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Abstrakt

Tato prace je z oboru pocitacového vidéni. Zabyva se shlukovanim fotografii podle jejich obsahu a dale
vybérem dobré reprezentativni fotografie. K dosazeni tohoto cile je v praci popsano né€kolik metod
a pristupt, ze kterych vychazi navrh algoritmu. Piikladem pouziti vysledné aplikace mtize byt vybér
reprezentativni fotografie pro rozsahla alba.

Abstract

This paper belongs to field of computer vision. It deals with clustering photographs by content and
selection of representative one. In this paper is described a few methods and approaches to reach the
goal, and proposal of algorithm comes from those approaches. The example of usage this application
can be selecting a representative photo from large albums.
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1 Uvod

Zadani této prace spada do oboru pocitacového vidéni. Hlavni myslenkou pocitacového vidéni
je zjistit z obrazu co mozna nejvice informaci a dale tyto informace zpracovat (rozeznavat, davat je do
souvislosti atd.) podobné jako lidsky mozek. Pocitacové vidéni, jako obor i vS§e co pod néj patii, se
Vv posledni dob¢ stava velice dulezitym. Hlavnim divodem je velké vyuziti obrazovych dat a s tim
souvisejici obrovské mnozstvi vznikajicich obrazovych dat. Tato data je tfeba néjakym zpisobem
zpracovat, a prave V tuto chvili pfichdzi na fadu pocitacové vidéni. Je velice uzitecné i dillezité ziskat
z obrazu informace o0 konkrétnich objektech, které obsahuje. Spravna kategorizace obsahu muize vést
napiiklad k efektivnimu vyhledavani, doporuceni dalSich obrazli nebo k riiznym jinym adekvatnim
reakcim. Podobnou a ¢astou tlohou pocitacového vidéni miize byt také nalezeni spojitosti mezi dvéma
obrazy zachycujici stejnou scénu nebo objekt. Tohoto se vyuzivd napiiklad pfi kalibraci
fotoaparatu/kamery. Takovéto zpracovani tedy usnadiiuje a zrychluje lidskou praci. Napiiklad aplikace
pro identifikace objektli Ize uplatnit v riznych oblastech lidské ¢innosti a to v primyslu, v mediciné
nebo i varmadnim sektoru. Toto zpracovani musi zaroven zvladnout zmény v obraze typické pro realny
svet, jako je nasviceni, otoceni, Sum apod.

V dnesni dobé¢ socidlnich siti a s nimi spojeného obrovského mnozstvi fotografii za¢ina byt
nutnosti rychlé vyhledavani v téchto fotografiich a urCeni oné reprezentativni. Napiiklad vybér
reprezentativni fotografie pro rozsahlé album mtze ¢lovéku zabrat i desitky minut (za predpokladu, ze
si na tom da opravdu zaleZet a chce vybrat tu nejlepsi). Zakladni myslenka, ze které vychazi koncept
reprezentativnich fotografii. Nejcastéji fotografované objekty budou s vétsi pravdépodobnosti
reprezentativni. Dalo by se tedy Fict, Ze jakymkoli vybérem (napiiklad ndhodnym) z nejvétsiho shluku
dostaneme (s ur¢itou mirou) dobrou reprezentativni fotografii.

V ramci této bakalafské prace byl navrZzen a vytvoren algoritmus pro seskupeni obrazi
zachycujici podobny ¢i stejny objekt. Program je zapsan v jazyce C++ a vyuziva open source knihovnu
OpenCV. Algoritmus pracuje s modelem Bag of Words, ktery je znamy a rozSiteny v oboru
pocitacového vidéni. Tento model vyuziva slovnik vizudlnich slov. Pro sestaveni slovniku je nejprve
nutné detekovat kli¢ové body v obraze a nasledné z néj extrahovat deskriptory. K tomuto je v této praci
pouzit algoritmus SIFT, ktery je invariantni vici rotaci i mefitku. Z extrahovanych deskriptort se
shlukovanim vytvoii zminény slovnik. Vizudlni slova jsou stfedy téchto shluki. Pro seskupeni se
s pouzitim slovniku vypo¢itaji vektory vizualnich slov pro kazdy z obrazi. Z téchto vektord jsou
vytvoreny shluky nejblizsich vizualnich slov. Timto je proces seskupeni obrazii u konce a je na fadé
vybér reprezentativni fotografie. Tento vybér funguje na principu popsaném vyse a to, Ze nejpodobng;jsi
fotografie budou dobrymi kandidaty na nejlepsi reprezentativni fotografii. Obrazy z kazdého
vytvoieného shluku se tedy porovnaji, a ta ktera ziska nejvétsi skore v podobnosti s ostatnimi, se stane
reprezentativni.



2 Zpracovani Obrazu

Zpracovanim obrazu se v této praci mysli rozpoznavani objektli, jejich shlukovani do tiid
a nasledny vybér reprezentativni fotografie z této tfidy. V této kapitole budou popsany teoretické
principy a metody zpracovani obrazu v souvislosti se zadanim prace.
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2.1  Pocitacové vidéni

Jak jiz bylo zminéno, zpracovani obrazu za¢ina u pocitacového vidéni (computer vision).
Computer vision je vlastn¢ opaény proces k vytvareni obrazovych dat z informaci popisujicich
zachycené objekty. Cilem je ziskat poZadované informace ze zachyceného obrazu, coz se ukazalo jako
velice obtizny tkol, na kterém poslednich nekolik desetileti pracovala velka fada lidi. I navzdory tomu
jsme od sestaveni obecné pouzitelného pocitatového vidéni stale daleko [4].

Soucasti problému sestaveni obecné pouzitelného algoritmu pocitac¢ového vidéni je také
komplexnost obrazovych dat. Obrazova data mohou mit mnoho forem, jako naptiklad snimky videa,
zdanlivé nesouvisejici obrazky ¢i multidimenzionalni data z 1ékaiskych zatizeni. Tato data se mohou
svou slozitosti vyraznég lisit. Pravé tato sloZzitost je Casto prekazkou k vytvoteni efektivniho a tfeba
i obecné platného algoritmu.

Pocitacové vidéni je rozsahly obor, ktery je ¢lenén na mnozstvi podobord. Tyto podobory
zahrnuji naptiklad rekonstrukci scény, detekci déjt, urCovani podobnosti, rozpoznavani objekti,
indexovani nebo i rekonstrukci obrazu. Piikladem, ktery vSichni dobfe zname, mohou byt napiiklad
digitalni fotoaparaty, vétSina z nich obsahuje algoritmy pro detekci obliceje ¢i dokonce usmévu. V této
praci se budu zabyvat rozpoznavanim objektd, urCovanim podobnosti obrazii a jejich naslednym
zpracovanim (seskupeni, vybér reprezentativni zastupce atd.).

2.2 Podobnost

Pro rozpoznavani objektl (vzort) a nasledné urcovani jejich podobnosti v obrazovych datech
existuje mnoho metod a modeld. K této problematice existuje kromé modeld nize uvedenych spousta
dal$ich pristupd. Tyto metody jsou aplikovatelné na jakakoliv obecna obrazova data. Nékteré metody
(naptiklad metoda Segmentace) jsou v§ak vhodné zejména pro ur€ity typ obrazovych dat.

2.2.1  Registrace obrazu

Registrace obrazu je proces, pii kterém hledame vhodnou transformaci jednoho obrazu tak, aby
se co nejvice priblizil obrazu druhému. Oba obrazy (jak registrovany tak vztazny) obvykle zachycuji
stejnou scénu. Jsou ovSem pofizeny z odlisného pohledu Vv jiném ¢ase nebo jinym zafizenim. Registrace
ma za ukol prave tyto rozdily odstranit. Tato metoda je Casto vyuzivana v lékarstvi (CT sken nebo 3D
mapovani mozku a dal$i) nebo i v armadé (rozpoznavani pro automatické zamétovani) [1].



Definice registrace

Definici registrace obrazu lze vyjadfit nasledovné [13]:
Registraci rozumime nalezeni geometrickych transformaci T; mezi souradnicemi jednotlivych obrazl
A; a zvoleného referen¢niho obrazu B. Kdy pro obrazy A; aB piii = 1,2,3, ..., n plati:

B =f(Y) (2.1)
A =g) = f(X) (2.2)

Pficemz souradnice X; vzniknou transformaci soutradnic Y:
X; =Ty(Y) (2.3)

Metody registrace
Metody registrace 1ze rozdé€lit podle nékolika kritérii. Uvedu zde ty nejzakladnéjsi [1].

a) Dimenzionalita
Jak samotny ndzev napovida, kritériem je zde pocet dimenzi registrovanych dat.

