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Abstrakt

Tato prace se zabyva vyhledavanim fotografii v databazi podle prikladu. Prace byla vytvo-
fena s cilem vyvinout aplikaci, ktera bude porovnavat ruzné pristupy vyhledavani fotografii
v databazi. Jedna se o zakladni pristup, ktery spociva v detekci klicovych bodi, extrakei
lokéalnich piiznaki a tvorbé vizualniho slovniku algoritmem shlukovani - k-means. Pomoci
vizualniho slovniku je spocitan histogram cetnosti vyskytu vizualnich slov - Bag of Words
(BoW), ktery reprezentuje fotografii jako celek. Po aplikovani vhodné metriky dojde k
vyhledani podobnych fotografii. Druhy pristup predstavuji hluboké konvoluéni neuronové
sité (DCNN), které jsou vyuzity k extrakci ptiznakovych vektori. Tyto vektory jsou pouzity
na tvorbu vizualniho slovniku, ktery slouzi opét k vypoctu BoW. Postup je pak podobny
jako v prvnim pristupu. TTeti pfistup pocita s extrahovanymi vektory z DCNN jako s BoW
vektory. Nésleduje aplikace vhodné metriky a vyhledani podobnych fotografii. V zavéru
prace jsou popsany pouzity pristupy, uvedeny experimenty a zavéreéné vyhodnoceni.

Abstract

This thesis deals with content-based image retrieval. The objective of the thesis is to de-
velop an application, which will compare different approaches of image retrieval. First basic
approach consists of keypoints detection, local features extraction and creating a visual
vocabulary by clustering algorithm - k-means. Using this visual vocabulary is computed
histogram of occurrence count of visual words - Bag of Words (BoW), which globally rep-
resents an image. After applying an appropriate metrics, it follows finding similar images.
Second approach uses deep convolutional neural networks (DCNN) to extract feature vec-
tors. These vectors are used to create a visual vocabulary, which is used to calculate BoW.
Next procedure is then similar to the first approach. Third approach uses extracted vectors
from DCNN as BoW vectors. It is followed by applying an appropriate metrics and finding
similar images. The conclusion describes mentioned approaches, experiments and the final
evaluation.
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Kapitola 1

Uvod

Tato praca sa zaobera problematikou vyhladévania v obrazovych databazach podla prikla-
du na zaklade podobnosti. Priklad reprezentuje vzorova fotografia. Cielom je navrhniaf a
implementovat systém na vyhladavanie obrazkov (Image Retrieval System). Tento systém
si mozme na uvod predstavit ako ¢iernu skrinku, ktorej vstupom bude vzorové fotografia
a vystupom zase fotografia z databaze. Vystupna fotografia je zo vSetkych fotografii v
databéaze najviac podobna vzorovej fotografii na vstupe.

Takyto systém je mozné v dnesnej dobe vytvorit réznymi spdsobmi. V tejto praci bude
prezentovana jedna z najzékladnejsich metdéd, ktoré sa v tejto problematike vyuzivaja —
metéda vyuzivajica vizuélny slovnik (visual vocabulary) a histogramy pocetnosti (Bag
of Words) na vypocet a zistenie podobnosti fotografii. Druhd metéda vyuziva konvoluéné
neurénové siete (Deep Convolutional Neural Networks) na extrakciu lokalnych priznakov fo-
tografii. Prostrednictvom extrahovanych priznakov totiz mozeme spocitat, ktoré fotografie
su si ako podobné. Konvolu¢né neurénové siete pouzivané v tejto oblasti sit oproti spomi-
nanej prvej metéde aktudlnejsie. Hlavnym cielom celej prace je porovnat rozne pristupy
vyhladévania fotografii. Vysledky, ktoré tieto spominané metédy dosiahnu, budt navzajom
porovnavané. Do porovnania budti zahrnuté nielen vlastné vysledky tejto préace, ale aj
vysledky state-of-the-art experimentov. Vysledky vo forme priemernej presnosti (anglicky
average precision) budu vyhodnotené volne dostupnym C++ programom.

Nasledujtca kapitola Vyhladdvanie v obrazovej databdze obsahuje teoreticky zaklad zvo-
lenych rieseni — tak popis roznych technik délezitych pre vytvorenie aplikacie, ako aj zhrnu-
tie faktov a ich suvis a zapracovanie do danych technik. V kapitole 3 - State of the art je
mozné najst informacie ohladom stcéasnych trendov, aké postupy a metédy sa vyuzivaja
v dnesnej dobe v oblasti vyhladdvania obrazkov v databédze. Kapitola 4 - Ndvrh aplikd-
cie zahfnia informécie o architektire celého navrhovaného systému. Velmi podstatna cast,
ktora je tiez v tejto kapitole obsiahnuté, je i navrh testovacich dat a programov, na zaklade
ktorych je overena ¢innost samotnej aplikacie. Co sa tyka pouzitych technoldgii, algoritmov,
kniznic, ¢i konkrétnej implementacie, tie sa nachadzaja v kapitole 5 - Implementdcia. Kapi-
tola 6 - Vyhodnotenie informuje Citatela o dosiahnutych vysledkoch z experimentovania a
ukazuje rozdiely a odchylky v jednotlivych pristupoch riesenia. Zavereéna kapitola 7 - Zdver
sumarizuje vysledky vsetkych vykonanych experimentov, testovani i optimalizécii a takisto
sa venuje zhodnoteniu celej prace, aké zistenia priniesla a aké zavery z toho plyni.



Kapitola 2

Vyhladavanie v obrazovej databaze

Proces vyhladdvania fotografii v obrazovej databaze spociva v niekolkych krokoch, ktoré
budt postupne predstavené v tejto kapitole.

2.1 Detekcia klic¢ovych bodov a extrakcia priznakov z obrazu

Na to, aby sme mohli vyhladévat fotografie v obrazovej databaze podla prikladu, je najprv
nutné detekovat klucové body (keypoints) kazdej fotografie. Aj vstupnej (vzorovej) ako aj
tych, ktoré st v databaze. Na detekciu v tejto praci bude vyuZivany detektor Difference
of Gaussians (DoG) v ramci metédy SIFT[18]. Zameriava sa na detekciu rohov a blobov
v obraze. Pri detektore je velmi ddlezité, aby splitial vlastnost opakovatelnosti (repeata-
bility). To znamena, aby dokazal detekovat rovnaké kltucové body u dvoch alebo viacerych
obrazkov, ktoré zachytdvaja rovnaki scénu, avsak navzajom sa liSia uhlom pohladu na tato
scénu.

Obr. 2.1: Ukéazka detekovanych klu¢ovych bodov prostrednictvom SIFT detektoru DoG

Po tom, ¢o st v obrazku detekované klucové body, nasleduje popis kazdého z tychto
bodov a jeho okolia prostrednictvom lokalnych priznakov metédy SIFT (podrobny popis
tejto metédy zahitia nasledujtica podkapitola). Okrem priznakov SIFT pozname viac druhov



lokalnych priznakov, napr. SURF, ORB, FAST, BRIEF, BRISK, ... [19] Tieto lokédlne priz-
naky popisuja body obrazu a tym sa odliSuju od globalnych, ktoré popisuji obrazok ako
celok. Medzi globalne priznaky patri napr. histogram pocetnosti slov vo fotografii, znamy
aj pod nazvom Bag of Words (BoW) vektor. O histogramoch pocetnosti vsak bude re¢ v
jednej z nasledujtcich ¢asti dokumentu. Kazdy kltucovy bod spolu so svojim okolim teda
bude reprezentovany priznakovym vektorom, ¢o je Ciselny vektor. TieZ sa nazyva pojmom
deskriptor.

Je velmi délezité, aby bol detektor spolu s deskriptorom ¢o najviac invariantny k
zékladnym linedrnym transforméciam ako napr. zmena uhlu zachytenia objektu, natoce-
nie, ¢i zmena vzdialenosti pozorovatela od objektu. TaktieZ invariantnost k fotometrickym
zmenam sa podpisuje pod kvalitu popisu priznaku.

2.2 SIFT

SIFT (Scale Invariant Feature Transform) sa radi medzi lokdlne obrazové priznaky. Na
rozdiel od metédy SURF, ktord v sebe zahina tak detektor ako aj deskriptor, SIFT vys-
tupuje iba v roli deskriptora. Ako bolo ale spomenuté vyssie, metéda SIFT vyuziva detektor
DoG]18].

SIFT deskriptory poc¢itaju histogram lokalne orientovanych gradientov okolo kltuc¢ovych
bodov. Jednotlivé intervaly ukladaju do 128-dimenzionélneho vektora - 8 orientacnych in-
tervalov pre kazdy zo 4x4 lokélnych intervalov [3].

Tato metdéda transformuje obrazok na velki mnozinu priznakovych vektorov (oznac¢uja
sa tiez ako SIFT keys), ktoré st invariantné voéi posunu a oto¢eniu obrazku a zmene mierky.
Invariantnost voc¢i zmene mierky je Specidlnou vlastnostou SIFT deskriptorov, ktord sa
nevyskytuje pri inych priznakoch (ako napr. SURF). Taktiez vyhodou SIFT deskriptorov
je aj to, Ze nie su tak citlivé na projektivnu deforméciu a zmenu osvetlenia ako je to pri
inych deskriptoroch. To znamend, ze su ¢iastoCne invariantné aj vo¢i zmenam osvetlenia
a afinnej ¢ 3D projekcii. Ciastoén4 invariancia je dosiahnut4 rozmazavanim prechodovych
oblasti obrazka [18].

