ¢o jsem v projektu dokazal a ¢eho jsem
dosahl. V prvni fazi prace byla uspésné zvladnuta technika aplikace umélych neuronovych siti
pro rozpoznavani vzoru. To znamena vyfeSeni otazky, jak transformovat fotografie ¢i malé
obrazky do vstupnich informaci, tedy transformace jednoho snimku na jeden fadek &iselnych
hodnot, ktery je poté vlozen do sité coby jedna vstupni informace. Toto byl zasadni krok vpred,
jelikoz bez ného bychom nebyli schopni dale pokracovat.

V okamziku, kdy jsem byl schopen viozit fotografii jako vstup, pfesel jsem ke zkouzce celého

systému v praxi. Bylo pouzito nékolika zakladnich pfikladd pro ovéfeni a potvrzeni funkénosti
umélych neuronovych siti v kombinaci s rozpoznavanim vzoru a u tfetiho pfikladu klasifikace
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druht pouze pomoci umeélych neuronovych siti. U vSech pfikladu byla uspésné vytvofena do-
stacujici databaze s jiz transformovanymi obrazky, byla uspé&sné nalezena optimalni architek-
tonicka struktura siti pomoci RMS. Na této architektufe byla databaze natrénovana a konec
tréninkového procesu byl ovéfen viozenim pfedem nezahrnuté vstupni informace. Vysledkem
celého tohoto procesu byla uspésna determinace (ur€eni) vSech vzorkl (objektl na snimku).

V posledni fazi byly zapoCaty kroky k uspésSné determinaci fotografii hmyzu, v nasem
pfipadé klasifikace pomoci fotografii musich kfidel. Byla uspédné vyfeSena otazka upravy foto-
grafie do optimalniho stavu a vyfeSeny zakladni principi redukce. Snimek byl nasledné uspésné
transformovan na Ciselné hodnoty pomoci vhodného programu. K dosazeni stoprocentni de-
terminace druhu na fotografii chybi jiz jen maly kricek a v praci se nadale pokracuje.

Epilog

Zavérem bych chtél opét podékovat vSem zainteresovanym osobam, ktefi mi v praci po-
mohli a byli mi oporou. Jmenovité pfedevsim prof. RNDr. Josefu Havlovi, DrSc. a prof. RNDr.
Jaromiru Vanharovi CSc.

Povazuji za dulezité sdélit, ze si praci prodluzuji i na pfisti Skolni rok. Tento rok Slo tedy
"pouze" o vytvoreni jakési metody, ktera by taxonomickou identifikaci pomoci Pattern Recogni-
tion a umélych neuronovych siti umoznila. To se nam povedlo a dalSim mym krokem tedy bude
dotahnout tuto praci do zdarného konce, umoznit tedy pIiné funkéni vyuzivani této metody v
praxi.

Od prvniho dne, kdy jsem zacal na své stfedoSkolské odborné &innosti pracovat, piné jsem
ji propadl a na nasledujici pulrok pro mne byla alfou a omegou. To je to, o co v soutézich jako je
SOC jde. Ne o vysledek &i uspéch, ale o nadSeni a obrovsky zajem o téma, které si zvolime.

Tomas Pohl
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