V nejcastéjsich pripadech jsou oba obrazy dvoudimenzionalni, jedna se tedy o 2D-2D registraci
(naptiklad porovnavani rentgenovych snimkd). Castym piipadem je i 3D-3D registrace.
Registrace 1ze vsak provadét i mezi dimenzemi, naptiklad porovnavani tomografickych dat
s rentgenovymi snimky je 2D-3D registraci. Jednou z dimenzi mize byt i ¢as, v takovém piipadé
jsou porovnavany stejné snimky z riiznych casovych okamziki.

b) Typ transformace
feSené uloze odpovidajici typ transformace. K nejcastéji pouzivanym transformacim patii
transformace tuhého télesa, afinni transformace a elasticka transformace.

o Transformace tuhého télesa — pouziva se nejCastéji pfi registraci pevnych objektd, které
se nedeformuji (naptiklad budovy). Lze ji vSak pouZit i pro registraci objekti, které mirnéjsi
deformaci podléhat mohou (napf. lidské t€lo). Jsou zde zachovany piimky a jejich
rovnobéznost, velikosti uhlt i pomér délek stran. Tato transformace zahrnuje posunuti,
otoCeni a zménu velikosti.

e Afinni transformace — zachovava piimky a jejich rovnobéznost. Navic proti transformaci
tuhého télesa zahrnuje zkoseni.

e Elasticka transformace — mapuje ptimky na kiivky.

¢) Doménova transformace
Tato transformace fika, v jaké mife je vhodné danou transformaci aplikovat. Pouzit v§ak
Ize i riizné typy transformaci na rtizné ¢asti obrazu.
e Globalni transformace — dany typ transformace je aplikovan na obraz jako celek.

¢ Lokalni transformace — transformuje se pouze vybrana ¢ast obrazu, je také slozitéjsi nez
transformace globalni.



d)

Modalita
Modalitu lze vysvétlit jako zptisob potizeni obrazu. Registrace obrazu se podle modality
déli na:
e Monomodalni — oba obrazy jsou pofizeny zafizenim stejného typu.
e Multimodalni — kazdy z obraz je pofizen na jiném zafizeni, maji tedy riiznou modalitu.

Obrazek 2.1. Multimodalni registrace (snimek z CT, snimek z PET, vysledek). Pfevzato z [1].

Kriterialni funkce

Dalsi velice dulezitou Casti pfi registraci obrazu je mira podobnosti. Mira podobnosti slouzi

k vypoctu rozdilti mezi obrazy. Lze pouzit globalni kriterialni funkce a porovnavat celé obrazy nebo

lokalni kriterialni funkce a porovnavat ¢asti obrazi samostatné [1]. Lze ovSem také pouzit na rizné
¢asti obrazu rizné kriteridlni funkce. Dalsi rozdéleni jsou naptiklad na metody zaloZené na intenzité
v obrazech a metody zaloZené na informacich v obrazech.

a)

b)

Metody zaloZené na intenzité v obrazech (Intensity-based)

Vychézi z predpokladu, ze dvojice bodi v jednotlivych porovnavanych obrazech maji
podobnou intenzitu. Nejcastéji se tedy pouziva pfi porovnavani monomodalnich obrazil.
Plochy jednotlivych obrazil jsou reprezentovany vektory, tim vznikne vektorovy prostor, ktery
nese intenzity jednotlivych pixeli. V podstaté jde tedy o nalezeni co nejpodobnéjsich
vektorovych poli. Vyuziva mnoho matematickych metod, naptiklad Euklidovskou vzdalenost,
Korela¢ni koeficient ¢i Sumu kvadratt [1].

Metody zaloZené na informacich v obrazech (Feature-based)

Predpokléadaji, ze konkrétnimu bodu o jisté intenzit€¢ v obraze odpovida bod v obraze
druhém o intenzité odlisné [1]. Zakladnim prvkem je zde sdruzeny histogram, ktery zachycuje
pocet pixell a jejich jednotlivé intenzity v porovnavanych obrazech. Lze provadét
i multimodalni registraci. Pracuje s algoritmy pro detekci bodd zajmu v obraze [12]. Takovymi
algoritmy jsou Scale-invariant Feature Transform (SIFT), Speeded Up Robust Features
(SURF), které budou popsany pozdgji. Dale napiiklad Maximally Stable Extremal Regions
(MSER), ktery se vyuziva pfi hledani spojitosti mezi obrazovymi elementy dvou obrazil
porizenych z riznych thlu.



Obrazek 2.2. Ukazka Feature-based registrace obrazu. Pfevzato z [12]

2.2.2  Segmentace

Tyto metody spocivaji v rozd€leni obrazové scény na samostatné ¢asti. Tedy nalezeni objektu,
které nas v obraze zajimaji a jejich odliSeni od pozadi. Segmentace roz¢leni obraz do ¢asti (segmenti),
které souvisi s pfedméty ¢i oblastmi realného svéta [14]. Mezi dilezité metody segmentace patfi:

Prahovani

Metoda zaloZena na hodnoceni jasu kazdého pixelu. Urceny prah (jasova konstanta) se vyuzije
k oddéleni objekti od pozadi [3]. Stanoveni Girovné prahu je pro vysledek rozhodujici. Tato metoda je
vhodna zejména pro obrazy, kde maji objekty dostate¢né odlisnou uroven jasu od pozadi. Diky
jednoduchosti vypoctu je prahovani nejrychlejsi segmentacni metodou a lze ji provadét i v realném
case.

Obrazek 2.3. Prahovani vhodnym, nizkym a vysokym prahem. Pfevzato z [3].



Prosté prahovani

Prahovani 1ze chapat jako transformaci vstupniho obrazu g na vystupni binarni obraz f
s prahem T [14]. Vysledkem je binarni obraz, kde obrazové elementy naleZici objektu (jas vétsi
nez prah) maji hodnotu 1 a pixely nalezici k pozadi hodnotu 0.

.~ _(1prog(i,j)=T
fep) = {0 prog(i,j) <T (24)

Barveni

Tato metoda prochazi obraz po fadcich a kazdému nenulovému pixelu f (i, j) ptitadi hodnotu
podle hodnoty jeho sousednich pixeltl (pokud sousedni elementy existuji). Poloha sousednich elementti
je dana maskou [3].

(-13-0f 0-15 |0-1.7+1) -1

0.J-1) i) (i.1-1) ()

Obrazek 2.5. Riizné masky pro barveni [3].
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i-1j+1) (i,j+ 1) i+1,j+1)

Obrazek 2.4. Maska barveni pro osmiokoli [2].

Barveni probiha [2] ve dvou prichodech obrazem, kdy v prvnim prichodu jsou obarveny
vSechny nenulové elementy obrazu podle hodnoty jeho sousednich elementl (dany maskou). Pokud
vSechny sousedni elementy maji nulovou hodnotu (jsou soucasti pozadi), pak se pfifadi obrazovému
elementu nova dosud nepfifazena barva. Pokud je ovSem sousednich elementti nenulovych vice
a jestlize nebyly hodnoty sousednich elementl riizné (tzv. kolize barev), pfifadi se obarvovanému
elementu hodnota jakéhokoliv ze sousednich nenulovych elementd a zaznamena se ekvivalentni
dvojice do tabulky ekvivalenci. Po tomto priichodu jsou v§echny obrazové elementy oblasti obarveny,
v nékterych oblastech ovSem mohlo dojit ke kolizim barev (oblast je obarvena vice barvami). Proto se
v druhém prichodu obraz projde znovu po tadcich. Podle tabulky o ekvivalenci barev se piebarvi
obrazové elementy dané oblasti. Poté je kazda oblast obarvena jedinou, v jiné oblasti se nevyskytujici
barvou.

Detekce hran

Vychazi z ptedpokladu, Zze hranice objektl tvofi hrany. Hleda v obraze oblasti s prudkymi
zménami jasu (hrany objektt) aplikaci nékterého z hranovych operatorti: Laplacetv operator, Sobeltuv
operator, operator Prewittové atd.