2.3 Vizualny slovnik - Visual Vocabulary

V tejto kapitole bude predstavenad koncepcia vizudlneho slovnika - stratégia, ktora cerpa
dujtcej kapitole reprezentaciu obrazu.

Vizualne slovniky mozno vnimat ako paralelu k slovnikom lexikografickym. St vSak
tvorené vizudlnymi slovami, ktoré sa od tradi¢nych lexikografickych slov odlisuja. St to
¢iselné vektory obsahujtce informécie o obsahu fotografie. Deskriptory klicovych bodov sa
prostrednictvom algoritmu (kap. 2.3.1) nazhlukuja. Tym sa vytvoria zhluky deskriptorov,
pricom kazdy zhluk ma svoj vlastny stred. Vizudlne slovd predstavuji prave tieto centra
zhlukov.[7].

Postup prace s vizualnymi slovnikmi je podobny ako u textovych dokumentov. Ak je
potrebné analyzovat text v rdmci textového dokumentu, tak je nutné slovd nachadzajice
sa v slovniku najst v dokumente a sustredif sa napriklad na ich vyskyt, resp. pocet.

Ak analyzujeme fotografiu a jej obsah, sledujeme vyskyt vizudlnych slov z vizudlneho
slovnika v tejto fotografii. Niektoré vizualne slové sa v danej fotografii mozu nachadzat
viackrat, iné zase vobec. Obsah dvoch porovnavanych fotografii sa vo vicSine pripadov
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Obr. 2.2: Schéma tvorby vizuidlneho slovnika a priradovania slov. (a) Vidsie
mnozstvo reprezentativnych obrazkov obsadi priestor priznakov s inStanciami deskriptorov.
Biele elipsy vyznacuju oblasti lokalnych priznakov a ¢ierne body predstavujuce SIFT priz-
naky. (b) Navzorkované priznaky su zhlukované za ac¢elom kvantovania priestoru do diskrét-
neho poctu vizudlnych slov. Vizudlne slova st centrd zhlukov, na obrazku oznacené ako
fikované najblizsie vizualne slovo. Toto mapuje obrazok z mnoziny vysoko-dimenzionalnych
deskriptorov na zoznam poctov slov. (d) Histogram pocetnosti vyskytu vizualnych slov
moze byt pouzity na sumarizaciu celého obrazka. Vypocet spociva v tom, kolkokrat sa
kazdé z vizualnych slov vyskytuje v obrazku.[10]

navzajom aspon do istej miery odliSuje, z toho dévodu sa lisia aj deskriptory tjchto fo-
tografii.

Bolo by nepripustné vytvarat vizuélny slovnik zo vSetkych vizuédlnych slov ziskanych zo
vSetkych fotografii. Deskriptory podobnych fotografii mozu byt podobné. Je teda rozumné
vytvorit vizualny slovnik takych vizudlnych slov, ktoré by zachytavali dostatoéné mnozstvo
obrazovych dat, aby bola dosiahnuté dostatoéné rozlisitelnost.

Pri tvorbe vizualneho slovniku sa vyuzivaju algoritmy pre zhlukovanie, ktorych principom
je to, ze pre kazdu skupinu velmi podobnych deskriptorov sa vypocita jeden centrilny stred
zhluku, ktory bude reprezentovat vSetky deskriptory tejto skupiny vo vizudlnom slovniku,
¢ize v konecnom dosledku to bude vizualne slovo zastupujice vSetky tieto velmi podobné
deskriptory. Zhlukovaniu sa bude podrobnejsie venovat nasledujtca kapitola.



2.3.1 K-means clustering

Algoritmus zhlukovania k-means clustering [24] spadé do kategérie strojového uéenia bez
ucitela (anglicky unsupervised learning). Toto uenie spociva v hladani podobnosti medzi
prikladmi trénovacej mnoziny a v zaradovani (klasifikicii) prikladov s podobnymi charak-
teristikami do skupin - zhlukov. Umely systém pritom nedostava ziadnu informaciu o
spravnosti klasifikacie. A tym padom ani o priebehu svojho ucenia. Jedinou informéciou
moze byt pocet zhlukov, do ktorych sa maju priklady z trénovacej mnoziny klasifikovat.
Tieto priklady trénovacej mnoziny st reprezentované ¢iselnymi vektormi.

Algoritmus k-means clustering patri medzi najznamejsie a najpouzivanejsie algoritmy.
Klasifikuje priklady (¢iselné vektory) trénovacej mnoziny do vopred daného poctu k zhlu-
kov. Algoritmus zaradi kazdy vektor do toho zhluku, ktorého stred je k danému vektoru
najblizsie. Samotné ucenie spociva v nasledujucich krokoch (obr. 2.3):

Obr. 2.3: Uéenie algoritmom k-means clustering. Viavo hore je zobrazend trénovacia
mnozina dvojrozmernych ¢iselnych vektorov, vpravo hore mozno vidiet pociatoéni ndhodnt
volbu piatich stredov a nasledné rozdelenie vektorov do zhlukov, vlavo dole sa nachddza stav
pocas ucenia a vpravo dole je vysledok po ukonéeni zhlukovania. [24]

e Algoritmus spociatku ndhodne vyberie k vektorov z trénovacej mnoziny a povazuje
ich za stredy zhlukov. KedZe ndhodny vyber stredov nepatri medzi vyhody tohto
algoritmu, napriklad autori Arthur a Vassilvitskii prisli s alternativhym algoritmom
k-means++, ktory ndhodny vyber nevyuziva.

e Potom priradi vsetky vektory trénovacej mnoziny k prislusnym zhlukom.



e Nasleduje prepocitanie stredov zhlukov a znovupriradenie vSetkych vektorov tréno-

vacej mnoziny k prislusnym zhlukom.

e Ucenie kon¢i vtedy, ked vetky vektory priraduje do stale rovnakych zhlukov. Dalsou

variantou ukonéenia algoritmu moze byt aj dosiahnutie pozadovaného maximélneho
poctu iteracii alebo uréitej konkrétnej presnosti.[24, 1]

Algoritmus zhlukovania[24]:

1.

Inicializuj k stredov (ndhodne vybratych, ale réznych vektorov z trénovacej mnoziny
o mohutnosti P: E?j = ?p, je(l,k), p € (1, P)).

. Kazdy vektor ?p z trénovacej mnoziny prirad do zhluku C; je(1, k), ktorého stred

E?j ma od vektoru 7]3 najmensiu vzdialenost:

7y — W, < T, — Wil i€ (LK) (2.1)

. Pre kazdy zhluk C; je(1,k) prepocitaj stred ?j tak, aby bol faziskom koncovych

bodov vsetkych vektorov, ktoré st k tomuto zhluku prave priradené (nech n; je pocet
tychto vektorov):
o Z?iGCj ?1

Uz

@, (2.2)

. Spocitaj ,chybu” aktualneho stavu zhlukovania (je to stcet,chyb” vSetkych zhlukov,

ktoré st dané suctami druhych mocnin vzdialenosti vSetkych vektorov jednotlivych
zhlukov od stredov tychto zhlukov):

k
E=Y Y 17— (23)

Jj=1 7iECj

. Pokial ,chyba” FE klesla, alebo pokial bol niektory vektor priradeny k inému zhluku,

vrat sa spét na bod 2. Dalsim kritériom ukoncenia byva dosiahnutie urcitej presnosti
zhlukovania, ¢ize dostatoéne mald ,.chyba”. Inym ukoncovacim kritériom moze byt
$pecifikovany maximdalny pocet iteracii, ktoré ma algoritmus vykonat.

Vyhody(+4) a nevyhody(-) algoritmu:[13, 23]

+ Rychly a jednoduchsi na porozumenie.

+ Relativne rychly: O(tknd), pricom n je pocet objektov, k je pocet zhlukov, d je
dimenzia kazdého objektu a j je pocet iteracii. Spravidla k,t,d < n.

+ Najlepsie vysledky dava vtedy, ked si déta rozdielne alebo dobre oddelené od
seba navzajom.

- Algoritmus vyzaduje $pecifikovat pocet centier jednotlivych zhlukov.

- Ak dochadza k vysokému prekrytiu medzi dvoma datami, tak k-means nie je
schopny rozlisit, Ze sa jedna o dva zhluky.

- Algoritmus nie je invariantny k nelinedrnym transforméciam, napr. s odliSnymi
reprezentaciami dat dostavame odlisné vysledky (data reprezentované formou
kartezidnskych suradnic a polarnych stradnic davaja odlisny vysledok).

- Nahodny vyber centier zhlukov taktiez nemdze viest k idedlnym vysledkom.

- Algoritmus je netispe$ny pre nelinearne data.



2.3.2 Kd-tree

V momente, ked st extrahované lokalne priznaky z obrazkov, a taktiez je vytvoreny vizudlny
slovnik z vizualnych slov prostrednictvom algoritmu zhlukovania, mozno pristupif k dalse;
faze vyhladavania fotografii. Vizualny slovnik je treba prehladévat a zistovat, ¢i sa to-ktoré
vizualne slovo v danej fotografii nachadza alebo nie, aby bolo mozné tuto fotografiu korektne
popisat.

