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Metody rozpoznawania gatunkow grzybow na podstawie zdjecia
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Streszczenie. Celem artykulu jest porownanie dwoch metod rozpoznawania gatunkow grzybow. W artykule zostaly opisane dwie metody
oparte na jednych z najpopularniejszych rozwigzan w dziedzinie image recognition, czyli Tensorflow oraz OpenCV. Do przeprowadzenia badan
stworzono aplikacje mobilng, w ktorej obie metody zostaly zaimplementowane oraz przetestowane. Dodatkowo aplikacje wyposazono w
mechanizmy ulatwiajace zbieranie danych o aplikacji oraz algorytmach. Rezultaty badan wykazaly, iz metoda oparta o Tensorflow o 9%
skuteczniej rozpoznaje gatunki grzybow.
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1. Wstep rozpoznawania obiektow na fotografiach. Sa to: Tensorflow
oraz OpenCV. W celu ich zaimplementowania w aplikacji
mobilnej uzyto dwoch nakladek (ang. wrapperow):
OpenCVSharp oraz TensorflowSharp.

Szacuje sig, iz obecnie w Polsce istnieje okolo 5 tysiecy
gatunkow grzybow[6]. Wsrod nich istnieje wiele gatunkow,
ktére w mniejszym badz wigkszym stopniu zagrazaja zdrowiu
lub zyciu czlowieka po zjedzeniu lub nawet kontakcie z nimi. 2.1. Tensorflow
Co gorsza wiele popularnych, jadalnych grzybow jest
podobnych do grzybow, ktoére nie sa zdatne do spozycia dla
czlowieka. Sprawia to, iz nawet osoby z duzym
doswiadczeniem w grzybiarstwie popetniaja katastrofalne
w skutkach bledy. Wedlug statystyk, z roku na rok spada
liczba zatru¢ spowodowanych spozyciem trujacych grzybow,
jednak ciagle poszukiwane sg rozwigzania, ktore moga
spowodowa¢ zmniejszenie wystepowania tych przypadkéw do e data model,
minimum. e cxecution model,

e programming model.

Tensorflow jest jedng z najpopularniejszych bibliotek
rozwigzujacych problemy zwigzane z uczeniem maszynowym
(ang. machine learning) oraz glebokim uczeniem (ang. deep
learning)[7]. Zostala ona zaprojektowana oraz wydana przez
Google 9 listopada 2015 rokujako open-source. Tensorflow
sktada si¢ z trzech modeli [4]:

W  niniejszymartykule uwaga skupia¢ bedzie si¢ na

metodach opartych o biblioteki OpenCV oraz Tensorflow. Do Data model sktada si¢ z tensoréw, czyli podstawowych
celow badawczych zostala utworzona aplikacja mobilna, jednostek danych tworzonych, manipulowanych
w ktorej zostaly zaimplementowane wyzej wymienione i zapisywanych w programie Tensorflow. Execution model
metody. Po przeprowadzeniu badan zostata przeanalizowana polega na odpaleniu weztow wykresu obliczeniowego
poprawno$¢ zwracanych wynikéw, czas w jakim wyniki w sekwencji zalezno$ci. Wykonanie rozpoczyna si¢ od
zostaty zwrocone oraz wpltyw danej metody na zasoby uruchomienia weztéw, ktére sa bezposrednio potgczone
urzadzenia. Na podstawie wynikow tej analizy przedstawione z wejSciami 1 zalezg tylko od obecnych wejs¢.Programming
zostaty wnioski, dzigki ktorym wskazana zostala lepsza model obejmuje wykresy przeptywu danych lub wykresy
metoda oraz argumenty przemawiajgce za tym wyborem. obliczeniowe.

Jedna z najwigkszych zalet tego frameworku jest
TensorBoard [3]. To narzedzie stuzy do wizualizacji danych.
Wykonane ~ badania  dotycza  zastosowania  dwoch Dzigki niemu mozna w czytelny i prosty sposob prezentowac
szkieletow  aplikacji  (ang.  frameworkow) w  celu m. in. dane wejSciowe oraz wyjsciowe, grafy obliczeniowe,

2. Metody rozpoznawania obiektéw
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anawet postgp treningu. Wizualizacja ulatwia wykrywanie
btgdow w  strukturze sieci neuronowych oraz jej
optymalizacje.

Druga bardzo uzyteczng zaleta jest mozliwo$¢ w tatwy
sposob wykorzystywania tego samego modelu w wielu
projektach bez wzgledu na jezyk programowania.
W przypadku innych frameworkéw chcac zatadowaé
parametry modelu wymuszane jest podanie calego kodu.
Wiaze si¢ to czesto z konieczno$cia przepisania kodu
iponowng kompilacja. Tensorflow natomiast potrzebuje
jedynie pliku z wagami oraz nazwami warstw uzywanych do
inferencji (najwazniejsza jest warstwa wejSciowa, poniewaz
nie mozna bez niej wykonac¢ grafu obliczeniowego).

Kolejng  zaleta jest wsparcie wielu  jezykow
programowania takich jak:Python,Java,JavaScript,C++,Swift.