Teoreticky lze proces detekce hran rozdélit na nekolik ¢asti. Prvni z nich je filtrovani, kdy
vhodnym nastavenim filtru 1ze ¢astecné odstranit Sum vznikly pfi vzorkovani obrazu ¢i rozmazani.
Dalsim krokem je pak diferenciace, ktera zvyrazni oblasti v obraze s vyznamnymi zménami intenzit
jasu. Tteti a posledni ¢asti je samotna detekce, pifi které jsou detekovany a lokalizovany body, kde je
zména intenzity nejvyznamnéjsi [15].



Sledovani hranice

Postup aplikovany na obrazy, které obsahuji pfedev§im informaci o hranicich (naptiklad po
pouziti metody Detekce hran). Tvar hranice vSak neni znam jen napiiklad barva objektu. Hledani
hranice probiha prochazenim obrazu po fadcich a postupnym ,,obkrouzenim* objektu [14]. Pro kazdy
element objektu je prohledano jeho okoli (Ctyfokoli ¢i osmiokoli). K popisu hranic objektti se pouzivaji
Freemanovy fetézcové kody, ty jsou invariantni vii¢i posunuti, av§ak invariantni véi rotaci nejsou [2].
U pfili§ zaSuménych obrazl nebo také u komplikovanéjsich objekti tato metoda mize selhavat.

9 119 7 Obrizek 2.7. Ukézka Etyfokoli a osmiokoli,
poradi smért uréuje dalsi prohledavani [14].
1 3 2 6
2 3| 4 |5
—

Obrazek 2.6. Tlustrace algoritmu sledovani hranice s vyuzitim osmiokoli [14].

Zapis hranice ve Freemanovée kodu pro tento obrazek bude nasledujici: 323545607001.

2.2.3  Part-based modely

Tyto modely jsou zalozeny na myS$lence nalezeni fragmentti lokalnich objekti nebo podobnych
¢asti, které se v obrazech objevuji [6]. Jsou to objektové modely zalozené na takovychto ¢astech a jejich
vzajemnych vztazich v prostoru. Poji se s Sirokou skalou detek¢nich algoritmtl, které pouzivaji rGzné
Casti obrazu samostatné s cilem zjistit, zda detekovany objekt existuje a pfipadné kde lezi. Napiiklad

ey

pri detekcei obliceje se pouziji jako detektory mensi ¢asti, jako jsou o¢i, nos nebo Usta.

Ackoli objekty samotné mohou vyrazné napoveédét, do které kategorie patii, nalezeni lokalnich
¢asti a jejich vztah v prostoru Casto davaji dilezita voditka ke spravnému zaclenéni do kategorie. Toto
je demonstrovano na obrazku 2.8, kde jsou pro rozpoznani objektu vozidla pouzity lokalni casti (svétla,
pneumatiky atd.).



Obrazek 2.8. Ukazka nalezeni lokalnich fragmentd [6].

Ucici algoritmus by mél byt sim o sobé schopen vybrat, které lokalni objekty (€asti) co
reprezentuji a také je podle podobnosti seskupit do ¢asto reprezentovanych skupin. Resenim problému
vybéru by mohlo byt prohledavani obrovského vyhledavaciho prostoru. Avsak detekce invariantnich
lokalnich vzorkl poskytuje efektivni alternativu, ktera se v praxi osvédcila.

Jakmile jsou ¢asti definovany, nastava otazka, jak reprezentovat jejich vzajemny vztah
v prostoru. Toto rozhodnuti zavisi na vzajemné nezavislych predpokladech, které feSime ohledné
relativniho umisténi ¢asti, a pfimo ovliviluje pocet parametrii potiebnych pro Uplné specifikovani
vysledného modelu.

Nejjednodussim modelem je Bag of Words model. Tento model jako jediny neuchovava Zadnou
informaci o geometrickych vztazich mezi vizualnimi slovy (lokalnimi ¢astmi). Opacnym extrémem je
pak uplné propojeny model znamy jako Constellation Model, ktery je vyjadfen propojenim vSech para.
Kompromisem dvou vyse popsanych extrémi muze byt Star Model, kde jsou vSechny ¢asti spojené
pouze k centralni ¢asti, a ha umisténi vSech ostatnich je nezavisly. Vyhodou tohoto modelu je efektivita
vypoctu, jehoz sloZitost je O(N?2). Myslenka Star Modelu mize byt snadno zobecnéna do Tree Modelu,
kde kazdé umisténi zavisi pouze na umisténi rodice. Za pteklenuti rozdilu mezi Uplné propojenym
Constellation Modelem a centralné spojenym Star Modelem, 1ze povazovat k-fan model. Ten sestava
z uplné propojené skupiny k referenénich ¢asti, ke které se poji druha skupina, ktera je propojena pouze
s touto referen¢ni skupinou. Slozitost k-fan modelu je O(N*¥*1), na obrazku nize pro k = 2. Na
podobném principu je zalozen i Hierarchicky Model, ktery obsahuje vrstvu, kde jsou ¢asti objektu.
Kazda z téchto Casti je spojena s lokalnimi vzorky vespod (obrazek 10. (f)). Poslednim zminénym
modelem je Sparse Flexible Model, kde umisténi kazdé lokalni Casti zavisi na jejim umisténi
ke k nejbliz§im sousedim, coz umoziuje flexibilni uspofadani a deformovatelné objekty [6].
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Obrazek 2.9. Ptehled vyse popsanych part-based modeld s jejich slozitostmi [6].

Bag of Words model

Jak jiz samotny nazev napovida, princip této metody je pievzat z analyzy textu. Pii té jde
0 vytvoreni dokumentu, ktery obsahuje nesefazena klicova slova. V oboru pocitacového vidéni je to
podobné. Kazdy objekt je reprezentovan jako skupina (,,pytel” tedy ,,bag™) vizualnich slov. Jinak
feceno, kazdy obraz je uren frekvenci téchto slov. Tato frekvence vizualnich slov je zachycena do
histogramu daného obrazu [5].

Bag of words definice

Formalngji 1ze Bag of Words model definovat takto [7]:
Uvazujme tréninkovou skupinu D (dataset) obsahujici n fotografii. Potom tedy: D = d4,d,, ... ,d,,
kde d jsou extrahované vizualni vzorky. Na zakladé téchto vizualnich vzorkid vytvofi algoritmus
(naptiklad K-means) mnozinu vizualnich slov W o pfedem dané velikosti, reprezentovanou jako
W = wyq,w,, ... w,, kde v je Cislo shluku. Nasledné Ize data sumarizovat do tabulky V x N pocth
vyskytl, kde v jednotlivych poloZzkach tabulky je uloZeno N;; = n(w;, d;), kde n(w;, d;) znaci jak
Casto se vizualni slovo w; vyskytuje v obraze d;.

Bag of words slovnik

Prvnim krokem pro vytvofeni modelu je sestaveni slovniku [5][6]. Toho docilime extrakci ryst
(vzorkd) z vétsiho mnozstvi tréninkovych obrazii konkrétniho objektu. Po tomto je kazdy obraz
zastoupen nékolika ¢astmi. Tyto ¢asti jsou reprezentovany ve formé vektord, kterym se tika tzv.
deskriptory. Deskriptor by mél byt schopen nést informaci o intenzité¢, natoCeni, méftitku atd.
Pro detekci a extrakci ryst z obrazl existuji rizné algoritmy. Jeden z nejznaméjsich je Scale-invariant
feature transform (SIFT).
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Obrazek 2.10. Schéma popisujici vytvofeni a pouziti slovniku Bag of Words. Pfevzato z [6].

Obrazek 2.10 popisuje zpusob vytvofeni a pouziti slovniku Bag of Words ve étytech krocich [6].
V prvnim kroku a) je pouZito velké mnozstvi tréninkovych obrazi. Bilé elipsy na obrazku znaci lokalni
regiony vzorku a ¢erné te¢ky znaci body v nékterém z regiont (urcené napiiklad algoritmem SIFT). b)
Dale jsou ziskané vzorky shlukovany tak, aby pokryly prostor diskrétniho (a pfedem znamého) poctu
vizualnich slov (napfiklad algoritmem K-means). Vizualni slova jsou stiedy téchto shluki, na obrazku
jsou znazornény jako zelené teCky. Zelené ¢arkované ¢ary vyznaéuji Voroného diagram (konkrétné
Voroného buiiky) na zakladé vybranych vizualnich slov. ¢) Pti pouziti na novy obrazek je pro kazdy
jeho wvzorek identifikovano nejbliz§i vizualni slovo. Timto se premapuje obrazek ze sady
vicerozmérnych deskriptorti na list ¢isel vizualnich slov. d) Ke shrnuti vizualnich slov Ize pouzit
histogram. V ném je zachyceno, kolikrat se kazdé z vizualnich slov vyskytuje v obraze.
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Constellation Model

Reprezentuje objekty odhadovanim vyskytu a tvaru jejich casti. Tudiz Casti objektt lze
charakterizovat rozdilnosti vyskytii nebo rozdilnosti umisténi v objektu. Tento model je velice flexibilni
a lze ho aplikovat i na objekty, které jsou popsany pouze svou texturou.