Tento slovnik predstavuje datova Struktara - k-dimenziondlny strom. Jedné sa o multi-
dimenzionalny bindrny vyhladavaci strom (angl. k-d tree)[4], kde k oznacuje dimenzionalitu
priestoru, ktory sa prehladava. Sluzi na ulozenie informacii, ktoré vyzaduju asociativne vy-
hladévanie v ramci uréitej kolekcie zdznamov. Takyto zdznam si mozno predstavit ako us-
poriadant k-ticu (v, vg, ..., v ) hodnot. Tieto hodnoty moézu byt bud kluémi alebo atribiatmi
zdznamu.

o a o ®
o o
o
<@ a o yzy,
&} o @ 8] Py :
o P
o ®
o o o] o]
al o o] y<y, L]
o o o 18} o o @ @
—_—
a) x<x,  b) xzx <) d)

Obr. 2.4: Vytvorenie kd-tree zo zbierky datovych bodov v k-dimenzionalnom priestore pre
k =2 a . Pozn.: Z1ty bod je korenovy uzol, uzly 1. irovne zanorenia st ¢ervené, 2. tiroveii
- zelené uzly, 3. uroven - modré uzly. [0].
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Obr. 2.5: Vyhladavanie najblizS§ieho suseda k testovaciemu bodu, ktory je oznaceny
hviezdickou. Je dany kd-strom a bod v priestore (nazyvany testovaci bod). Ktory bod
je najblizsie k testovaciemu? Najblizsim susedom rozumieme bod v datasete, ktory je naj-
blizsie testovaciemu bodu. Predpokladajme, ze tusime, ktory bod by mohol byt najblizsim
susedom k testovaciemu bodu. Predpokladajme, Ze to je bod spojeny s testovacim bodom
useckou. Na overenie mozme pouzit tvahu, Ze ak sa v datasete nachadza bod, ktory je k
testovaciemu blizsie ako nas aktudlny tip, tak tento najblizsi sused musi lezat v kruhu so
stredom v testovacom bode, ktory prechadza nasim odhadovanym najbliz§im susedom. V
pripade 2D je dand oblast kruhom, v 3D priestore by to bola gula. [0].



Poziadavka na vyhladdvanie v kolekcii zdznamov sa nazyva dopyt - query[!]. Dopyt
presne stanovuje urcité podmienky, ktorych splnenie by mal zabezpecit vyhladavany zéz-
nam. Vyznamnou vyhodou k-dimenzionalneho stromu je fakt, ze jedina datova struktira
moze velmi efektivne pracovat s viacerymi typmi dopytov. Podla toho, aké podmienky
ten-ktory dopyt urcuje, mozme uvazovat o dopytoch na prienik (intersection queries), do
ktorych spadaju aj dopyty na uréitt oblast (region queries), dalej ich delime na dopyty na
presnu alebo ¢iastoéni zhodu (ezact/partial match queries) a dopyty na najblizsieho suseda
(nearest neighbor queries).

V tejto praci sa budem zaujimat prave o posledny uvedeny typ dopytov. Buda hladani
najblizsi susedia v k-dimenzionalnom strome - vo vizualnom slovniku. Nasou tlohou bude
najst najblizsie, ¢ize zaroven i najpodobnejsie slovo k extrahovanému priznakovému vektoru
fotografii. Ako spomina J.L.Bentley [1], pre n zdznamov mé hladanie najblizsieho suseda
pomocou k-d tree empiricky vyjadrenu priemernu ¢asovu zlozitost O(log n).

Ako kazdy bindrny strom, aj k-dimenzionalny strom obsahuje uzly. Kazdy uzol obsahuje
nasledujuice casti[5]:

e 2 ukazatele na synovské uzly

e vyhladavaci kIG¢ - bud jedno desatinné ¢islo reprezentujice hodnotu stradnice, alebo
viacero takychto ¢isel reprezentujiicich umiestnenie zdznamu v priestore

e sprievodné informéacie (napr. meno zaznamu)

Na obr. 2.4 mozno vidiet postup tvorby k-dimenzionalneho stromu pre k& = 2. Konstruk-
cia tohto k-dimenzionalneho stromu spoéiva v niekolkych krokoch. Najskor déjde k vyberu
zékladu (2.4 a) - jedného z rozmerov priestoru vybratého bodu, ktory rozdeli ostatné body
na 2 skupiny. Takze napriklad pre korefiovy uzol vyberieme z-ovi os ako zaklad (2.4 b).
Vsetky body, ktoré sa nachddzaju vlavo od korefiového uzlu, maja z-ova stiradnicu mensiu
ako koren. Naopak, vsetky tie body, ktoré sa nachddzaju vpravo od koretiového uzlu, maju
novské uzly korena. Tentokrat vyberieme y-ovi os ako zéklad (2.4 ¢). Obdobnym sposobom
postupujeme aj dalej, takZe pre synovské uzly korefiovych synovskych uzlov vyberieme ako
zéklad znovu z-ova os atd. (2.4 d).

Majme funkciu vzdialenosti D, kolekciu zdznamov B v k-dimenziondlnom priestore a
bod P v tomto priestore. Pre najblizSicho suseda ) bodu P potom bude platit

(VRe B): {(R#Q)=[D(R,P)=D(@,P)} (2.4)

2.4 Histogram pocetnosti vyskytu slov - Bag of Words (BoW)

Pri vyhladdvani podobnych fotografii je potrebné kazdu fotografiu reprezentovat éiselnym
vektorom, ktory bude zachytévat informéciu, kolkokrat sa kazdé vizualne slovo z vizudlneho
slovnika v danej fotografii vyskytuje (obr. 2.2 d). Tento ¢iselny vektor vyjadruje histogram
pocetnosti vyskytu vizualnych slov v danej fotografii, ktory je vo svete pocitacového videnia
znamy pod pojmom Bag of Words (BoW).

O tejto reprezentacii fotografie je vhodné spomentt, ze preklada (obvykle velmi velki)
mnozinu vysoko-dimenzionalnych lokalnych deskriptorov do jedného riedkeho vektoru fixne;
dimenzionality naprie¢ vSetkymi fotografiami [10].



Nedostatok geometrie v reprezentécii Bag of Words moze byt potencidlne aj vyhodou,
ale taktiez i nevyhodou. Na jednej strane, zakédovanim iba vyskytu vzhladu lokdlnych
oblasti, nie ich relativnej geometrie, dostdvame vyznamnu flexibilitu na bod pohladu a
zmeny pozicie. Na druhej strane, geometria medzi priznakmi moze sama byt dolezitym
rozhodovacim faktorom, ktory vsak v BoW reprezentécii chyba. Priznaky sa v skuto¢nosti
extrahuju takym spOsobom, Ze sa navzajom do istej miery prekryvaju. Toto poskytuje
prinajmensom isté implicitné geometrické zavislosti medzi deskriptormi.

Ked je BoW vektor extrahovany z celej fotografie, priznaky z popredia sa zmieSaja s
priznakmi z pozadia. Toto méze byt v kone¢nom dosledku problematické, pretoze priznaky z
pozadia ,znecistia” skuto¢ny vzhlad objektu. Na zmiernenie tohto aspektu mozno napriklad
vytvorit jeden BoW z kazdej segmentovanej oblasti fotografie (viacndsobné segmentacie).

Napriek viacerym vyhodam, ktoré prinidsaja vizualne slova ako prostriedky pre rozpoznéa-
vanie, optimalna tvorba vizualneho slovnika zostéva nejasna. Redlne slova st diskrétne a
¢lovekom definované konstrukty, ale vizualny svet je spojity, kontinualny a prinasa kom-
plexné prirodzené fotografie. Realne vety maju 1D $truktiru, zatial ¢o fotografie su 2D
projekcie 3D sveta. Je preto potrebny dalsi vyskum v oblasti, aby sme lepsie porozumeli
vykonanym volbam pri konstrukcii slovnikov pre lokalne priznaky [10].

2.5 Metriky podobnosti fotografii

Na to, aby sme zistili, ktoré fotografie st si navzdjom ako podobné, musime pouzit uréita
metriku. Fotografie st reprezentované ¢iselnymi vektormi (BoW), ako bolo spomenuté v pre-
doslej kapitole, takze hladat podobnost medzi fotografiami znamend v koneénom dosledku
hladat podobnost medzi ¢iselnymi vektormi.

V oblasti vyhladavania fotografii sa podla [25] na zédklade efektivity a presnosti vyhlada-
vania najlepsie prejavili tieto metriky (pre vSetky metriky plati, ze Q = {Qo, Q1,...,QN-1}
aT = {Ty,Th,...,Tn_1} predstavuju dopytovacie (query) a cielové (target) vektory priz-
nakov):

e Chi-kvadrdt test dobrej zhody - (\*-statistics distance):

Nl o 2
d2(Q,T) = Z W (2.5)

pricom m; = %

e Manhattanska metrika (Ly), ktora je tiez zndma pod ndzvom vzdialenost mestskijch
blokov - (Clity block distance):

N-—1
di(Q,T) = 1Qi —Ti (2.6)
1=0

e Okrem tychto dvoch metrik sa relativne dobre osvedéila aj Euklidovskd vzdialenost
(L2) - (Fuclidean distance):

d2(Q7 T) =
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Dalsie metriky, ktoré D. Zhang a G. Lu v ¢lanku testovali, st:

e Kosinovd vzdialenost - (Cosine distance)

QT
Aeos (@, T)=1—cos =1 — ———— 2.8
@1 QU] 2
e Kuvadratickd vzdialenost - (Quadratic distance):
dyaa(@,T) = [(Q = T)'AQ ~ T))2 (2.9)

pricom A = [a;;] je NxN matica a a;; je koeficient podobnosti medzi indexami i a
J, dalej plati, ze a;; = 1 — dij/dmas a tiez dij; = |Q; — Tj|. Rovnicu 2.9 teda mozme
prepisaf na tento tvar:

N—-1N-1 —1N-1 N—-1N-1 )
dgaa(Q,T) = (D D ai;QiQ; + Z doaTTi+ ) > QiTy)7  (2.10)
i=0 j5=0 =0 j5=0 i=0 j=0

e Prienik histogramov - (Histogram intersection):

Z min(Q;, T;)
mm(\Ql T)

e Mahalanobisova vzdialenost - (Mahalanobis distance)

dpi(Q,T) =1 - (2.11)

V tejto praci sa budeme zaujimat o Chi-kvadrdt test dobrej zhody vzhladom na dosiah-
nuté vysledky v [25]. A tato metriku aj aplikujeme v aplikacii.