Dostgp do wszystkich funkcjonalnosci posiada jedynie
Python, poniewaz jest najcze$ciej uzywany. Na potrzeby
korzystania ze szkieletu aplikacji w niewspieranych jezykach
zostaly utworzone wigzania, dzigcki czemu moze by¢ on
uzywany w takich jezykach jak Ruby, czy C#. Biblioteka
posiada réwniez wady. Najwicksza z nich jest
nieuporzadkowany kod. Nazwy wbudowanych metod nie
pozwalaja jednoznacznie stwierdzi¢, ktorej z nich nalezy uzy¢,
a wiele z nich nazywa si¢ bardzo podobnie. Dokumentacja nie
zawsze zawiera wszystkie informacje o instrukcjach jakie
nalezyzawrze¢ w kodzie, aby pewne rzeczy dzialaly
prawidlowo. Zdarzaja si¢ przypadki braku kompatybilnosci
wstecznej niektorych funkcjonalnosci w wydawanych nowych
wersjach, ktore pojawiajg si¢ do$¢ czgsto, bo nawet co 1-2
miesigce.

2.2. OpenCV

OpenCV (Open Source ComputerVisionlibrary) jest
bibliotekg open-source przeznaczong na wiele platform, ktéra
dostarcza elementy dla aplikacji dot. wizji komputerowej (ang.
computervision) [2]. Zapewnia wysokopoziomowe interfejsy
do przechwytywania, przetwarzania i1 prezentacji danych
obrazu. Na przyktad wyodrebnia szczegoty dotyczace sprzgtu
kamery i alokacji macierzy. OpenCV jest szeroko stosowana
zarowno w §rodowisku akademickim, jak i w rozwigzaniach
deweloperskich [1].

Biblioteka ta zostata stworzona w jezyku C oraz C++,
przez co jest mocno zoptymalizowana oraz wykorzystuje
w petni mozliwoséci procesorow wielordzeniowych, co dla
aplikacji czasu rzeczywistego jest niezwykle istotne. Obecnie
rozwijana jest przy uzyciu wrapperow w roznych jezykach
programowania wsrod ktorych
sg:C#,Python,Ruby,Java,Matlab.

W dzisiejszych czasach wizja komputerowa moze docieraé
do konsumentdow w wielu kontekstach poprzez kamery
internetowe, telefony z aparatami fotograficznymi i czujniki
gamingowe, takie jak Kinect. OpenCV moze pomoc
w poszukiwaniu rozwigzan dla tych wymagan w jezyku
wysokiego poziomu i w znormalizowanym formacie danych,
ktory jest interoperacyjny z réznymi bibliotekami naukowymi.
Rozbudowany zestaw narzedzi wspierajacych wykrywanie
krawedzi oraz segmentacj¢ obrazu w bardzo skuteczny sposob
potrafi wyabstrahowac ze zdjg¢cia pozadane obiekty.

2.3. TensorflowSharp

Jest to wrapper umozliwiajacy ~ wykorzystanie
Tensorflow (ktore domyslnie zostato stworzone w Pythonie)
na platformie .NET [8]. W tym przypadku jednak wrapper ten
korzysta z API utworzonego w jezyku C. Jego zrddia sa
dostgpne publicznie, zatem aby rozpoczac korzystanie z niego
wystarczy te zrodla skompilowag. Istnieje rowniez mozliwos¢
zainstalowania dodatku do projektu w Visual Studio poprzez
manager pakietoéw Nuget.

2.4. OpenCVSharp

Wrapper, dzigki ktoremu programisci C# maja mozliwos¢
tworzenia aplikacji zard6wno mobilnych, jak i webowych lub
desktopowych z uzyciem OpenCV [5]. Implementuje on
natywne metody OpenCV w sposdb umozliwiajacy ich
wykorzystanie przy rozpoznawaniu obiektow. Wiele klas
zaimplementowanych w tym frameworku implementuje
interfejs IDisposable, przez co programista nie musi martwi¢
si¢ o zarzadzanie niebezpiecznymi zasobami pamigci.
Dodatkowo OpenCVSharp nie wymusza programowania
obiektowego. Wszystkie funkcje natywne mozna wywolaé
jedna prosta komenda. Do wigkszosci z nich nalezy przekazaé
obiekt typu Mat lub Ipllmage, ktére sg reprezentacja obrazéw
przekonwertowanych w odpowiedni sposob. Problematyczne
zatem jest zwrdcenie z takiego bytu obrazu, ktéory mozna
wykorzysta¢ do wyswietlenia rezultatu. OpenCVSharp jednak
udostepnia metody BitmapFactory, dzigki ktérym istnieje
mozliwos$¢ przekonwertowania wielu obiektow na prosta
bitmape.

3. Celiplan badan

Celem badan jest przeprowadzenie pordéwnania metod
rozpoznawania gatunkéw grzybow na podstawie zdjecia.
Nalezy potwierdzi¢ lub odrzuci¢ ponizszg teze:

Metoda oparta o  bibliotekeTensorflow  jest
skuteczniejsza w rozpoznawaniu gatunkéw grzybéw od
metody opartej o OpenCV.

Do celow badawczych zostala utworzona aplikacja
mobilna, w ktérej zaimplementowano metody oparte
o frameworkiTensorflow oraz OpenCV. Klasyfikatory/sieci
szkolone byly na komputerze stacjonarnym o nast¢pujacych
parametrach:

e procesor: AMD FX-6300 3,5 GHz,

e RAM: 8GB DDR3 2133MHz,

e karta graficzna: AMD Radeon R7 200 Series 1GB DDRS,
e dysk: SSD 60GB.