Nauceny objekt je reprezentovan P ¢astmi a parametry 6, ulohou je potom rozhodnout zda novy
testovany obraz obsahuje instance naucenych objekt. Proto se extrahuje N lokalnich vzorku s X
umisténimi, S méftitky a vyskyty A. Constellation Model vyhleda pfitazeni h vzorkl ¢astim podle
Bayesianova [6] rozhodnuti R.

_ p(Object|X, S, A) p(X,S, Al0)p(Object)
" p(No object|X,S,A) p(X,S,A|655)p(No object)

(2.5)
Potom lze pravdépodobnost urcit nasledovne:

p(X,S,416) = > p(X,S,Ah10) = ) p(AIX,S, h,O)P(XIS, h,O)p(SIh,O)p(hIO)  (26)
heH heH

Takto reprezentujeme pravdépodobnost jako vysledek oddélenych podminek vyskytu (4), tvaru
(X), relativniho méfitka (S) a ostatnich vlivi.

Mira klasifikace je vypocitana marginalizaci pfes vSechna mozna pfifazeni vzorkl ¢astim |H| S
O(N?). Diky tomuto je mozné reprezentovat celou kategorii relativné malym poctem &asti.
Exponencialni slozitost tohoto vypoétu predstavuje hlavni omezeni, nebot’ limituje tento pfistup na
relativné maly pocet Casti.

Constallation Model byl navrhnut s cilem uéeni se slabym dohledem. Coz znamena, ze staci znat
pouze labely obrazka (cilova kategorie, ¢i pozadi). Cilem ucici metody je nalézt maximalni odhad
pravdépodobnosti pro parametry modelu.

=N

RIGHT
EDGE

LEFT
EDGE

MOUTH

Obrazek 2.11. Reprezentace obliceje a nalezeni jeho ¢asti.
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2.2.4  Deskriptory

V pocitaéovém vidéni znamena pojem deskriptor popis vizualnich vzorkt obsahu obrazu [9].
Jsou nedilnou soucasti algoritmil, které vyuzivaji tzv. interest point detection tedy se zabyvaji
detekovanim bodt zajmu v obraze. Popisuji zakladni vlastnosti jako tvar, barvu, texturu apod.
Deskriptory jsou prvnim krokem k nalezeni spojeni mezi pixely v digitalnim obraze a lidskym
pozorovanim obrazku (¢i skupiny obrazki).

Naptiklad pii uréovani podobnosti dvou obrazil. Mlizeme vzit ¢ast z obou porovnavanych obrazl
a tuto ¢ast porovnavat pixel po pixelu méfenim Euklidovské vzdalenosti. Takové porovnavani by
ovsem bylo velice citlivé na zménu Sumu, otoceni ¢i zménu jasu. Praveé k tomuto se hodi deskriptory.
Deskriptory 1ze onu ¢ast obrazu popsat zptisobem, ktery je nezavisly na takovychto zménach v obraze
(Sum, otoceni atd.) [8].

{n

Obrazek 2.12. Pouziti deskriptorti pro porovnani dvou ¢asti obrazu [8].

HOG deskriptory (Histogram of Oriented Gradients)

Tato technika je zalozena na pocitani vyskytu orientovanych gradienti [8]. Myslenkou HOG
deskriptort je, ze objekt a jeho tvar v obraze lze popsat rozlozenim intenzity gradientti nebo sméra
hran. Nejznamé;jsi algoritmy spadajici do této rodiny jsou SIFT, SURF a GLOH.

a) SIFT (Scale-invariant feature transform)
Je algoritmus k detekovani a popisu lokalnich vzorkd (pfiznakid) v obraze. Pfedstavil ho
v roce 1999 David Lowe a zahrnuje, jak detekovani klicovych bodu, tak i deskriptory [10]. Je
invariantni vi¢i rotaci, méfitku a ¢asteCn€ i zménam jasu.
Prvnim krokem tohoto algoritmu je tedy detekce kliCovych casti obrazu. Nasledné
vypocita gradienty pro kazdy pixel z klicové ¢asti a rozdéli tuto oblast do mensich ¢tverct.

e 1'0-1°L°1”’0~-~1"0-1"1"°
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Obrazek 2.13. SIFT vypocet gradientil a rozdéleni klicové oblasti. Prevzato z [8].
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b)

Pro kazdy ze ¢tverct vypocita histogram smérd gradientti (do 8 sméri).
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Obrazek 2.14. SIFT — vypocet histogramu. Pievzato z [8].

Vysledné histogramy konkatenuje, z ¢ehoz vnikne v tomto piipadé 128 (16 ctverct * 8 smért)
rozmérny vektor vzorkd.

................................................................

Obrazek 2.15. SIFT — konkatenace histogramti gradientii. P¥evzato z [8].

Takze pro porovnani dvou obrazii staci vypocitat jejich deskriptory a ur¢it podobnost zmétenim
podobnosti deskriptort, coz znamena vypoditat vzdalenost mezi deskriptory.

SURF (Speeded Up Robust Features)

Jedna se o nov¢jsi obdobu metody SIFT. Poprvé ji predstavil Herbert Bay na mezinarodni
konferenci o Pocitacovém vidéni v Australii v roce 2006. Pi navrhovani tohoto algoritmu byl
kladen diraz na vyrazné snizeni vypocetni naro¢nosti pii zachovani vykonu. Jeho vyhodou je
tedy hlavné rychlost, ktera by méla byt dostacujici pro vyuziti v real-time aplikacich.

Algoritmus SURF je zalozen na teorii viceGroviiového prostoru. Detekce vzorku
(ptiznakt) je zde zalozena na vypoctu determinantu Hessovy matice, a to diky jejimu vykonu
a presnosti. V obrazku I bereme bod x = (x,y), Hessovu matici lze pak definovat nasledovné
[16]

Lxx (x' O-) ny (x' O-) (27)

H(x,0) =
’ Lyy(x,0) Lyy(x,0)

kde H(x, o) je Hessova matice v bodé x a métitku g, L, (x, o) je pak konvoluce druhé derivace

Gaussovy funkce s origindlnim obrazem I v bod¢ x. Stejné tak i Ly, (x, 0) @ Ly, (x, 7).

Deskriptory algoritmu SURF jsou zalozeny na podobném principu jako u SIFT (Scale
Invariant Feature Transform), které jsou velmi vykonné. Prvnim krokem je rozhodnuti
0 orientaci zaloZené na informacich z kruhové oblasti kolem bodu zajmu, ve které jsou
zaznamenavany odezvy na Haarovy vinky. Druhym krokem je vytvofeni ¢tvercové oblasti
nato¢ené ve vybraném sméru, z této oblasti je pak extrahovan SURF deskriptor.
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Obrézek 2.16. Druha derivace Gaussovy funkce ve sméru y, vedle ni je jeji aproximace. Nasleduje druhd derivace
Gaussovy funkce ve sméru a Xy, vedle opét jeji aproximace. Sedé oblasti jsou rovny nule [16].

Kwvili invarianci viuéi rotaci i métitku, je nutno kazdému bodu pfifadit orientaci, ktera je vypocitana
z jeho okoli. Pro vypocet se pouzivaji Haarovy vinky jako konvoluéni masky ve sméru os x a y [16].

Obrazek 2.17. Haarovy vinky ve sméru x a ve sméru y. [16]

2.3 Klasifikace

Klasifikaci je v této praci mysleno shlukovani obrazii podle objekti. Tohoto lze dosahnout
napiiklad vytvofenim slovniku vizudlnich slov (Bag of Words) popsaného v piedchozich kapitolach.
A naslednym vypocitanim vektoru vizudlnich slov konkrétni fotografie praveé vici tomuto slovniku.
Shlukovanim téchto vektort (napiiklad algoritmem k-means) 1ze dosdhnout seskupeni stejnych objektt.
Jelikoz metoda shlukovani (clustering) patii do tzv. unsupervised learning, tedy do tloh uceni bez
ucitele. Uceni bez ucitele se pouziva, pokud neni k dispozici informace od ucitele, tzn. trénovaci
mnozina. Lze fici, Ze tyto metody pracuji s myslenkou, ze data patfici jedné tfid€ jsou si navzajem
podobnéjsi nez data z riznych tiid.