2.6 Hlboké konvoluéné neuronové siete

Hlboké konvolucéné neuronové siete (Deep convolutional neural networks - DCNN) st odvo-
dené od doprednijch neurdnovijch sieti (feed-forward neural networks) s tplnym prepojenim
(obr. 2.6).

Obsahuju pary konvolu¢nej a podvzorkovacej vrstvy (v anglickej literattre ich nadjdeme
pod nézvami convolutional layer a pooling/subsampling layer). Fakt, Ze je neurénova siet
hlboka, hovori o tom, Ze tato siet ma viac ako jednu vrstvu skrytych neurénov (anglicky
layer of hidden units) medzi svojimi vstupmi a vystupmi[ll], ¢im sa lisi od klasickych
neurénovych sieti.

Konvoluéné neurénové siete boli spociatku navrhnuté pre uréitt Specifickii oblast -
rozpoznéavanie rukou pisaného pisma[!5](kap. 2.6.4). Tieto siete vSak disponuju Struktirou a
vlastnostami, ktoré ich predurcuju k $ir§iemu nasadeniu, ked sa jedna o tlohy klasifika¢ného
charakteru dvojrozmernych obrazovych dat.

Konvolucné siete si1 ucenlivé viacstupnové architekttury vytvorené viacnasobnymi stup-
nami. Vstup a vystup kazdého stupiia st mnoziny poli nazyvané priznakové mapy (feature
maps ) [10].
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Obr. 2.6: Typicka architektira doprednej neurénovej siete, z ktorej je odvodena aj kon-
voluéna neurénova siet. Obsahuje 3 zakladné vrstvy neurénov - vstupni, skrytt a vystupna.
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Obr. 2.7: Typické architektira konvoluénych sieti s dvomi priznakovymi stupiiami[16].

2.6.1 Architekttara

Kazdy stupeint hlbokych konvolu¢nych neurénovych sieti pozostéva z 3 vrstiev:

e vrstva filtrov - filter bank layer
e nelinearna vrstva - non-linearity layer

e vrstva delenia priznakov - feature pooling layer

Prva zo spomenutych vrstiev - vrstva filtrov obsahuje sadu mép, pricom kazda z tychto
map je naplnena vystupmi jedného priznakového detektoru. Tieto mapy tplne pokryvaju
vstupny priestor a ich vystup reprezentuje extrahované priznaky na vsSetky miesta vstupu.
Priznakovy detektor je neurén so zdielanymi vdhami s jeho strodencami v jednej mape.
Dobréa vlastnost zdielania vah je té, Ze vyrazne redukuje pocet volnych parametrov na
pracu v sieti s nimi. Obvykle je velmi drahé pouzivaf filtre pod odlisnymi velkostami a
orientdciami v mape. Ovela jednoduchsie je transformovat vstupné data.

Nelinedrna vrstva kéduje priznaky aplikovanim nelinearnej funkcie. Bezna funkcia je
logisticky sigmoid, ale experimenty z [9] demonstruju, ze rektifikaény sigmoid méze byt
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Obr. 2.8: Grafické zobrazenie LeNet modelu konvoluénej siete[17].

lepsi. V suvislosti s rektifikacnym sigmoidom alebo nejakou inou neohranicenou funkciou
sa pouziva normalizidcia odozvy (response normalization). Této normalizacia spdsobuje
konkurenciu medzi priznakmi na rovnakom mieste [12].

Deliaca pooling vrstva pracuje s kazdou mapou oddelene. Vezme oblast aktivity priz-
nakovych detektorov a zakdduje ich do komplexnejsich priznakov. Poc¢as tohto procesu tak-
tiez redukuje rozliSenie vstupu. Deliaci proces (podvzorkovanie) poskytuje jemnu priestorovi
invariantnost. Nevyhodou tejto techniky je, Ze sa strica informécia o presnej pozicii deteko-
vanych priznakov. MoZno tomu predist delenim prekryvajtcich sa oblasti.

Na vrchole tejto stupniovanej architektiry je bezné mat niekolko tplne prepojenych
vrstiev (fully connected layers) ako mozno vidiet na obrazku 2.8.

2.6.2 Konvolucia

Konvolicia[2?2] je matematicky vyraz, definovany ako pouzitie funkcie opakovane cez vystup
inej funkcie. V tomto kontexte to znamené pouzit filter nad obrazkom vo vSetkych moznych
offsetoch. Filter pozostava z vrstvy véh so vstupom o velkosti 2D policka obrazku a vys-
tupom je jedna jednotka (celok). Ked sa filter aplikuje opakovane, vysledné prepojenie
vyzerd ako rad prekryvajucich sa poli, ktoré sa mapuji do matice filtra¢nych vystupov
(alebo do niekolkych takychto matic, v pripade, Ze bolo pouzitych niekolko filtrov).

2.6.3 Podvzorkovanie

Podvzorkovanie, v anglickej terminoldgii zname ako subsampling alebo down-sampling[22],
predstavuje zmenSovanie celkovej velkosti signalu. V mnohych pripadoch, ako je napriklad
kompresia zvuku pre hudobné stibory, sa podvzorkovanie vykonava jednoducho pre zmense-
nie velkosti. Av8ak ¢o sa tyka vystupov 2D filtrov, podvzorkovanie moze byt myslené ako
zvysenie invariantnosti pozicie filtrov. Specifickd metéda podvzorkovania pouzitd v kon-
voluénych neurénovych siefach je znama ako max pooling. To zahinia rozdelenie matice
zmensenie signalu predstavuje), pri¢om z kazdej mriezky sa vezme maximalna hodnota do
zmensenej matice.

2.6.4 Neocognitron

Neocognitron je model neurénovej siete pre mechanizmus rozpoznavania rukou pisanych
znakov a vizualnych vzorov[8]. Siet je samo-organizovana prostrednictvom ucenia bez uéitela
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a nadobuda schopnost rozpoznavat stimula¢né vzory zalozené na geometrickej podobnosti
ich tvarov bez ovplyvnenia ich poziciami. Po dokonéeni samo-organizacie ma siet Struk-
taru podobnu hierarchickému modelu vizualneho nervového systému, ktory navrhli Hubel a
Wiesel. Siet pozostéva zo vstupnej vrstvy (pole fotoreceptorov), nasledovanej kaskadovitym
spojenim mnozstva modularnych struktar, pricom kazda z nich je zlozena z dvoch vrstiev
buniek spojenych do kaskady (obr. 2.9).

Obr. 2.9: Schematicky diagram zachytévajici prepojenia medzi vrstvami v neocognitrone[5].

Kedze m4 siet schopnost ucenia bez uéitela (unsupervised learning), nie je potrebny ziad-
ny ,ucitel” pocas procesu samo-organizacie. AvSak potrebné je iba opakovane poskytovat
mnozinu stimula¢nych vzorov do vstupnej vrstvy siete. Po opakovanom poskytovani tejto
mnoziny stimula¢nych vzorov, kazdy stimula¢ny vzor vyvoldva vystup z jednej C-bunky
(komplexné bunky) poslednej vrstvy a obréatene, tato C-bunka reaguje iba na ten stimulaény
vzor. Z toho vyplyva, ze ziadna z C-buniek poslednej vrstvy neodpoveda viac ako jednému
stimulacnému vzoru. Odozva C-buniek poslednej vrstvy nie je vobec ovplyvnena poziciou
vzoru. Nie je ovplyvnena ani malou zmenou v tvare ani vo velkosti stimula¢ného vzoru. Na
obr. 2.10 mozme vidiet, aké zdeformované stimulacéné vzory dokdzal neocognitron spravne
rozpoznat.

2.7 Databaza fotografii

Na pociatku rieSenia tejto prace bolo nevyhnutnostou zvolit si ur¢itt databazu fotografii,
s ktorou budeme ostatny ¢as pracovat. Spomedzi viacerych datasetov fotografii, ktoré st
k dispozicii na internete, som sa rozhodol pre oxfordsku databazu fotografii - The Oxford
Buildings Dataset.

Tento dataset je na internete zndmy, o ¢om sveddia viaceré odborné ¢lanky vztahujice
sa prave na tuto databazu fotografii. Hlavnym dévodom vyberu tejto databazy bol vSak
fakt, Ze databaza je anotovana. To znamend, ze k danym fotografiam existuje popis, na
zdklade ktorého mozme urcit, ktoré fotografie st si navzdjom podobné a ktoré zase nie.