Zostaty przygotowane zbiory danych dla nastgpujacych
gatunkow grzybow: Borowik szlachetny, Czubajka kania,
Pieczarka, Muchomor czerwony, Pieprznik jadalny. Przy
wyborze gatunkow grzybow czynnikiem wiodacym byta
réznorodno$¢ budowy, rozmiaré6w oraz ich kolorystyki. Dla
kazdego z nich zostaly pobrane zdjecia w takiej liczbie, aby
sumarycznie na nich oznaczy¢ 1000 obiektow wzorcowych.

OpenCV do rozpoznawania obiektow ze zdjec
wykorzystuje wcze$niej wygenerowane pliki wzorcowe,
w ktorych zawarte sg szczegdlowe informacje na temat
danego obiektu. Aby przystapi¢ do procesu trenowania sieci
neuronowej w przypadku Tensorflow, badz klasyfikatora
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w OpenCV, oprocz uprzednio przygotowanego zbioru zdjeé
grzyboéw, nazywanego dalej zbiorem pozytywnym, nalezy
przygotowa¢ réwniez odpowiedni zbior zdje¢ negatywnych.
Zdjecia negatywne to takie na ktorych obiekt nie wystgpuje,
ale zawieraja tlo na ktérym moze on wystgpowac. Kolejnym
krokiem jest utworzenie pliku .vec, ktory bedzie zawierat
obrobione zdjecia pozytywne. Aby go stworzy¢ nalezy
wykorzystaé metod¢ opencv_createsamples przekazujac
nastepujace argumenty:

e info - $ciezka do pliku, w ktérym umieszczone sa
lokalizacje zdje¢ pozytywnych. Dodatkowo do kazdego
zdjecia nalezy doda¢ informacje o liczbie wystapien
obiektu na zdjeciu, lokalizacje obiektu oraz jego rozmiar,

num - liczba zdj¢¢,

vec - §ciezka do zapisu pliku wynikowego,

w - szeroko$¢ zdje¢ pozytywnych,

h - wysokos¢ zdjgé pozytywnych,

bg - Sciezka do pliku ze spisem zdj¢¢ negatywnych.

Posiadajac plik z przyktadami zdje¢ pozytywnych mozna
rozpocza¢ prace nad tworzeniem nowego wzorca na potrzeby
identyfikacji. Nalezy skorzysta¢é woéwczas z metody
opencv_traincascade do ktorej nalezy przekaza¢ odpowiednie
argumenty:

data - $ciezka do zapisu wyniku,

vec - uprzednio wygenerowany plik zdjg¢ pozytywnych,
bg - $ciezka do pliku ze spisem zdj¢¢ negatywnych,
numPos - liczba zdje¢ pozytywnych,

numNeg - liczba zdj¢é negatywnych,

numsStages - liczba etapow szkolenia,

w - szeroko$¢ zdje¢ pozytywnych,

h - wysokos¢ zdjg¢ pozytywnych,

featureType - typ cech na podstawie ktorych tworzony
bedzie wzorzec,

minHitRate - minimalne trafienie klasyfikatora podczas
weryfikacji efektu szkolenia.

Najistotniejszym parametrem jest featureType, czyli rodzaj
cech na podstawie ktorych rozpoznawany jest obiekt. W tym
przypadku  zostal  zastosowany typ LBP  (ang.
LocalBinaryPatterns)[2]. Polega on na konwersji obrazu na
skale szarosci. Dla kazdego piksela w obrazie w skali szaro$ci
wybierane jest sasiedztwo o rozmiarze r, otaczajace piksel
srodkowy. Wartos¢ LBP jest nastepnie obliczana dla tego
srodkowego piksela i zapisywana w wyjSciowej tablicy 2D
z taka samg szeroko$cia i wysoko$cig jak obraz wejsciowy.
Proces progowania, gromadzenia tancuchow binarnych
i przechowywania wyjsciowej wartosci w tablicy jest
nastgpnie powtarzany dla kazdego piksela. Wynikiem
wykonania powyzszych krokéw jest plik wzorcowy, ktory
jest wykorzystywany do rozpoznawania obiektow.

Szkolenie klasyfikatora opartego na OpenCV rozbijane
jest na wiele etapow. Po kazdym etapie w konsoli pojawia si¢
informacja o aktualnej warto$ci parametru acceptanceRatio.
Z przeprowadzonych testow wynika, iz najlepszym
momentem na zakonczenie szkolenia jest osiggni¢cie wartosci
wczesniej wymienionego parametru w przedziale od 0,00003
do 0,00001. W celu wizualizacji wynikéw zostata utworzona
krzywa uczenia dla muchomora widoczna na rysunku 1.
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Rys. 1. Krzywa uczenia muchomora przy wykorzystaniu OpenCV

Jak wida¢ w obu przypadkach warto$¢ parametru
acceptanceRatio dazy do zera. Warto$¢ mieszczaca si¢
w przedziale, o ktorym wspomniano wczesniej zostata
osiggnigta w roznych przedziatach czasowych. Jest to
spowodowane rozng jakoscig przygotowanego zbioru
fotografii dla obu gatunkow.