2.3.1 K-Means

Algoritmus k-means je nejznamé&jsim a patii k nejpouzivanéjsim algoritmim shlukovani, kdy je
shlukovano do k shluki a patfi do metod nehierarchického shlukovani. K-means uklada k centroidd,
které definuji shluk. Bod je povazovan za soucast shluku, pokud jeho vzdalenost ke stiedu tohoto
shluku je mensi, nez ke kterémukoli jinému stfedu.

Stredy se urcuji postupné opakovanim jednoduchych krokt. Body se pritadi do shluki na zaklade
aktualniho stfedu. Nasledné vypocita nové centroidy, na zakladé téchto ptifazenych bodt. Algoritmus
konc¢i, pokud se stfedy shlukli pfestanou ménit.
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Formalnéjsi definice tohoto algoritmu fika: Mé&me vstupni mnozinu dat X = {x, ..., x, } a Cislo
k udavajici pocet vektorl u;. Vektory u;, kde j =1, ..., k, se na zacatku inicializuji na nahodné
zvolenou hodnotu nebo pouzitim vhodné zvolené heuristiky (napfiklad vyuzivajici apriorni znalosti
0 uloze). Poté jsou iterativné opakovany nasledujici dva kroky:

1. Klasifikace:
Veskera data z X, tedy x;, kde i = 1, ..., n se klasifikuji do tfid ur¢enych vektory u;, kde
j=1,..,k podle minima euklidovské vzdalenosti. Pfifazeni do tiid lze zapsat
nasledujicim vztahem:

y; = argmin ||x; — ,uj” proj=1,..,k (2.8)

2. Udeni:
Vypocitaji se nove hodnoty vektorl p; jako stfedni hodnoty dat x;, které byly
klasifikovany do tfid urCené pfisluSnym vektorem. Nova hodnota vektoru p; je uréena
vztahem:

1
My = Zietiyi=) X (2.9)

kde n; je pocet vzorl x; klasifikovanych v kroku ¢islo jedna do tiidy urcené vektorem
Hj-
Tyto dva kroky se opakuji do té doby, dokud se alesponi jeden vektor x; klasifikuje do jiné tfidy,

nez byl klasifikovan v pfedchézejicim kroku. To znamena, Ze algoritmus skon¢i, jakmile se vektory x;
ustali a neméni se [17][18].

(a) (b) (c)

e

.5
. .

e *%e °,
.

(@) (©) | ®
Obrazek 2.18. Ukazka K-means algoritmu [18].

Obrazek znazornuje prabéh algoritmu k-means, v ¢asti a) je vidét vstupni mnozina bodt. Prvnim
krokem je inicializace stfedd na nahodné zvolené hodnoty, zndzornéno v b). Na c¢) az f) jsou vidét dveé
iterace algoritmu. Nejdfive jsou piifazeny body ze vstupni mnoziny do nejblizsiho shluku (znazornéno
cervenou a modrou barvou). Poté jsou stfedy shlukti posunuty do stfedu nové ptifazenych shluka [18].
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24  Vybér

V této kapitole budou popsany postupy a metody pro urceni nejlepsi reprezentativni fotografie.
Vybér t€ nejlepsi reprezentativni fotografie je obtiznd prace. Jelikoz vybér té zdanlivé nejlepsi
fotografie mtize byt velice subjektivni, tedy kazdy ¢lovék to mize vidét jinak nez ostatni. Pocitacové
vidéni ovSem touto subjektivitou netrpi. Staci urcit aspekty, podle kterych ma reprezentativni fotografii
vybrat.

Jak jiz bylo fec¢eno v tivodu, nejcastéji fotografované objekty budou s vétsi pravdépodobnosti na
reprezentativni fotografii. Tudiz reprezentativni fotografie bude velice podobna ostatnim fotografiim
ve shluku a zarovei velice rozdilna od nahodnych fotografii mimo shluk.

2.4.1  Sub-Clustering

Reprezentacni fotografie budou vybirany z jiz ptipraveného shluku fotografii zachycujicich
stejny objekt. To vSak jesté neni dostatecné presny shluk pro vybér té nejspravngjsi fotografie. Proto je
tteba detekovat nejvice podobné fotografie, analyzovat je a az poté vybrat tu nejvhodngjsi. Pred
uréenim nejpodobnéjsich fotografii a pied samotnym vybérem lze provést tzv. Sub-Clustering tedy
vytvofeni podskupin (shluki) [11].

Problémem pii hledani nejpodobnéjsich fotografii by mohlo byt obrovské mnozstvi dvojic
obrazi, které je nutné prozkoumat. Pokud mame naptiklad N fotografii, je nutné provéftit (1;’ ) ruznych
dvojic. Pro redukci slozitosti vytvofime jiz zminéné podskupiny. Nasledné v kazdé z té€chto podskupin
ur¢ime nejvice podobné obrazy, tzn. fotografie z riznych podskupin nebudou porovnavany.

Mame-li N fotografii, které jsou rozdéleny do M podskupin {C;,C,,...,Cy}, a napiiklad
N = 10,M = 2,|C;| = 4a|C,| = 6. Musime provéfit (;) + (g) = 21 dvojic fotografii. Kdezto bez

pouziti tohoto piistupu by bylo nutné provérit (120) = 45 dvojic fotografii, coz je vice nez dvojnasobek.

Realizovani procesu seskupeni do podskupin I1ze implementovat naptiklad na zakladé barevnych
(RGB) histogramu.

17



2.4.2  Vybér reprezentativni fotografie

Nyni ptedpokladame, ze v podskupiné C jsou jen nejpodobnéjsi fotografie. Mulze tedy zadit
samotny vybér reprezentativni fotografie.

Vztah mezi fotografiemi v C lze reprezentovat jako neorientovany a nevazeny graf G = (V, E),
kde V = {v4,v,,...,v,} je mnozina, ve které kazdy vrchol (fotografie) v; je nejméné jednou
povazovan za nejblizsi (nejpodobné;jsi) jinému. Hrana e;jje v E, pokud v;a vjjsou povazovany za témef
shodné [11]. Po sestaveni tohoto grafu lze urcit nejdilezitéjsi vrcholy. Pro zjisténi nejdilezitéjsich
vrcholtt musime porovnat jejich centralitu. K tomuto existuje nékolik zpisobd. Mezi hlavni patii
centralita méfena stupném uzlu, blizkosti polohy ve stiedu nebo centralita métend stfedovou
mezipolohou.

(4)

Obrazek 2.19. Znazornéni vztahl mezi nejvice shodnymi fotografiemi grafem. Pievzato z [11].

Jako reprezentativni bude tedy vybrana fotografie, ktera ma v grafu nejvétsi hodnotu centrality.
V piipad¢€ obrazku vySe je vybrana fotografie ¢islo 2. Tato fotografie je ur¢ena jako nejpodobnéjsi vici
ostatnim obraziim ve skupinég, pfi zndzornéni grafem vztahii ma tedy nejvétsi hodnotu centrality.
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3 Navrh

Zadanim prace je navrhnout algoritmus, ktery z mnoziny fotografii vytvoti skupiny zachycujici
ten samy objekt. Nasledné ze skupiny vybere dobrou reprezentativni fotografii. Obsahem této prace je
tedy vytesit dva zakladni problémy, které zadani popisuje. Nejdiive je nutné vytvoftit skupiny fotografii
se stejnymi objekty a nasledné z téchto fotografii vybrat tu spravnou reprezentativni. Toto bude
popséno v nasledujici kapitole.

3.1 Dekompozice problému

Prvnim tkolem algoritmu je tedy projit zadanou mnozinu fotografii a na zédkladé podobnosti
vytvorit skupiny fotografii zachycujici stejny objekt. Pro toto bude pouzit model pocitacového vidéni
Bag of Words. Tento model funguje na principu slovniku. Projde se tedy zadana mnozina fotografii
a algoritmem SIFT se extrahuji vizualni vzorky (pfiznaky), ze kterych algoritmus k-means vytvori
shluky. Stredy téchto shluki jsou potom slovnikem vizualnich slov. Vytvofeni a pouziti slovniku je
popsano v kapitole 2.2.3 a znazornéno na obrazku 2.10. Jak jiz bylo zminéno, pro extrakci vizualnich
vzorkl bude pouzit algoritmus SIFT, jeho podrobny popis je uveden v kapitole 2.2.4, proto ho zde
nebudu znovu uvadet.

