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awere - Apprentissage sur des paires images Quercus
Bonnes prédiction

Classe : Populus Classe : Droplets Classe : Alternaria

Alternaria: 0.000 Alternaria: 0.000 Alternaria: 1.000
! Droplets: 0.002 Droplets: 0.994 Droplets: 0.000
Populus: 0.884 Populus: 0.005 Populus: 0.000
Quercus: 0.114 Quercus: 0.002 Quercus: 0.000

A ] Classe : Quercus Classe : Quercus Classe : Droplets
Alternaria: 0.000 Alternaria: 0.000 Alternaria: 0.000

Droplets: 0.000 Droplets: 0.000 Droplets: 1.000

Populus: 0.305 Populus: 0.390 Populus: 0.000

Quercus: 0.695 Quercus: 0.610 Quercus: 0.000

Classes d’entrées:

Alternaria (Spore fongique)
Droplet (Hydrométéore)
Populus (Pollen)
+ Quercus (Pollen)

Classe : Alternaria Classe : Populus Classe : Droplets
Alternaria: 1.000 Alternaria: 0.000 Alternaria: 0.000
Droplets: 0.000 Droplets: 0.000 Droplets: 1.000
Populus: 0.000 Populus: 0.810 Populus: 0.000
Quercus: 0.000 Quercus: 0.190 Quercus: 0.000
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Quercus: 0.831 Quercus: 0.341 Quercus: 0.214
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Vraie classe : Quercus
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