Do identyfikacji stworzona zostala metoda w oparciu
o wrapperOpenCVSharp [5], dzieki ktéremu istnieje
mozliwo$¢ tworzenia aplikacji oraz bibliotek w jezyku C#
przy zachowaniu wszystkich funkcjonalno$ci
bibliotekiOpenCV. Dla kazdego pliku wzorcowego
wywotywana jest metoda FindMushroom, ktéra pobrane
zdjecie przedstawia w skali szaro$ci, nastgpnie naklada na
zdjecie maske Otsu, ktora wyodrebnia ze zdjgcia najjasniejsze
fragmenty oraz krawedzie i tak obrobione zdj¢cie przekazuje
do metody DetectMultiScale (przyktadl) przekazujac
nastepujace informacje:

e image - obiekt przechowujacy zdjecie,

e scaleFactor - wspotczynnik skalowania obrazu,

e minNeighbors - wspotczynnikokre$lajacy minimalna
liczbe naktadajacych si¢ na siebie obszaréw. Ustawiona
np. warto$¢ 4 okreéla, iz dla danego miejsca musza zostaé
zwrocone minimalnie cztery nakladajgce si¢ na siebie
kwadraty, aby dany obszar zostat okreslony jako obiekt
rozpoznany,

e flags - dodatkowy ustawienie wspierajace okreslenie
krawedzi na fotografii,

e minSize - minimalny rozmiar obiektu, ktory ma zostac¢
zwracany.

Przyktad 1. Metoda stuzaca do rozpoznawania grzybéw na zdjeciu za

pomoca OpenCVSharp

privatestaticvoidFindMushroom(File cascadeFile, Mat image,
List<Tuple<string, Rect, float>>mushrooms,
RectFmushroomRect, intoffsetY)

{

CascadeClassifiermushroom =
newCascadeClassifier(cascadeFile.AbsolutePath);
Mat ugray = new Mat();

Mat threshold = new Mat();
Cv2.CvtColor(image, ugray,
ColorConversionCodes.BGR2GRAY);
Cv2.Threshold(ugray, threshold, 0, 255,
ThresholdTypes.Otsu);

Rect[] mushroomsDetected =
mushroom.DetectMultiScale(threshold, 1.01, 4,
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HaarDetectionType.FindBiggestObject,
newOpenCvSharp.Size(68, 80));

floatbestResult = 0;

string filename = cascadeFile.Name.Replace(".xml", "");
if (mushroomsDetected.Any())
mushrooms.Add(Tuple.Create(filename,
BestRect(mushroomsDetected, mushroomRect, out
bestResult, offsetY), bestResult));

b

W przeciwienstwie do metody opartej na OpenCV,
Tensorflow do pelnego dzialania wymaga wygenerowania
dwoch plikow:

1) plik modelu (z rozszerzeniem .pb),
2) plik z nazwami obiektéw (z rozszerzeniem .pbtxt).

Uprzednio przygotowany zbiodr fotografii konkretnego
gatunku grzyba nalezy odpowiednio spreparowaé¢ w celu
rozpoczgcia szkolenia modelu.

Pierwszym krokiem jest utworzenie pliku zawierajacego
wszystkie zdjecia wzorcowe danego obiektu. Efekt ten mozna
osiggnaé poprzez wykorzystanie metody tf.train.Example
w Pythonie, ktora utworzy plik o rozszerzeniu .record. Po
wykonaniu powyzszego kroku dla wszystkich
przygotowanych zbiorow fotografii nalezy rowniez utworzyc
w doktadnie ten sam spos6b plik .record dla zbioru testowego
tj. porcji fotografii wzorcowych, dzigki ktérym podczas
szkolenia sie¢ neuronowa bedzie mogt sprawdza¢ aktualng
skutecznose.

Posiadajac pliki z przyktadami nalezy rowniez utworzyé
plik z nazwami oraz identyfikatorami obiektow (.pbtxt), ktore
beda zawieraly si¢ w modelu. Zawarte w nim informacje to
identyfikator obiektu oraz jego nazwa. Nazwa musi
odpowiada¢ nazwie wykorzystanej w poprzednim kroku do
oznakowania obiektow na zdjeciach. Plik ten bedzie

wykorzystany do trenowania sieci oraz oznaczania
i opisywania znalezionych obiektow na fotografii.
Przed rozpoczgciem  trenowania  nalezy — mieé

przygotowany plik konfiguracyjny oraz plik “checkpoint”,
czyli wstegpnie wytrenowany model, ktory mozna doszkoli¢
na swoje potrzeby. Tensorflow udostgpnia przyktadowe
modele wraz z ich checkpointami oraz plikami
konfiguracyjnymi, dzigki czemu rozpoczgcie tworzenia
wlasnego modelu jest prostsze. Po pobraniu plikdw nalezy
przystapi¢ do rekonfiguracji pliku .config. Nalezy w nim
poda¢ informacje miedzy innymi o skalowaniu obrazu,
lokalizacji pliku checkpoint, lokalizacji pliku z nazwami
i identyfikatorami obiektow (.pbtxt) itp.