"http://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/data/oxbuildings,/
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Obr. 2.10: Priklady zdeformovanych stimula¢nych vzorov, ktoré neocognitron spravne
rozpoznal, a odozva koneénej vrstvy siete[3].

Obr. 2.11: Ukézka fotografii z oxfordského datasetu. Na obrézku vlavo mozeme vidiet 4
dopytové fotografie z tohto datasetu. Vpravo pri kazdej dopytovej fotografii je zobrazeny
zoznam najlepsie vyhladanych fotografii podla ¢lanku [20]. Kazdy riadok predstavuje ind
pamiatku Oxfordu: (a) All Soul’s College. (b) Bridge of sighs, Hertford College. (c) Ash-
molean museum. (d) Bodleian window.

The Ogxford Buildings Dataset pozostava z 5062 fotografil réznych rozmerov zozbie-
ranych z webovej lokality pre zdielanie fotografii a videa Flickr?, hladanim konkrétnych

2www.fickr.com
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oxfordskych pamiatok. Zbierka fotografii je manualne anotovana na generovanie podrobnych
»ground truth” pre 11 odlisnych pamiatok, kazda je reprezentovand 5 moznymi dopytovymi
fotografiami (queries). Toto ddva mnozinu 55 dopytovych fotografii, nad ktorymi moze byt
vyhodnoteny vyhladavaci systém.
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Kapitola 3

State of the art

Téato kapitola vysvetluje zakladny postup Standardne pouzivany pri vyhladavani podobnych
fotografii, tiez metddy, ktoré sa v dnesnej dobe vyuzivaji na zlepSenie vysledkov. Okrem
toho v tejto kapitole bude popisané alternativne rieSenie danej problematiky prostred-
nictvom hlbokych konvolué¢nych neurénovych sieti.

3.1 Konvenény postup a metédy vyhladavania v databazach
fotografii

Vstupna fotografia

@ _C

r

(W—

Bag of Words

Vypocéet podobnosti

Detekcia
kfuéovych bodov +
extrakcia
priznakov

Aplikdcia
metriky

Vizualny
slovnik

\__//'—\\ Vystupna fotografia

Obr. 3.1: Schematicky nacrt systému na vyhladavanie obrazkov (Image Retrieval System)

Systém na vyhladavanie obrazkov (Image retrieval system) je mozné v dnesnej dobe
implementovat roznymi sposobmi a technikami. Schematicky nécrt 3.1 zachytava zédkladny
konven¢ny postup pri vyhladdvani fotografii. Vstupom systému je vzorova fotografia, ku
ktorej chee pouzivatel systému najst najpodobnejsiu fotografiu, pripadne zoznam najpodob-
nejsich fotografii z urcitej databazy. Na druhej strane, vystupom tohto systému bude prave
spominané najpodobnejsia fotografia, resp. zoznam najpodobnejsich fotografii. Vyhlada-
vanie podobnych fotografii spociva v nasledujtcich krokoch:
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1. Po tom, ¢o sa nacita fotografia, nasleduje detekcia a extrakcia lokdlnych priznakov
(deskriptorov kItcovych bodov) fotografie.

2. Kazdy priznakovy vektor (deskriptor) sa nasledne priradi k najblizsiemu vizuédlnemu
slovu definovanému vo vizudlnom slovniku.

3. Nasleduje vytvorenie histogramu pocetnosti vyskytu vizualnych slov vo fotografii -
Bag of Words (BoW), ¢ize fotografiu bude reprezentovat histogram (&iselny vektor).

4. Aplikéacia vhodnej metriky, pomocou ktorej bude mozné vypocitat najkratsiu vzdiale-
nost medzi BoW vektorom vzorovej fotografie a BoW vektormi trénovacich fotografii
z databéze. Takto sa dopracujeme k najpodobnejSej fotografii, resp. k zoznamu naj-
podobnejsich fotografii k danej vzorovej fotografii.

3.2 Deep Convolutional Neural Networks

Hlboké konvoluéné neurénové siete (DCNN) [2] v poslednej dobe vyrazne pokroéili v klasi-
fikcii obrazu a patri¢ne preto vzbudili velky zdujem v komunite pocitacového videnia.
S problematikou klasifikicie obrazu stuvisi problematika vyhladévania v obrazovych data-
bézach, t.j. iloha hladania obrazkov, ktoré obsahuju rovnaky objekt alebo scénu ako dopy-
tovy obréazok. Priznaky objavujice sa vo vrchnych vrstvach konvoluénych neurénovych
sieti naucenych klasifikovat obrazky, mozu sluzit ako dobré deskriptory pre vyhladévanie
obrazkov. Takéto priznaky budeme oznacovat ako neurénové kédy (neural codes).
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Obr. 3.2: Architekttira konvolu¢nej neurénovej siete pouzitej na experimenty, ktorym sa
tato kapitola blizsie venuje. Experimenty vykonal A. Babenko spolu s dalsimi[2]. Tmavo
modré uzly predstavuji vstup (RGB obrazok o velkosti 224 x 224) a vystup (oznacenia 1000
tried). Zelené jednotky reprezentuji vystupy konvolicii, ¢ervené zodpovedaja vystupom z
max poolingu a modré predstavuji vystupy ReLU (Rectified Linear Unit). Vrstvy 6, 7 a 8
(vystup) st plne prepojené k predoslym vrstvam. Jednotky, ktoré zodpovedaji neurénovym
kédom st znazornené cervenou Sipkou.

Na zéklade experimentov, ktoré vykonal A. Babenko a dalsi [2] s neurénovymi kédmi,
mozme porovnat vysledky vyhladdvania fotografii ziskané roznymi pristupmi - tak prostred-
nictvom konvoluénych neurénovych sieti ako aj metédami, ktoré neurénové siete nevyuzi-
vaju. Z vysledkov je patrné, ze konvoluéné neurénové siete pouzité pri vyhladdvani fotografii
prindsaju zaujimavé vysledky. Architektira konvolu¢nej neurénovej siete, ktora bola pouzité
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na tieto experimenty, je zobrazena na obr. 3.2. V tejto kapitole teda nidjdeme porovnanie
viacerych pristupov vychadzajucich z DCNN pre vyhladévanie fotografii, taktiez ale aj
pristupy, ktoré sa netykaju vyhradne DCNN, avSak patria medzi state-of-the-art.

3.2.1 Predtrénované neurénové kédy - Pretrained neural codes

V tejto kapitole bude vyhodnoteny vykon neurénovych kédov ziskanych prechodom obrazkov
cez hlbokt konvoluént sief, ktora je natrénovana na klasifikovanie 1000 Image-Net tried[14].
To znamen4, Ze tato konvolu¢nd siet pracuje ako extraktor deskriptorov - predtrénovanych
neurénovych kédov. Siet je pouzitelnd na obrazky o velkosti 224 x 224. Obréazky inych
velkosti st upravené na tato velkost (bez orezania). Architektura konvolucnej siete je do-
predné, pre dany obréazok I siet produkuje sekvenciu vrstvovych aktivécii. Prostrednictvom
L3(I), L5(I), a L7(I) oznaéujeme aktivacie (vystup) prislusnych vrstiev pred ReLU trans-
formaciou. Kazdy z tychto vysoko dimenzionalnych vektorov reprezentuje hlboky deskriptor
(neuronovy kdd) vstupného obrazka.
Vykon neurénovych kédov bude vyhodnoteny na 4 standardnych datasetoch:

e Ozford Buildings Dataset (Ozford) - ako bolo uz spomenuté, tento dataset obsahuje
5062 fotografii, z toho 55 dopytovych fotografii. Vykon bude vyhodnoteny prostred-
nictvom strednej priemernej presnosti (mean average precision - mAP) nad danymi
dopytovymi fotografiami.

e Oxford Buildings Dataset+100K (Ozford 105K) - rovnaky dataset, ktory ma o 100 000
fotografii viac.

e INRIA Holidays Dataset (Holidays) - obsahuje 1491 prazdninovych fotografii prisla-
chajucich do 500 skupin zalozenych na rovnakej scéne alebo objekte. Jedna fotografia
z kazdej skupiny sltzi ako dopytova. Vykon sa udava taktiez ako stredna priemerna
presnost (mAP) nad 500 dopytovymi fotografiami. Dataset je vSak modifikovany.
Hlboké architektiry st trénované na fotografidsch s prirodzenou orientaciou. Kedze
niektoré fotografie tohto datasetu nemaji prirodzent orientaciu (st otocené o +90
stuptiov), bolo ich treba pred zahajenim experimentu upravit, aby boli orientované
prirodzene. Vsetky vysledky budi uvadzané vzhladom na tuto modifikiciu (na obr.
3.3 oznacené hviezdickou).

o University of Kentucky Benchmark Dataset (UKB) - obsahuje 10200 vnutornych fo-
tografii 2550 objektov (4 fotografie na objekt). Kazda fotografia je pouzita na dopyt v
ramci zvysku datasetu. Vykon sa v tomto pripade zaznamenéva ako priemerny pocet
fotografii s rovnakym objektom v ramci top 4 vysledkov, je to ¢islo medzi 0 a 4.

Visledky pre neurénové kédy produkované siefou trénovanou na ILSVRC! triedach sa
nachidzaju v strednej casti obr. 3.3. Vysledky boli ziskané pouzitim L2 vzdialenosti na
L2-normalizovanych neurénovych kédoch. Vysledky si1 uvedené pre kazdua z vrstiev 5, 6, 7.
Spomedzi tychto vrstiev, 6. vrstva mala najlepsie vysledky.