Shlukovani fotografii probéhne vypocitanim vektoru slov pro kazdou z fotografii vuci
vytvoienému slovniku. Z téchto vektort vizualnich slov algoritmus k-means vyrobi shluky. Vysledkem
je mnozina shlukd fotografii.

Hlavnim divodem pro pouziti modelu Bag of Words je jeho jednoduchost a pochopitelnost.
Myslenka, se kterou tento model pracuje, mi pfijde snadno predstavitelna, vysvétlitelna i relativné
dobie implementovatelna. Algoritmus SIFT jsem zvolil kviili tomu, Ze se jedna o jeden z nejznaméjsich
algoritmil i pro jeho kvalitu. Jeho implementace je také zahrnuta ve volné pouZzitelné knihovné
OpenCV, coz je velika vyhoda.

V tomto okamziku algoritmus vytvofil shluky fotografii zachycujici stejny objekt. Dal§im
krokem je tedy vybér reprezentativni fotografie z jednoho ze shlukd. Uréeni reprezentativni fotografie
probéhne na zaklad¢€ porovnani vektori vizudlnich slov obrazii. Vektory vizualnich slov se urci pro
vSechny fotografie a provede se porovnavani dvojic fotografii, z ¢ehoZ se sestavi graf vztahu mezi
obrazy.

vvvvvv

v grafu a tedy i nejlepsi reprezentativni fotografie se zjisti centralita jednotlivych vrcholti. Podle mého
nazoru se na toto hodi centralita méfena stupném uzlu. Kdy stupeni uzlu (vrcholu) udava pocet pfimych
vazeb k dal$im uzltim. Cim v&tsi stupeii tim vétsi poet pfimych vazeb na dali vrcholy. To znamena,
ze fotografie, kterd ma nejvice vztahil (je podobna nejvice ostatnim fotografiim) bude povazovéna za
reprezentativni. Napiiklad na obrazku 2.19 bude jako reprezentativni vybrana fotografie €. 2. Po urceni
centrality ve vSech podskupinach budou prohlaseny za reprezentativni ty fotografie, které dosahnou
nejvétsi hodnoty centrality. Timto bude mit kazda z podskupin vybranou reprezentativni fotografii.
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4 Implementace

Implementace zacina u open source knihovny OpenCV. Ta je pouzita ve verzi 2.4.10, ktera byla
v zacatku implementace nejaktualnéjsi. Jelikoz se jednd o praci s vétsim mnozstvim dat a naro¢nosti
vypoctu, je K zajisténi rychlosti a efektivnosti algoritmu pouzita knihovna OpenMP, ktera je soucasti
OpenCV a zatidi paralelizaci kritickych ¢asti. Prace je logicky ¢lenéna do dvou hlavnich soubort, tak
aby byly na sobé& nezavislé. Pro seskupeni fotografii to jsou createVocabulary.cpp, clusterPhotos.cpp.
Ve druhém z nich je i1 vybér reprezentativni fotografie.

4.1  Vytvoreni slovniku

Cely proces zaCina vytvofenim slovniku ze zadané mmnoziny fotografii. Slovnik vytvorfi
algoritmus popsany v createVocabulary.cpp, ktery ma jediny parametr a to cestu k adresati ukonéenou
lomitkem.

Program za¢ne prochazet adresaf zadany parametrem. Zde ho zajimaji pouze soubory, ve ostatni
ignoruje (adresare, skryté soubory atd). Informace o nazvu jednotlivych soubord uklada do vektoru
fetézcl (nazev souboru je uloZen i s cestou).

Jakmile jsou nalteny vSechny soubory, pfistoupi se k detekci kli¢ovych boda a extrakci
deskriptort. Vytvoteny vektor, ktery obsahuje nazvy soubord, se zacne prochazet. Ackoli oteviit
obrazek a detekovat by jisté $lo jiz v prachodu adresafem, v dasledku zvySeni rychlosti se detekce
a extrakce deskriptorti provadi az v cyklu prochazejici vektor. V tento okamzik je jiz znamy pocet
obrazil ke zpracovani, coz umoziuje pouziti cyklu for (), ktery Ize pomoci knihovny OpenMP snadno
paralelizovat.

V paralelizovaném for () cyklu se nejdfive piecte ndzev obrazu (je i s cestou) a hned poté se
obraz nacte do matice. Jest¢ pred detekovanim probéhne kontrola, zda se nacetla néjaka data (zda je
obraz v matici naéteny). Pokud se néco $patné nacetlo, obraz se presko¢i a pokracuje se dal§im.
K detekovani klicovych bodu je pouzita tfida SiftFeatureDetector (). Jak uz nazev tridy
napovida, k detekci vyuziva algoritmu SIFT. Pro samotné detekovani je z této tiidy (pfesnéji
z rodi¢ovské tfidy FeatureDetector ()) zavolana metoda detect (), kterd vrati vektor
detekovanych klicovych bodt z obrazu. Nyni je nutné extrahovat deskriptory, k ¢emuz je vyuzita t¥ida
SiftDescriptorExtractor (). Metodou compute (), kterou téida dédi z nadfazené tiidy
DescriptorExtractor (), je pro klicové body, v pfedchozim kroku detekované, extrahovana
matice deskriptort. Ta je ulozena k ostatnim a pokracuje se s dal$im obrazkem.
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Obrazek 4.1. Ukazka detekovanych klicovych bodi algoritmy SIFT a SURF.

Po zpracovani vSech obrazili, se do souboru usedFiles.txt ulozi vektor obsahujici informace
0 nazvu soubord. Pokud se extrahovaly né&jaké deskriptory, pak se i ty uloZi, a to do souboru
trainedDescriptors.yml. Po uloZeni se vlozi do tfidy BOWKMeansTrainer (), ktera vytvafi slovnik.
Zavolanim metody cluster () ztéto tfidy, dojde ke shlukovani a vytvoreni slovniku vizualnich slov.
Ten je poté také ulozen a to do vocabulary.yml.

Pokud soubor s informacemi o jiz pfectenych souborech existuje pii spusténi tohoto programu
a existuji 1 soubory ukladajici deskriptory a slovnik, pak se vSechny nactou. Obrazy, jejichz nazev se
nacetl ze souboru pouzitych souborti, se znovu neprochazeji. Pokud se nepodatilo extrahovat zadné
deskriptory, coz znamena, Ze slovnik jiz v§echny z obrazii obsahuje nebo prosté zadné obrazy nejsou,
pak program kon¢i. Extrahované deskriptory se piidaji k t€ém nac¢tenym ze souboru a extrahovalo-li se
jich vice nez K, kde K je pocet shlukl vytvorenych pfi shlukovani slovniku algoritmem k-means. Potom
se z téchto novych deskriptort vytvoti novy slovnik, ktery se nasledné prida do jiz ulozeného slovniku.
Diky tomuto neni potieba trénovat cely slovnik potrad dokola.
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Obrazek 4.2. Vizualizace vytvoifeni Bag of Words slovniku.
Detekce kli¢ovych bodi, shlukovani a slovnik vizualnich slov [19].
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4.2 Shlukovani

Po vytvoteni slovniku je dal$im krokem shlukovani fotografii. K tomu je zapotiebi slovnik
vytvofeny vySe popsanym programem. Proces shlukovani popisuje clusterPhotos.cpp. Jedinym
parametrem tohoto programu je jiz zminény slovnik.

Po spusténi se tedy jako prvni nacte slovnik uvedeny parametrem, také se ze souboru
usedFiles.txt na¢tou nazvy obrazu. Vytvofi se instance tfidy BOWImgDescriptorExtractor (),
do které se nasledné vloZi slovnik, v konstruktoru se tfidé nastavi extraktor a matcher. Extraktorem je
uz diive pouzitd tftida SiftDescriptorExtraktor () atfida DescriptorMatcher () vytvofi
matcher typu FlannBased. Také je nutné vytvorit detektor kli¢ovych bodi, k ¢emuz je pouzita tiida
SiftFeatureDetector ().