Po skompletowaniu wszystkich potrzebnych plikéw
mozna rozpocza¢ trenowanie modelu. Tensorflow w swoich
zrodtach posiada plik train.py. Ponizej znajduje si¢
przyktadowe wywotanie tego pliku z poziomu linii polecen:

train.py --logtostdderr
pipeline_config_path=path

--train_dir=path

W przypadku weczesniej wspomnianej metody train.py
uzyta zostala jednokierunkowa sie¢ neuronowa. Jej glowna
cecha charakterystyczna sa neurony ulozone w jednej
warstwie, ktore sa zasilane jedynie z weztow wejsciowych.
Nie wystepuja tutaj zadne sprze¢zenia zwrotne, tzn. kazdy

sygnatl przekazany do sieci przechodzi przez kazdy neuron
tylko raz w catym swoim cyklu. Wezty te nie tworza warstwy
neuronowej, poniewaz nie zachodza w nich Zzadne procesy
obliczeniowe. Sieci jednokierunkowe mozna podzieli¢ na:
jednowarstwowe, dwuwarstwowe, wiclowarstwowe. Wybor
rodzaju sieci zalezy od skomplikowania problemu, ktory ma
zosta¢ rozwigzany.

Sam proces trenowania nalezy kontynuowa¢ do momentu
osiggniecia parametru loss na poziomie od 0 do 1.Nastepnie
po wytrenowaniu sieci nalezy skorzysta¢ z pliku
export_inference graph.py udostepnionego przez Tensorflow.
Korzysta on z utworzonego, dzigki poprzedniej metodzie,
pliku checkpoint i generuje z niego model w rozszerzeniu .pb.

W przypadku sieci szkolnej w  Tensorflow
najwazniejszym parametrem, ktéory ma wplyw na jej jakosc
jest loss, dzieki ktoremu mozna stwierdzi¢ jak dobrze
wyszkolony jest model. Loss jest to wynik niezgodnos$ci
pomiegdzy przewidywang wartoscig,a rzeczywista etykieta [7].
Krzywe uczenia generowane sa przy uzyciu komendy
tensorboard --logdirModelPath. Warto zwréci¢ uwagg na dwa
wykresy, a mianowicie wykres przedstawiajacy niezgodno$¢
predykcji  klasy obiektu oraz niezgodno$¢ lokalizacji
obiektu.Jak mozna zauwazy¢ na krzywej uczenia z rysunku 2
siec oparta o Tensorflow najgorzej lokalizuje obiekt
w poczatkowych etapach szkolenia. Nastepnie stopniowo
spada, az osigga poziom okoto 0,5 loss, co jest bardzo
dobrym wynikiem.

Lossilocalization_loss
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700.0 1.000k

Rys. 2. Krzywa uczenia oparta o lokalizacj¢ obiektu

Swiadczy to o tym, iz sie¢ lokalizuje obiekty bardzo
trafnie. Wyniki te Tensorflow wnioskuje z pordwnania sieci
w biezacym stanie z przekazanym w pliku konfiguracyjnym
zbiorem testowym w ktorym przekazane sa informacje
o lokalizacji obiektow znajdujacych si¢ na fotografiach.

Na rysunku 2 wida¢ kolejne etapy szkolenia sieci i jej
wynikéw dotyczacych klasyfikowania obiektow. Sa one nieco
gorsze niz wyniki z krzywej uczenia z rysunku 3, co oznacza
nieznacznie stabszg zdolno$¢ do rozpoznawania konkretnego
gatunku.

Loss/classification_loss
tag: Losses/Loss/classification_loss
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Rys. 3.

Wynik ten moéglby ulec poprawie w przypadku
przekazania do sieci wigkszej liczby zdje¢, jednak podczas jej

Krzywa uczenia oparta o klasyfikacje obiektu
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testowania uznano, iz jest ona satysfakcjonujaca pod
wzgledem aktualnej skutecznosci. Na rysunkach 2 oraz
3 widoczna jest druga linia, ktéra rowniez reprezentuje
krzywa uczenia, jednak jest to wynik przed wygtadzeniem
wykresu. Opcja wygladzania  jest wbudowana
w TensorBoard.

Do identyfikacji stworzona zostala metoda w oparciu
o wrapperTensorflowSharp [8] (przyktad 2). Metoda ta jest
duzo prostsza w implementacji, poniewaz sktada si¢ z trzech
kluczowych fragmentow:
1) Utworzenie tensora na podstawie fotografii.
2) Utworzenie oraz uruchomienie runnera odpowiadajacego
za rozpoznanie grzybow na podstawie pliku modelu oraz
pliku z opisami obiektow.
Skorzystanie z rezultatu w celu narysowania prostokatow
na obrazie oznaczajacych rozpoznane obiekty.

3)

Przyktad 2. Metoda
TensorflowSharp

rozpoznajagca gatunki grzybéw przy uzyciu

public static Bitmap Recognize(Activity activity, string
picturePath, RectFmushroomRect, out List<Tuple<string,
Rect, float>>mushrooms)

{
Activity = activity;

vargraph = newTFGraph();

varbytes =
System.IO.File.ReadAllBytes(_modelTuple.Item2.Path);
graph.Import(newTFBuffer(bytes));

varsession = newTFSession(graph);

var tensor =
ImageUtil.CreateTensorFromImageFile(picturePath,
TFDataType.UInt8);

varrunner = session.GetRunner();

runner
.AddInput(graph["image_tensor"][0], tensor)
.Fetch(

graph["detection_boxes"][0],
graph["detection_scores"][0],
graph["detection_classes"][0],
graph["num_detections"][0]);

varoutput = runner.Run();

varboxes = (float[,,])output[0].GetValue(jagged: false);
varscores = (float[,])output[1].GetValue(jagged: false);
varclasses = (float[,])output[2].GetValue(jagged: false);
varnum = (float[])output[3].GetValue(jagged: false);

return DrawBoxes(boxes, scores, classes, picturePath,
mushroomRect, out mushrooms,
MIN_SCORE_FOR_OBJECT_HIGHLIGHTING);

b

Jak mozna zauwazy¢ metoda ta oprocz zwracania obszarow
z potencjalnymi obiektami oraz ich nazwami zwraca rowniez
wynik. Wynik ten jest wyliczony bezposrednio przez
framework. W autorskiej aplikacji wynik ten jest dodatkowo
sprawdzany poprzez poréwnanie obszarOw wyznaczonych
przez algorytm do obszaru narysowanego przez uzytkownika
podobnie jak to miatlo miejsce w przypadku metody opartej
na OpenCV.