3.2.2 Pretrénované neuronové kody - Retrained neural codes

Priamociara myslienka na zlepSenie vykonu neurénovych kédov je pretrénovat konvoluéni
architektiru na dataset s obrazovymi Statistikami a triedami, ktoré su relevantnejsie pre
datasety pouzité v testovani.

TmageNet Large Scale Visual Recognition Challenge - http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
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Najprv je teda potrebné zozbierat dataset, ktory bude relevantny pre datasety pamiat-
kového typu (Oxford Buildings a Holidays). Potom mo6zme tento zozbierany dataset pouzit
na trénovanie konvoluénej neurénovej siete s rovnakou architekttirou ako pre ILSVRC (lisi
sa len v pocte vystupov, namiesto pévodnych 1000 je to teraz len 672 na zaklade pouzitého
datasetu). Inak je tréning rovnaky ako pri povodnej sieti.

Vysledky pre neurénové kédy produkované siefou pretrénovanou na pamiatkové triedy
st uvedené na obr. 3.3. Pre datasety, ktoré su zaloZzené na fotografidich pamiatok - Ox-
ford a Oxford 105K, nastalo velké zlepSenie. Zlepsenie pre Holidays dataset je mensie, ale
stale znaéné. Vykon upravenych L5(I) priznakov na datasete Holidays je lepsi ako pre prv
publikované systémy zalozené na holistickych priznakoch.

Descriptar Dims | Oxford | Oxford 105K | Holidays | UKB

Fisher+color 105G 0.774 | 4.19
VLAD+adapt+innorm 32768 | 0.555 0.646

Sparse-coded features 11024 0.767 | 3.76

Triangulation embedding BG4 | 0676 0.611 0.771 3.53

Neural codes trained on ILSVRC
Laver & 0216 | 0.3859 [hGa 3.00
Laver G 109G | 0.435 0.392 (.749% 3.43

Laver T 109G | 0.430 0.736% 3.39
After retraining on the Landmarks dataset

Laver & 0216 | 0387 0.674* 2.99
Laver G 096 | 0.545 0.512 0.793*% | 3.29
Laver T 109G | 0538 (.764* 3.19
After retraining on turntable views (Multi-view RGB-D)
Layer & 0216 | (.348 (.GE2* 3.13
Laver G 1096 | 03593 0.351 (.754% 3.56
Laver T 1096 | 0362 0.730* 3.53

Obr. 3.3: Dosiahnuté vysledky experimentov pre neurénové kédy a porovnanie s dal$imi
state-of-the-art metédami. Pre datasety Oxford, Oxford 105K a Holidays je vykon vyhod-
noteny prostrednictvom strednej priemernej presnosti (mean average precision - mAP). Pre
dataset UKB sa vykon udava ako priemerny pocet fotografii s rovnakym objektom v ramci
top 4 vysledkov, je to ¢islo medzi 0 a 4.[2].

Po pretrénovani na dataset pamiatok vykon na UKB datasete poklesol. To reflektuje
fakt, ze triedy v UKB datasete, ktoré koresponduju s viacnasobnymi vnutornymi po-
hladmi odlisnych malych objektov, st podobnejsie niektorym triedam v povodnom datasete
ILSVRC ako k pamiatkovym fotografiAm. Potvrdzuje to aj 2. experiment pretrénovania,
kde bol pouzity Multi-view RGB-D dataset?, ktory obsahuje rozne pohlady 300 objektov
domécnosti. Kazdy objekt bol spracovany ako samostatna trieda, do jednej triedy spada
200 obrazkov. Siet po pretrénovani na tomto 60 000 obrazkovom datasete priniesla vysledky,
ktoré st uvedené taktieZ na obr. 3.3. Tento experiment zvysil vykon na stivisiacom datasete,
presnost na UKB sa zvySila z 3.43 na 3.56. AvSak, ako sme mohli ocakavat, tento experiment
vzhladom na Specifickost pouzitého datasetu na pretrénovanie, znizil vykon nestvisiacich

datasetov (Oxford, Oxford 105K).

®http://rgbd-dataset.cs.washington.edu/
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3.2.3 Skomprimované neuronové kody - Compressed neural codes

Zatial ¢o st neurénové kédy v tychto experimentoch vysoko-dimenzionélne (napr. 4096 pre
L5(I)), aj ked menej vysoko-dimenzionalne ako ostatné state-of-the-art holistické deskrip-
tory, vynara sa otdzka ich vhodnej kompresie. Bude preskimané, ako sa znizi Géinnost
neurénovych kédov s beznou kompresiou zalozenou na PCA. Vyhodnotenie bude zamerané
na LS(I), pretoze vykon neurénovych kédov asociovany so 6.vrstvou bol lepsi ako s kédmi
z ostatnych vrstiev.

PCA kompresia: PCA tréning bol vykonany na 100 000 ndhodnych obrazkoch z
datasetu pamiatok. PCA kompresia bola vykonana pre rdzne rozmery. Kvalita neurénovych
kédov LS(I) pre rozne PCA kompresie je uvedené na obr. 3.4. PCA pracuje prekvapujiico
dobre. Neurénové kédy mozu byt teda komprimované do 256 alebo dokonca aj 128 rozmerov
takmer bez ziadnej straty kvality. Na obr. 3.5 sa porovnavaji rozlicné holistické deskrip-
tory skomprimované do 128 rozmerov. Pre datasety Oxford a Holidays, neurénové kody
pretrénované na pamiatkach poskytuju novy state-of-the-art medzi nizko-dimenzionalnymi
globalnymi deskriptormi.

Limensions | te | 42 [ nd ] 12w | UGG | Gl
Ocford
Layer 6 (d2s | a9 | 0ee2l | edds | 0245 ] 00435
Laver & + landmark retraming | AL | LG1S | (R54E | IRAST | OLA57 | 0L557
Layer 6 + turntable retraming | (CESS [ Ocds [ ORATT | ORSSD | OS] 00E0S
Oxford 105K
Layer 6 (G0 | OGS0 | OUETD | OLEER | 00582 ] 0032
Laver & + landmark retramimg | U035 | OGGT | OLG0E | (L5250 | 0524 ] 0,522
Laver G + turntable retrainimg | G2 | 00200 [ (R33T | o548 | 008560 | 00351
Holidays
Layer 6 591 | oGsd | 007209 | 0747 | 0749 | 0.749
Laver & + landmark retramimg | 0GOS | 007289 [ U777 | (07 | OU7ES ] .78
Laver G + turntable retraining | L58T | 00702 | (071 | U756 | 07566 | 0756
UKB
Laver & PRIV RN ETN EEEETI BEE ST T R I R
Laver & + landmark retramimg | 2410 | 20500 [ G256 | 3297 | 5208 ] 35K
Laver 6 + turntable retraining | 2829 | 3502 | 3.526 | 5.552 | 5.5566 | 5557

Obr. 3.4: Vykon neurénovych kédov (pévodnych aj pretrénovanych) pre rozliéné hodnoty
PCA-kompresie. Vykon deskriptorov je takmer neovplyvneny do dimenzionality 256 [2].
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Descriptor Crclord | Chacdord TOGK | Holidays | UK
Fisher+color (LT3 08
VLAD+adapt+innorm (.48 (1.374 (1625
Sparse-coded features (L7277 | 3.87
Triangulation embedding 0433 (.353 L61T 340
Meural codes trammed on ILSV RO
Layer fi I L S LI 1. 1] | (1747 I G2
After retraining on the Landmarks dataset
Layer 6 JOss7T ]  0.523  [o.7s8% ] 520
[ After retraiming on turntable views [Multi-view IaBE-11)
Layer 6 I (.54 I [IEEE] | INETS I 405

Obr. 3.5: Porovnanie PCA-skomprimovanych neurénovych kédov (128 rozmerov) so state-
of-the-art holistickymi obrazovymi deskriptormi rovnakej dimenzionality. Neurénové kédy
pretrénované na datasete pamiatok a skomprimované prostrednictvom PCA vytvorili novy
state-of-the-art na datasetoch Holidays, Oxford a Oxford 105K [2].
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Kapitola 4
Navrh aplikacie

V tejto kapitole sa zameriame podrobnejsie na navrh samotnej aplikicie - systému pre
vyhladévanie fotografii (image retrieval system). Spomenieme taktiez algoritmy a metédy
pouzité pri rieSeni tejto aplikacie.

4.1 Ciele

Vyhladévanie fotografii v databaze podla prikladu je téma, na ktort sa dé pozerat z viace-
rych uhlov pohladu. Existuje niekolko cielov pri implementécii. Jednym je implementovat
aplikéciu, ktord bude primarne zamerané na rychlost vyhladavania fotografii. Obdobnym
cielom je implementécia aplikdcie, ktorej pojde primarne o presnost spracovania poziadavku
na vyhladdvanie.

V tejto praci ndm ide hlavne o porovnanie roéznych pristupov. To je hlavnym cielom.
Vedlajsimi cielmi méze byt rychlost aj presnost aplikdcie. Budt pouzité rozne metédy a
pristupy, ktorymi sa d& dosiahnut vyhladavanie fotografii a v zévere budu tieto pristupy
navzajom porovnané medzi sebou a taktiez s vysledkami uvedenymi v kapitole 3. V ramci
vyhodnotenia buda taktiez popisané problémy a komplikacie, ktoré nejakym sposobom
ovplyvnili samotnta implementéciu.