Opét v paralelizovaném cyklu for () Se za¢nou prochazet nazvy obrazl. Obraz je nacten do
matice, ze které se vytvofenym detektorem detekuji klicové body. Poté jsou metodou compute (),
tfidy BOWImgDescriptorExtraktor () vypocitany deskriptory z Bag of Words slovniku. Tato
metoda nejprve spocitd deskriptory obrazku a detekovanych klicovych bodl, nasledné pro kazdy
z deskriptorti nalezne nejblizsi vizualni slova z BoW slovniku. Nakonec podle téchto nejblizsich
vizudlnich slov uréi BoW deskriptory. Ty se ulozi do matice, kde kazdy jeden fadek odpovidé jednomu
obrazku (matice bude mit stejny pocet fadkd jako je obrazi).

Nyni je potieba vytvofit z téchto dat shluky. K vytvateni shluki se pouzije algoritmus k-means.
Tento algoritmus je souc¢asti OpenCV, takze sta¢i zavolat metodu kmeans () nad pravé sestavenou
matici BoW deskriptorti. Tato metoda vrati matici labelll, na jejiz kazdém fadku je ¢islo shluku, do
kterého dany fadek (obrazek) patii. Také vrati matici stfedii vytvofenych shlukt, kde kazdy radek
odpovida praveé jednomu shluku.

Problémem ovSem je, jak spravné uréit vhodny pocet shlukd, tak aby obrazy nebyly pfili§
pomichané. Jednim ze zpisobti mize byt vypocitat rozptyl shlukt a jejich vzdalenosti. Pro kazdy
z bodu ve shluku je tedy vypocitana Euklidovska vzdalenost od stiedu shluku, ktery vratil k-means.
Z tohoto se urci prumérna vzdalenost ve shluku a nasledné i primérna vzdalenost ve vSech shlucich.
Pokud je ta vétsi nez experimentalné urcena presnost, pak jsou shluky pfilis rozptylené a je potieba
snizit jejich pocet. Cely proces se tedy zopakuje s poctem tfid zvétSenym o jednicku.

Jakmile se vytvofi optimélni pocet shlukti, projdou se nazvy fotografii a nactou se do pole
indexovaného labely shlukti. Kde na kazdém indexu je pole fetézcti ndzvii vSech obrazli ze shluku. To
se nasledné projde a do vytvorené slozky Output/ se vytvoii adresate jednotlivych shlukd. Sem se ulozi
vSechny fotografie patiici do tohoto shluku.
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4.3  Reprezentativni fotografie

Jakmile je shlukovani u konce pfichazi na fadu vybér co nejlepsi reprezentativni fotografie.
Tento proces je soucasti diive zminéného clusterPhotos.cpp. Cely tento proces vybéru reprezentativni
fotografie vychazi z teorie, ze vhodna reprezentativni fotografie je nejvice podobna s ostatnimi obrazy
ve shluku. JelikoZ je v tuto chvili jiz provedeno shlukovani a ve shluku se nachazi podobné obrazy, dal
by se proces vybéru reprezentativniho obrazku realizovat i nahodnym vybérem. Pro vybér t€ co mozna
nejlepsi fotografie, je ovSem zapotiebi obrazy ve shluku navzajem porovnat.

Porovnani probih4 v cyklu prochazejicim vytvorené shluky. V kazdém ze shlukd se projdou
fotografie, které¢ do shluku patii. Vektor vizuélnich slov kazdé z nalezicich fotografii je postupné
porovnavan se vSemi ostatnimi ve shluku. Pokud je podobnost vétsi nez experimentalné urCena
hodnota, pak se fotografii pticte pocitadlo s kolika obrazy je fotografie podobna. Toto se da ptirovnat
k sestavovani grafu vztahti. Ackoli se nevytvaii pfimo vztahy mezi fotografiemi, je tento postup
dostacujici, protoze neni tfeba znat ptresne, se kterou dalsi fotografii je aktudlni obraz ve vztahu.
Dulezité je zjistit pocet obrazi, se kterymi je fotografie ve vztahu podobnosti. Zaroven se hleda
maximum, s kolika obrazy je kazda z fotografii podobna. Ta fotografie, ktera ma nejvétsi pocet k sobé
podobnych fotografii, je zapamatovana do pole indexovaného ¢islem shluku.

Urcené reprezentativni fotografie se postupné ulozi do pfedem vytvofeného adresaie Output/,
kde se vytvofi adresai pro vybrané reprezentativni fotografie z nazvem representatives/. Zde se
fotografie ulozi a pojmenuji se nazvem shluku, do kterého patii. Zaroven se i vSechny ihned zobrazi,
aby uzivatel vidél, kter¢ jsou vybrané jako reprezentativni.
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5 Dosazené vysledky

V této Casti bude popsan postup testovani algoritmu popsaného v predchozi kapitole. Navrzeny
a realizovany program byl testovan na nékolika mnozindch vstupnich fotografii. Kazda z mnozin
obsahovala zhruba 200 az 300 fotografii. Pficemz v kazdém z datasetli bylo zastoupeno né¢kolik tiid
fotografii, které obsahovaly podobné objekty. Ttidy byly pii jednotlivych testech riizné promichany.
Vsechny obrazy ze vstupnich mnozin mely pfiblizné€ stejnou velikost.

Testovacich tiid bylo celkem pét a zahrnovaly fotografie automobilt, cyklistickych kol,
Eiffelovy véZe, bleskti na obloze, budov a mésta obecné. Testovani probihalo kombinaci téchto skupin
a riiznym zastoupenim poctu jejich fotografii. Pfedmétem testovani bylo predevsim zjisténi uspesnosti
spravného shlukovani.

Obrazek 5.1. Ukazka né€kolika fotografii z testovacich tfid.
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5.1 Testovani

Prvni testovaci mnozina byla sestavena ze 101 fotografii kol a asi 85 fotografii automobilt.
Vytvofeni slovniku trvalo pfiblizné 18 minut, musim ale podotknout, Ze testovani probihalo na osobnim
notebooku, ktery neni zrovna nejnovéjsi. Program nasledné rozdélil fotografie do &tyfech shluku.
Rozdéleni je znazornéno v tabulce niZze. Procentualni vyjadieni rozdéleni jsou zobrazeny v grafu na
obrazku pod tabulkou.

Trida 4

Trida 3

Tridal  Trida 2

48 10 14 29

Tabulka 5.1. Rozdéleni fotografii v jednotlivych shlucich.

100% 100% 100%
90% 84%
80% 72%
70%
60%
50%
40% >8%
(]
30%
S0y 16%
10% . 0% 0%
0%
Trida 1 Ttida 2 Ttida 3 Ttida 4

B Auta HKola

Obrazek 5.2. Graf rozdéleni fotografii.

V kazdé¢ z tfid byla jako reprezentativni vybrana fotografie kola a to i navzdory tomu, Ze ve tfidé¢
¢islo 2 je vyrazna prevaha obrazkl automobilt. Podle mého nézoru, je toto zpisobeno tim, Ze ackoli je
v tomto shluku téchto fotografii méné, jsou si navzajem vice podobné. V dalsim testu proto byly pocty
obrazll ve vstupni mnozin€ vyrovnany.

V nasledujicim experimentu program vytvofil o jeden shluk navic nez v pfedchozim. Konkrétni
pocéty zastoupeni fotografii v jednotlivych shlucich jsou zobrazeny v tabulce. Zde je vidét, ze v jednom
ze shluki je pouze jedina fotografie. Toto je zplisobeno urcitou nepiesnosti pti shlukovani.

Tfida2 Tfida3 Trida4 Tfida5
59 25 1 0 0
28 12 0 13 32

Trida 1

Tabulka 5.2. Rozd¢leni fotografii pti stejném poctu fotografii.
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100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

100% 100%

67% 67%
33% 33%
0% 0% 0%

100%

Tfida 1 Trida 2 Ttida 3 Ttida 4 Trida 5

B Auta mKola

Obrazek 5.3. Graf rozdé€leni fotografii pfi druhém testu.

Tentokrat nebyl vybér reprezentativni fotografie tak jednostranny. Pouze pro tfidu ¢islo jedna je
nepiesné vybrano kolo, u ostatnich tiid je vybrano podle o¢ekavani. Z grafii téchto dvou testi 1ze videt,
ze cyklisticka kola jsou rozpoznavana Iépe nez auta. K tomuto bych jesté dodal, Zze vSechny obrazy,
kde byla pouze kola na bilém pozadi (podobné jako v ukazce na zacatku kapitoly) zastavaji v grafech

onéch 100%.