Po wyszkoleniu sieci/klasyfikatorow dla obu bibliotek
przystapiono do ich testowania oraz poréwnywania. W tym
celu wykorzystano wczesniej napisang aplikacj¢ oraz dwa
telefony o roznych specyfikacjach.

Telefon 1:

model: Huawei P20 Lite,

RAM: 4GB,

system: Android 8.0,

procesor: HiSilicon Kirin 659,
taktowanie procesora: 2360 MHz,
aparat: 16 Mpx,

rozdzielczos$¢ aparatu: 4608x3456 px.

Telefon 2:

model: Xiaomi Pocophone F1,

RAM: 6GB,

system: Android 9.0,

procesor: QualcommSnapdragon 845,
taktowanie procesora: 2800 MHz,
aparat: 12 Mpx,

rozdzielczo$¢ aparatu: 4032x3024 px.

Badania zostaly przeprowadzone przy uzyciu aparatow
telefonow w czterech réznych konfiguracjach. Niestety nie
byto mozliwosci skonfigurowania urzadzen do takich samych
parametréw z powodu réznych wersji systemu. Zostaty uzyte
zblizone ustawienia, aby osiagna¢ jak najbardziej
poréwnywalne wyniki. W tym celu wybrano kadry 4:3 oraz
podobne do siebie kadry 16:9 i 18:9. Dodatkowo
w przypadku Huawei’a wybrane zostaly rozdzielczosci
aparatu 5,8,10,16 MPx. W Xiaomi byly do wyboru jedynie
trzy opcje: staba jako$¢, normalna jako$¢, bardzo dobra
jako$¢. Do badania zostaty wybrane dwa skrajne ustawienia
oraz zmieniany byt kadr. Same zdjecia byly wykonywane
w takich samych warunkach otoczenia przy zachowaniu tego
samego kata ustawienia aparatu.

4. Wyniki badan

Metody zostaly pordwnane, zwracajac szczegdlna uwage
na nastepujace aspekty:skuteczno§¢ rozpoznawania,czas
pracy,wpltyw na zuzycie zasobow.

4.1. Skuteczno$¢ rozpoznawania

Dla kazdego gatunku grzyba zostat przygotowany zestaw 50
zdje¢ zawierajagcych jeden egzemplarz danego gatunku.
Zadne z tych zdje¢ nie znajdowato sie wérdéd zdjeé
pozytywnych wykorzystywanych przy szkoleniu
sieci/klasyfikatoréw. Sa to zdjecia w naturalnym $rodowisku,
ktore zostaly przed samym badaniem odpowiednio
przygotowane. Ponizej przedstawiono wyniki pozytywnej
weryfikacji grzyba, czyli gdy gatunek grzyba miatl najlepszy
wynik procentowy sposrod wszystkich dostgpnych.Z tabeli
1 mozna odczyta¢, iz nieznacznie lepsze wyniki osiagngta
metoda oparta na Tensorflow.

Tabela 1. Wyniki rozpoznawania gatunkow grzybow przy uzyciu

poprawnych zdjec
OpenCV Tensorflow

Muchomor 66% 78%
czerwony

Prawdziwek 58% 74%

Kurka 48% 58%
Pieczarka 42% 44%

Kania 50% 58%

Dodatkowo w tabeli wida¢, iz tylko w trzech przypadkach
osiagnigta zostata skuteczno$¢ ponizej 25 poprawnie
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rozpoznanych gatunkow, czyli ponizej 50%. Najlepszy wynik
zostal osiagniety w przypadku muchomora. Moze to by¢
wynikiem  lepszego  zbioru  zdj¢¢ oraz  bardziej
charakterystycznym wygladem. Z drugiej strony najstabiej
wypadta pieczarka, ktora przez swoj jednolity kolor oraz
budowg zblizong do nie w pelni rozwinigtego muchomora lub
prawdziwka czesto byta z nimi mylona.

4.2. Czas pracy

Nastepnym czynnikiem, ktory zostal wzigty pod uwage
byt czas jaki kluczowe metody stuzace do detekeji
potrzebowaly na obliczenie wyniku. Pomiar czasu odbywat
si¢ poprzez otoczenie kluczowej metody kodem mierzacym
czas wykonania danego bloku operacji. Pomiary dla kazdych
ustawien urzadzen zostaly wykonane dziesigciokrotnie,
anastgpnie z otrzymanych wynikow zostaly wyciagnigte
$rednie czasy. W ten sposob osiagnieto wyniki z doktadnoscia
do szeSciu miejsc po przecinku, ktore nastgpnie zostaty
zaokraglone do czterech miejsc po przecinku. W tabelach 2
oraz 3 zostaly przedstawione $rednie czasy dziatania metody
opartej na OpenCV w wybranych konfiguracjach aparatu.