4.2 Navrh rieSenia

Riesenie sa sklada z dvoch hlavnych faz:

1. Vytvorenie potrebnych vstupov - pre tspesny beh aplikicie na vyhladavanie fotografii
je nevyhnutné najskor pripravit vstupné data, aby bolo mozné hladat podobné fo-
tografie k zadanym vzorovym fotografiAm. Prva fazu znazornuje obr. 4.1.

Charakteristiky 1. faze:

e vstup: sada trénovacich fotografii
o vystup: vizualny slovnik, BoW pre trénovacie fotografie
2. Vygpoéet ddt pre vzorovi dopytovi fotografiu a vyhladdvanie na zdklade podobnosti - po
tom, ¢o s potrebné vstupy vytvorené, modzme prejst k vypoctu dat reprezentujucich

dopytovi (query) fotografiu. Ked disponujeme tymito ddtami, mozme zahajit proces
vyhladdvania podobnych fotografii k zadanej dopytovej fotografii prostrednictvom
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zvolenej metriky porovnavania histogramov BoW. Cinnost tejto fazy zachytéva obr.
4.1.

Charakteristiky 2.faze:

e ustup: vizualny slovnik, BoW vektory trénovacich fotografii, vzorova dopytova
fotografia

e vystup: najpodobnejsie fotografie

................ ,
— Zdkladny pristup v
' DCNNpristupl
. T DCNNpristup2 |

VSTUP
VSTUP
Vzorovd
Trénovacie fotografia
fotografie / \\‘
etekcia kI'icowych Deep Convolutional Detekcia kl'd€ovych Deep Convolutional
bedav Neural Netwerks bodov Neural Networks
Extrakcia Extrakcia Extrakcia Extrakcia
deskriptorov deskriptorov deskriptorov deskriptorov

Vytvarenie . . .
P Konverzia formatu o Konverzia formdtu
wzuuln‘ehn deskriptorov Vipocet BoW deskriptorov
slovnika
V\}'pcé;zf BoW < . Vizudliny Vypoiet Trénovaci
pre trénovacie UloZenie siboru slovnik Chi kvadrdt Bag of Words
fotografie
VSTUP VSTUP
Najpodobnejsie
Bag of Words Vizudlny slownik fotegrafie
VYSTUP VYSTUP

Obr. 4.1: VIavo = schéma vytvorenia potrebnych vstupov (faza 1). Vpravo = schéma
vypoctu dat pre vzorovu fotografiu a vyhladavania na zdklade podobnosti (faza 2). DCNN
pristup 1 predstavuje pristup, pri ktorom st extrahované deskriptory z DCNN pouzité
namiesto SIFT deskriptorov pri zékladnom pristupe (nasleduje tvorba vizudlneho slovnika,
BoW, atd.). DCNN pristup 2 predstavuje iny pristup, extrahované deskriptory z DCNN
st pouzité namiesto BoW deskriptorov, takze nasleduje vypocet podobnosti histogramov
metrikou chi kvadrat.

4.2.1 PouzZité metédy a algoritmy

Lokalne priznaky pri zdkladnom pristupe st extrahované prostrednictvom algoritmu SIFT.
Kazdy priznak predstavuje 128-dimenzionédlny vektor. Priznakom z DCNN sa venuje nasle-
dujtca kapitola 4.2.2. Zhlukovanie vyuziva algoritmus k-means, ktory je podrobne popisany
v kapitole 2.3.1. Vizudlny slovnik vyuziva Struktiru k-dimenzionélneho stromu a algorit-
mus hladania najblizSicho suseda. Fotografie sii reprezentované pomocou histogramu Bag
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of Words. Ako metrika porovnania histogramov je pouzitd metrika Chi-kvadrat test dobrej
zhody (kapitola 2.5).

4.2.2 Hlboké konvoluéné neurdénové siete DCNN

Pre oba pristupy plati, Ze aby sme mohli extrahovat deskriptory z DCNN, je potrebné
predlozit danej neurénovej sieti fotografie, z ktorych dané deskriptory budiu extrahované.
Vstupom pre neurénovi siet by mali byt fotografie rovnakych rozmerov. Kedze v pouzitom
oxfordskom datasete fotografie maji ro6zne rozmery, bolo nutné tieto fotografie najprv up-
ravit. V tomto pripade sa jedna o rozmery 256x256 a 525x525. Na extrakciu priznakov bol
pouzity 16 vrstvovy model konvoluénej neurénovej siete, o ktorej pojednava ¢lanok [21].

Tieto vystupy predstavuju odozvy po 3., 4. a 5. pooling vrstve (mdzme si ich pre
jednoduchost oznacit ako L3, L4 a L5), z toho dévodu maji tieto vystupy rozne rozmery.
Ich prehlad sa nachadza v tabulke 4.1. Kazdy vystup je vo forme 3D matice, pri¢om jed-
notlivé rozmery predstavuju sirku a vysku regionu fotografie, ktory dany priznak popisuje
a treti rozmer predstavuje rozmer deskriptoru (v nasom pripade 256 a 512 v porovnani so
128 dimenzionalnym SIFT priznakom).

Rozmer fotografie | Vrstva | Rozmery
256x256 L03 | 28x28x256
256x256 L04 12x12x512
256x256 L05 4x4x512
525x525 L03 | 61x61x256
525x525 LO4 | 28x28x512
525x525 L05 12x12x512

Tab. 4.1: Prehlad roznych druhov priznakov extrahovanych z DCNN.
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Kapitola 5

Implementacia

Na zéklade navrhu riesenia z predoslej kapitoly je realizovand implementécia tejto préce.
V tejto kapitole sa budeme venovat implementa¢nym detailom aplikécie a réznym aspektom,
ktoré s tym suvisia. Budu tu taktieZ rozobraté problémy, ktorym bolo treba pocas samotne;j
implementéacie delif.

Aplikacia ako celok pozostava z niekolkych mensich aplikacii, ktoré riesia ¢iastkové tillohy
vyberu tohto jazyka bol v nemalej miere urcite fakt, ze kniznica OpenC'V, ktora je bohato
zastipend v zdrojovych kédoch tejto aplikicie, poskytuje rozhranie pre C++ (okrem toho
m4 rozhranie este pre C, Python, Java a MATLAB). Dal$im dévodom bola tiez skuto¢nost,
ze s jazykom C++ som zatial do kontaktu velmi neprisiel, tak som si chcel prehlbit znalosti
aj v tomto smere.

Na tvod tejto kapitoly by som sa chcel este podakovat panovi Ing. Michalovi HradiSovi
za to, ze mi spocital potrebné vystupy z DCNN.

5.1 KhnizZnica OpenCV

OpenCV (Open source Computer Vision) je volne dostupna kniznica, ktord pontika mnozstvo
algoritmov z oblasti pocitacového videnia a strojového ucenia. Tieto algoritmy mozu byt
pouzité na detekciu a rozpoznavanie tvari, identifikiciu objektov, klasifikaciu Tudskej ¢in-
nosti vo videach, extrakciu 3D modelov objektov, hladanie podobnych obrazkov v obra-
zovych databédzach a tak dalej.

KniZnica OpenCV podporuje viaceré operacné systémy, ako Windows, Linux, Android
a Mac OS. Podrobné informécie o vSetkych triedach a funkcidch sa daji nédjst v oficidlne;
dokumentacii[1]. Tak ako aj rozne ndvody, tutoridly a vzorové zdrojové kédy urcené na
demonstraciu algoritmov.

5.1.1 Detekcia kliicovych bodov a extrakcia lokalnych priznakov

OpenCV pontika mozZnosti pre pracu s obrazovymi datami. Hned po spusteni aplikacie teda
dojde k nacitaniu vstupnych fotografii prostrednictvom funkcie imread(), ktord nacita
fotografiu do matice bodov, predstavujicej triedu Mat. Na matici reprezentujicej naci-
tana fotografiu nasledne pomocou triedy SiftFeatureDetector detekuje klucové body
a prostrednictvom triedy SiftDescriptorExtractor extrahuje priznaky. Ako uz tieto 2
triedy napovedaju, v tejto préaci sa budeme zaujimat o SIFT lokalne priznaky vzhladom na
viaceré vyhody (napr. st invariantné voéi posunu a otoceniu obrazku a zmene mierky).
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5.1.2 Zhlukovanie

Extrahované priznaky je treba zdruzit do jednej matice Mat, aby mohli byt nazhlukované.
Zhlukovanie zabezpecuje trieda BOWKmeansTrainer, ktord v ramci funkcie cluster() vola
funkciu kmeans (). T4 sa uz postard o samotné nazhlukovanie. Najskor urci stredy vysled-
nych zhlukov, ich pocet je definovany parametrom. Taktiez uréi prislusnost priznakov (vek-
torov) ku konkrétnym zhlukom. To, ako sa nainicializuji centrd zhlukov je mozné urcit
pomocou priznaku (flag-u). V nasom pripade je pouzitd volba KMEANS PP_CENTERS, ktora
zabezpedi vhodné rozmiestnenie centier do priestoru vdaka algoritmu k-means++. Struk-
tara TermCriteria definuje ukoncujicu podmienku - maximalny pocet iteracii. Ten je v
tejto praci urceny na zaklade experimentov na 4.