V dal$im testu byla vstupni mnozina fotografii sloZzena z 50 fotografii kol, 50 bleskti osvétlujicich
oblohu a 100 fotografii Eiffelovy véze. Sestaveni slovniku zabralo opét zhruba 20 minut. Program
Z téchto 200 fotografii tentokrat vytvoril Sest shluka.

Tridal Trida2 Trida3 Trida4 Trida5 Trida6
Eiffelovky 0 30 0 0 70 0
Kola 35 0 0 0 15 0
Blesky 0 7 6 1 34 2
Tabulka 5.3. Tieti test.
100% 100% 100% 100%
90% 81%
80%
70%
58%
60%
50%
40% 30%
30%
19%
20% 12%
0,
0% 09 I 0% o%l 0% 0% 0% 0% l
0%
Trida 1 Trida 2 Trida 3 Trida 4 Trida 5

M Eiffelovky ®Kola m Blesky

100%

0% 0%

Trida 6

Obrazek 5.4. Procentudlni vyjadieni rozdéleni fotografii pii tietim testu.
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V tomto testu se vétsina fotografii rozd¢lila do ¢tyfech shlukd, opét se vytvotily i skupiny, kde
jsou pouze dvé a jedna fotografie. Z grafu je patrné, ze fotografie bleskd a Eiffelovy véze jsou si
v urcitych smérech asi podobné. Toto je zplsobeno i tim, Ze nékteré blesky jsou zachyceny nad mestem,
tudiz je vysledek mirn¢ zkreslen budovami. Pro kazdou tfidu byly jako reprezentativni vybrany
fotografie ze skupiny s nejvétsim zastoupenim (jak ukazuje graf).

Dalsi z experimentii zahrnoval 100 fotografii mésta dohromady se 100 fotografiemi automobild.
JelikoZ pocet obrazi je stejny jako v pfedchozim testu, i doba sestaveni slovniku zabrala stejny ¢asovy
usek. Z této vstupni mnoziny ¢itajici 200 fotografii vytvofil program pét tfid.

Tfidal Tfida2 Tfida3 Trida4 Tfida5
30 2 2 64 2

Tabulka 5.4. Rozdéleni fotografii do jednotlivych t¥id pfi étvrtém testu.

100%

100% oT% 94% 929%
90%
80% 75%
70%
60%
50%
40%
30% 25%
20%
10% °% 6% 8%
0%
oot ] . |
Trida 1 Trida 2 Trida 3 Trida 4 Trida 5

B Mésto M Auta

Obrézek 5.5. Graf zobrazujici obsazeni vyslednych tiid v procentech.

Z tabulky i z grafu vyplyva, ze Gspé$nost spravného rozdéleni je v tomto testu pomérné vysoka.
Coz je nejspiSe dano pomérné rozdilnymi skupinami fotografii, ze kterych byla sestavena vstupni
mnozina. Jako reprezentativni byly pro kazdou z vyslednych tfid spravné vybrany fotografie
vétsinového zastoupeni.

Posledni test zkoumd, jakd bude zmeéna, pokud se zméni pomér poctu fotografii. Oproti
predchozimu testu bylo pouzito 80 fotografii aut a 200 fotek mést, tedy pocet fotografii mest se viuci
vozim zvétsil vice nez dvojnasobné. Vytvoreni slovniku tentokrat zabralo 40 minut.

Trida 1 Trida 2 Trida 3 Trida 4
2 39 158 1
1 66 13 0

Tabulka 5.5. Tabulka posledniho testu.
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Obrazek 5.6. Graf posledniho testu.

Na rozdil od ptedchoziho testu byly vytvoreny jen Ctyfi vysledné tfidy. Podobné jako
v piedchozim testu zde vidime pomérné uspésné oddéleni fotografii meést. Pro prvni dvé tfidy byly
reprezentativni fotografie vybrany z procentualné mensiho zastoupeni fotografii.
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6 Z.aver

Tato prace patii do oboru pocitacového vidéni a jejim cilem bylo prostudovat algoritmy
zpracovani obrazu a podobnosti. Nasledné navrhnout a implementovat algoritmus pro seskupeni obrazi
zachycujici stejny objekt a pro kazdou ze skupin vybrat vhodnou reprezentativni fotografii. Navrzeny
algoritmus byl implementovan v jazyce C++ s pouzitim zminovanych knihoven OpenCV a OpenMP.
Volba téchto open source knihoven implementaci vyrazné zjednodusila i zefektivnila.

Metod pro zpracovani obrazu i urcovani podobnosti v obrazech je velké mnozstvi a jsou
vyuzivany ve spousté védnich obort, ale i v kazdodennim zivot€ (napf. fotoaparaty s detekci ismévu
atd.). V tivodni ¢asti prace jsou rozepsany zakladni, ale i pokrocilejsi pfistupy a metody poéitacového
vidéni.

Pro implementaci byl zvolen model Bag of Words, jehoz sila je v jeho jednoduchosti a zaroven
osvédcenosti [6]. Seskupeni obrazii podle podobnosti bylo provedeno na zakladé detekovanych
vyznamnych boda. Pro detekci téchto bodi a extrakci deskriptorti z obrazi byl pouzit algoritmus SIFT
[8]. Ten byl zvolen pro jeho vlastnosti (invarianci vii¢i méfitku, rotaci atd.) a pfesnost. Slovnik je
vytvoren metodou shlukovani extrahovanych deskriptorti. Ke klasifikaci obrazii je pouzita uc¢ici metoda
k-means. Ta se fadi mezi metody uéeni bez ucitele, kdy neni zndma tréninkova mnozina. Pro kazdy
z obrazi je ze slovniku vypoéitan vektor vizualnich slov. Zminéna metoda k-means poté z téchto
vektort vytvoii shluky [18]. Timto je proces seskupeni fotografii zachycujici stejny objekt u konce.
Z vyslednych tiid fotografii je poté vybrana reprezentativni fotografie. Za reprezentativni je prohlasena
ta fotografie, ktera ma k sob& ve skupiné nejvice podobnych ostatnich fotografii [11]. Pro uloZeni je
vytvoten adresat Output/, do kterého se vytvoti adresaie jednotlivych tfid. Také je zde vytvofen adresar
representatives/, kde jsou uloZeny vybrané reprezentativni fotografie.

Zrealizovany program byl otestovan na nékolika mnozinach fotografii. Kazda z téchto vstupnich
mnozin sestavala z n€kolika tfid stejnych objektd. Obrazky pouzité pro testovani byly stazeny ze
serveru Flickr. Cilem provadénych testd bylo zjistit uspéSnost seskupeni stejnych objektd do
vyslednych skupin. Z uskutecnénych experimentt lze vycist, ze program vstupni mnozinu fotografii
rozdelil ve vétSing pripadd spravné. Také je nutné podotknout, Ze toto rozdéleni velice zdvisi na
fotografiich jako takovych. Naptiklad v prvnim testu se ve 4. tfidé nachazelo 72% fotografii automobill
a 28% bicykli. V téchto 28% se nachézely fotografie s pozadim podobnym pozadi u automobili, tzn.
fotografie auta na ulici a kola na ulici je klasifikovana do stejné tidy. Stejné€ tak jsou timto ovlivnény
i ostatni testy.

Podobnym problémem trpi i vybér reprezentativni fotografie. Jak je vidét u prvniho testu, kde
pro 4. tfidu, ve které maji prevahu fotografie automobild, byla vybrana fotografie kola. Pfi pfimém
porovnani fotografii jsou si totiz kola navzajem vice podobna. I pies tyto nepfesnosti davaly testy
uspokojivé vysledky.
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Priloha 1 — Manual k pouziti programu

Pro pielozeni je nejdiive nutné zavolat cmake project/ a vygenerovanym Makefilem aplikaci ptelozit.

Aplikace je psana v C++11.

Spusténi
./createVocabulary <cesta k adresafi fotografii>=> vytvoreni slovniku
./clusterPhotos => seskupeni a vybér reprezentativni fotografie
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Priloha 2 — Obsah prilozeného CD

Nazev adresare

Obsah adresare

Text

Bakalatska prace v elektronické podobé

Program

Adresaf programu a zdrojové texty

Libs

Pouzité knihovny
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