Tabela 2. Czas dziatania metody opartej na OpenCV na telefonie marki
Huawei

Tabela 5. Czas dziatania metody opartej na Tensorflow na telefonie marki
Xiaomi

Staba Dobra Staba Dobra

jakosé jakosé jakosé jakosé

4:3 4:3 16:9 16:9

(Aparat) (Aparat) (Aparat) (Aparat)
Czas 4,9456 5,4237 5,3477 6,0123
dzialania[s]

3264 3264 4608 4608

X X X X

1616 2448 2272 3456

18:9 4:3 18:9 4:3

(Aparat) | (Aparat) | (Aparat) | (Aparat)
Czas dziatania[s] 10,1720 | 9,9728 9,6862 10,2009

Tabela 3. Czas dzialania metody opartej na OpenCV na telefonie marki
Xiaomi

Staba Dobra Staba Dobra

jakosc jakosc jakosé jakosé

4:3 4:3 16:9 16:9

(Aparat) (Aparat) (Aparat) (Aparat)
Czas 4,4345 4,5751 4,5028 4,8938
dziatania[s]

W zestawieniu duzo stabiej wypadto urzadzenie Huawei,
najprawdopodobniej ze wzgledu na slabsze parametry
sprzgtowe. Nie miato to jednak wptywu na wyniki zwracane
przez metody, ktére zostang omoéwione w kolejnej czesci
badania. Dodatkowo wida¢ zalezno$¢ rosnacej jakosci oraz
rozmiaru zdj¢cia do czasu dziatania metody. Wraz z coraz
mocniejszymi ustawieniami aparatu wzrastal rowniez czas
analizy fotografii. Wyniki mogly by¢ delikatnie zaktocone
poprzez aplikacje systemowe dziatajace w tle.

Nastepnie przy uzyciu tych samych parametrow i przy
uzyciu tego samego zdjecia wzorcowego zbadano metode
oparta na  Tensorflow. Zmierzone czasy zostaly
przedstawione w tabelach 4 1 5.

Tabela 4. Czas dzialania metody opartej na Tensorflow na telefonie marki
Huawei

3264 3264 4608 4608

X X X X

1616 2448 2272 3456

18:9 4:3 18:9 4:3

(Aparat) | (Aparat) | (Aparat) | (Aparat)
Czas dziatania[s] 11,3520 11,7354 11,6489 12,5733

Rezultaty potwierdzaja wczesniej stwierdzony fakt korelacji
pomiedzy wielkoscig zdjecia, a czasem dziatania. Czasy sa
wigksze niz w przypadku rozwigzania opartego o OpenCV.
Dodatkowym aspektem, ktory warto zaznaczy¢ jest spelnienie
w przypadku Xiaomi poczatkowego zalozenia dotyczacego
maksymalnego czasu dziatania metody, ktéry wynosit 10
sekund. W przypadku Huaweia granica ta zostata delikatnie
przekroczona, jednak usredniajac wszystkie wyniki $rednia
miesci si¢ w normie. Ponadto Huawei dysponowat lepszym
aparatem tylnym niz Xiaomi co zwigkszalo szczegblowosé
zdjecia oraz jego rozmiar co moglo wplynaé na czas
dziatania.

4.3. Wplyw na zuzycie zasobow

Zuzycie zasobow podczas tworzenia i testowania metod
mozna podzieli¢ na dwie kategorie:

1) Zuzycie zasoboéw komputera podczas szkolenia
algorytmu.
2) Zuzycie zasobow telefonu podczas rozpoznawania

obiektow na zdjeciach.

Podczas nauki sieci/klasyfikatorow opartych na OpenCV
w zaleznosci od momentu szkolenia w danym etapie
nastgpowatl wzrost obcigzenia poszczegolnych podzespotow.
Podczas tadowania zdjg¢ pozytywnych i negatywnych
elementami, ktore zostaty najbardziej obcigzone byt procesor,
dysk oraz nieznaczny wzrost pamieci RAM. Zuzycie CPU
wzrastato momentami do 100%, podobnie bylo w przypadku
dysku, jednak wzrosty byly na tyle krotkotrwale, ze nie
wplywaly w znaczacym stopniu na pracg komputera. Po
zatadowaniu zdj¢¢ nastepowato wilasciwe szkolenie podczas
ktérego wzrastato zuzycie pamigci RAM i w tym przypadku
trwato az do zakonczenia etapu. Maksymalne zuzycie jest
definiowane parametrycznie i jego domys$lna warto$é to 1GB.
Metoda oparta na Tensorflow po uruchomieniu trenowania
i wewnetrznej konfiguracji od razu przystepuje do szkolenia.
Przy uzyciu domyslnych ustawien framework ten pobiera tyle
zasobow komputera ile tylko jest w stanie zaalokowac.
Efektem tego jest bardzo mocna praca komputera oraz duze
trudnos$ci w innych dziataniach.

Do celow pomiarowych zostata wykorzystana aplikacja
“Monitor zasobow Mini”, ktéra w czytelny sposob wyswietla
na ekranie telefonu aktualnie dostgpne zasoby sprzgtowe.
Pomiary zostaly wykonane dziesigciokrotnie dla kazdych
ustawien urzadzen, z ktérych zostata wyciagnieta $rednia.
Przy rozpoznawaniu obiektow za pomocg OpenCV
odnotowano wzrosty zuzycia zasobow na telefonach
widoczne w tabelach 6 oraz 7.
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Tabela 6. Wyniki zuzycia zasoboéw na telefonie marki Huawei przy uzyciu
metody opartej na OpenCV

3264 3264 4608 4608

X X X X

1616 2448 2272 3456

18:9 4:3 18:9 4:3

(Aparat) (Aparat) (Aparat) (Aparat)
RAM[MB] 1300 1250 1310 1290
CPU 30% 60% 64% 65%

Tabela 7. Wyniki zuzycia zasobow na telefonie marki Xiaomi przy uzyciu
metody opartej na OpenCV

Staba Dobra Staba Dobra
jakosé jakosé jakosé jakosé
4:3 4:3 16:9 16:9
(Aparat) (Aparat) (Aparat) (Aparat)
RAM[MB] 1200 1240 1400 1370
CPU 70% 65% 73% 75%

Przy rozpoznawaniu obiektow za pomoca Tensorflow
odnotowano wzrosty zuzycia zasobow na telefonach widoczne
w tabelach 8 oraz 9.

Tabela 8. Wyniki zuzycia zasobow na telefonie marki Huawei przy uzyciu
metody opartej na Tensorflow

3264 3264 4608 4608

X X X X

1616 2448 2272 3456

18:9 4:3 18:9 4:3

(Aparat) (Aparat) (Aparat) (Aparat)
RAM[MB] 1320 1330 1310 1330
CPU 55% 62% 64% 71%

Tabela 9. Wyniki zuzycia zasobow na telefonie marki Xiaomi przy uzyciu
metody opartej na Tensorflow

Staba jako$¢ | Dobra Staba jako§¢ | Dobra
4:3 jakos¢ 16:9 jakos¢
(Aparat) 4:3 (Aparat) 16:9
(Aparat) (Aparat)
RAM | 1600MB 1650MB 1710MB 1750MB
CPU | 72% 73% 77% 80%
Z otrzymanych wynikow zauwazyé mozna, iz

oprogramowanie zabiera wigkszo$¢ dostgpnych zasobow
w celu analizy przekazanej fotografii. Wraz ze wzrostem
jakosci zdjecia zauwazalny jest wzrost wykorzystania
zasobow sprzetowych. Roéznica pomigdzy urzadzeniami
wynika gléwnie z roznicy ich specyfikacji. W przypadku
Xiaomi istniata mozliwo$¢ pobrania wigkszej ilosci pamigci
RAM oraz wickszego wykorzystania procesora. Aplikacja
w momencie rozpoznania byla nieuzywalna, jednak samo
dzialanie urzadzenia nie zostalo zakldécone w znaczacym
stopniu. Metoda stworzona w Tensorflow potrzebowata
nieznacznie wigcej zasobow.

5. Wnhnioski
Postawiona tezg:

Metoda oparta o  bibliotekeTensorflow  jest
skuteczniejsza w rozpoznawaniu gatunkow grzybow od
metody opartej o OpenCV,

udato si¢ udowodni¢. W przypadku najwazniejszego
aspektu badawczego, czyli  skutecznos$ci rozpoznawania
gatunkow grzybow Tensorflow okazat si¢ lepszy o 9%.
Jednym z powodoéw tego stanu rzeczy moze by¢ fakt, iz
Tensorflow korzysta ze zbioru testowego podczas trenowania
sieci neuronowej, ktory zostaje ulozony przez programiste
przed trenowaniem. Sprawia to, iz aktualny stan rozwoju sieci
jest porownywany do dobrze dobranego zbioru wzorcowego.
Dodatkowo Tensorflow jest zdecydowanie §wiezszym
rozwigzaniem, ale jednocze$nie wystarczajaco dojrzatym,
przez co posiada szeroka game funkcji, ktore usprawniajg
prace oraz zapewniaja lepsze rezultaty.

Warto jednak zwrdci¢c uwage nie tylko skuteczno$é
metody, ale rowniez na inne cechy, ktore zostaly zbadane.
Proces rozpoznawania gatunku grzyba trwat 1 do 2 sekund
dtuzej w przypadku Tensorflow. Czas trwania spowodowat,
ze na urzadzeniu o stabszej specyfikacji sprzgtowej zostala
przekroczona granica dziesigciu sekund wyznaczona
w wymaganiach niefunkcjonalnych. Dodatkowym atutem
przemawiajacym za OpenCV jest mniejszy pobor zasobow
urzadzenia, na ktérym dokonuje si¢ detekcji gatunku grzyba.
Jest to bardzo wazny argument przemawiajacy na korzysé
tego frameworka, poniewaz istnieje mozliwo$¢ uruchomienia
aplikacji z ta metoda na telefonach badz komputerach
o stabszej specyfikacji bez obawy o stabilno$¢ dziatania
programu. Powodem tego stanu rzeczy moze by¢ fakt, iz pliki
z ktorych korzysta OpenCV podczas analizy obrazu sa
zdecydowanie mniejsze niz pliki modelu Tensorflow. Pliki te
podczas detekcji sa tadowane do pamigci, przez co jej zuzycie
znaczaco wzrasta.
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