5.2 Popis aplikacie

V tejto kapitole budi popisané vSetky programy, ktoré sa podielaju na funkénosti celkovej
aplikacie. Niektoré prgramy pracuja v 2 médoch - basic a denn. Méd basic je méd, ktory
je vyuzivany v zakladnom pristupe riesenia aplikacie. Mdd denn sa vyuziva v pristupoch,
ktoré vyuzivaju DCNN;, t.j. nepracuje sa so SIFT priznakovymi vektormi v tom pripade,
ale s extrahovanymi priznakmi z DCNN.

Okrem nasledujtcich programov sa na finélnej aplikéacii podiela eSte niekolko skriptov
v BASH-i, ktoré automatizuju cely proces vyhladavania.

5.2.1 trainer

Pracuje v 2 médoch. Mdd Basic: na vstupe oCakava adresar s fotografiami, ktoré pos-
tupne nacita, detekuje kla¢ové body, extrahuje deskriptory a z tychto deskriptorov vytvori
vizudlny slovnik. Mdd Dcnn: na vstupe oCakéiva adresir so sibormi vo formate *.yaml,
ktoré predstavuji extrahované deskriptory (1 stibor = 1 fotografia). Tieto stbory taktiez
postupne nacita a z deskriptorov vytvori vizualny slovnik.

5.2.2 get_bow

Program vytvori prostrednictvom nacitaného vizualneho slovnika BoW histogram pre vsetky
fotografie. Pracuje v 2 médoch. Basic: Nacita kazdu fotografiu (*.jpg), detekuje klucové
body a vypoéita patriény BoW vektor. Denn: Naéita kazdua fotografiu (*.yaml) a vypocita
jej BoW vektor.

5.2.3 get_ranked list

Program vypocitava ranked list pre vstupnt dopytova fotografiu prostrednictvom zadaného
vizualneho slovnika. Najprv nacita vSetky fotografie v databaze cez vstupny BoW stbor,
ktory obsahuje vSetky BoW vektory vSetkych fotografii. Potom nacita slovnik a dopytovi
fotografiu, ktorej detekuje kIu¢. body, vypocita deskriptory a z nich vypocita BoW vektor
pre tuto dopytovu fotografiu. Nasledne porovnava dopytovy BoW vektor s ostatnymi BoW
vektormi a hlad4 najblizsi vektor k nemu pomocou metriky chi kvadrat. Potom vytvori
ranked list, ktory ulozi do siiboru Specifikovanému vstupnym parametrom.
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5.2.4 get_bowfile_from_yamls

Program nacita vSetky *.yaml stbory, ktoré predstavuji extrahované deskriptory z DCNN
a z tychto suborov vytvori jeden velky spoloény BoW stbor (.yaml). Tento program sa
vyuziva pri pristupe, ked sa vystupy z DCNN pouzivaji priamo na vypocet BoW.

5.2.5 get_rl from dcnn

Tento program nadvizuje na predosly a vypocitava ranked list pre zadant dopytova fo-

tografiu vo formate (.yaml), pricom pouziva sibor zo vstupu so vSetkymi BoW vektormi.

Vzhladom na to, ze vystupné deskriptory z DCNN st vo forméte *.npz a C++ ich
nemoze nadcitat, tak je potrebné ich konvertovaf prostrednictvom Pythonu do formétu,
ktorému C++ rozumie. Na konverziu sltizia nasledujtce 2 programy:

5.2.6 convert_npz_to_csv

Program nacita pomocou argumentu prikazového riadku .npz stbor (¢ize vystup z DCNN),
a kedZze je to 3D tenzor, tak ho upravi na 2D a vytvori z neho .csv stbor, ktory sa uz da
prepojit s C++.

5.2.7 csv2yaml

Program skonvertuje vstupny .csv sibor na .yaml stbor, ktory je vhodnejsi na ulozenie 2D
vektoru a nasledna pracu s nim.
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Kapitola 6

Vyhodnotenie

Tato kapitola obsahuje popis vSetkych pouzitych metdéd, postupov, algoritmov i pristupov
a zahfna taktiez zistené vysledky. Spomenuté budia takisto aj pripadné komplikacie a
prekazky pri ziskavani vysledkov, ktoré zabranili dalsiemu experimentovaniu so systémom,
prip. cely experiment nasmerovali uré¢itym vhodnej$im smerom. Jednotlivé metédy vyhlada-
vania fotografii budi vyhodnocované prostrednictvom priemernej presnosti (average preci-
sion), na zaklade ktorej sa bude daf relativne zhodnotit, ¢i je dany systém uspesny, alebo
nie.

Cela aplikacia bola vyvijana lokalne, vypracovand na notebooku HP ProBook 4535s,
ktory disponuje procesorom AMD A6-3420M so 4 jadrami s frekvenciou 1.5GHz. Na tomto
pocitaci boli taktiez vykondvané vSetky experimenty, merania, testy a vypocty.

Prva cast experimentov sa venuje zdkladnému rieSeniu problematiky vyhladdvania fo-
tografii v databéze podla prikladu. Druhé cast sa zaobera experimentami, v ktorych vys-
tupuju hlboké konvoluéné neurénové siete. Tie sa v oblasti pocitacového videnia a teda aj
v tlohach klasifikdcie a vyhladdvania obrazkov stali velmi popularne. Zaverecnd cast tejto
kapitoly sa venuje otazkam budtceho vyvoja aplikacie.

6.1 Zakladné rieSenie

Z4kladné rieSenie bolo implementované podla ndvrhu na obr. 4.1. Velkost vizuélneho slovnika
je 1000 slov a zhlukovanie sa bude opakovat 4 krat. Tabulka 6.1 ukazuje porovnanie pri
vytvarani vizudlneho slovnika deskriptormi extrahovanymi z fotografie pri zdkladnom pris-
tupe a deskriptormi extrahovanymi z DCNN pri DCNN pristupe 1.

Dataset | Pristup | Pocet fotografii | Pocet slov | Doba vytvarania [min.] | Velkost [MB]

Oxford 5K | basic 1000 1000 76 2.2

Oxford 5K dcnn 5062 1000 40 8.4

Tab. 6.1: Tvorba vizuélneho slovnika pri zdkladnom pristupe a DCNN pristupe 1. Slovnik
pre denn mé viac dat, no doba vytvarania je kratsia ako pri ’basic’ slovniku. To je celkom
podozrivé. Pravdepodobne nastal problém pri zhlukovani. Viac v kapitole 6.2.1.

Vysledky, ktoré moéj naimplementovany systém dosiahol st znézornené v grafe 6.3. Z

tohto grafu mozme vycitat, Ze pre niektoré dopytové fotografie bol velmi tspeSny, pre iné
zase nie. Je zaujimavé, Ze systém dokézal pri niektorych dopytovych fotografidch vyhladat
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patri¢né podobné fotografie temer idealne, a pri inych dopytovych fotografidch zase neuspel
skoro vobec. Na obr.6.1 vidime priklad najtspesnejsich a najmenej tspesnych dopytovych
fotografii. Obrazok 6.2 ukazuje najlepsie vyhladané fotografie pre najuspesnejsiu dopytovi
fotografiu. Priemerna hodnota presnosti je 0.205516. V porovnani so state-of-the-art metdé-
dami je to vcelku nizka hodnota a bolo by potrebné do budicna zvazit optimalizicie a
rozsirenia tohto zakladného pristupu, aby dosahoval vyssie vysledky.

Obr. 6.1: Najuspesnejsie dopytové fotografie (horny riadok) a najmenej tspesné dopytové
fotografie (dolny riadok).

6.2 Deep Convolutional Neural Networks

Pre hlboké konvolu¢né neurénové siete boli navrhnuté 2 pristupy rieSenia vyhladdvania fo-
tografii v databéaze podla prikladu. Oba tieto pristupy budu blizSie popisané v nasledujtcich
podkapitolach.

6.2.1 Pristup 1

Tento pristup spociva v extrahovani deskriptorov z DCNN, ktoré nasledne nahradia SIFT
deskriptory v zakladnom rieseni. To znamena, Ze po extrakcii tychto deskriptorov z DCNN
sa pokracuje vytvorenim vizualneho slovnika a prostrednictvom slovnika sa vypocitaji BoW
histogramy pre kazdua fotografiu.

Pri vypocte Bag of Words histogramov doslo k zisteniu, Ze hodnoty, ktoré sa v jed-
notlivych histogramoch nachadzaju, nevyzeraja prilis optimisticky. Po analyze a uvazovani,
kde by mohla byt chyba, sa napokon ukdzalo, Ze problém nastal pri zhlukovani algoritmom
k-means. Pocas vytvarania vizualneho slovnika doslo k zisteniu, ktoré zhluky boli priradené
ktorym deskriptorom. Pre ukézku uvadzam histogram pocetnosti priradenych zhlukov k
deskriptorom (6.4).

Z histogramu mozme usudit, ze viac ako 70% deskriptorov je priradenych k jednému
rovnakému zhluku. Preto by bolo vhodné zaoberat sa v tomto pripade inou metédou zhluko-
vania, pretoze k-means algoritmus vyzerd, ze nedokéze spravne tieto deskriptory nazhluko-
vat. Nevyhodou ale zostava, ze algoritmy zhlukovania st ¢asovo naro¢né. Inou alternativou
moze byt pouzitie druhej metriky vzdialenosti.
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Obr. 6.2: Prvych 6 fotografii vyhladanych pre najaspesnejsiu vzorovu fotografiu. Vzorova
fotografia je najvrchnejsia, vyhladané fotografie st v poradi od najlepsej zlava doprava
zhora dole.

6.2.2 Pristup 2

Pristup 2 spociva v tom, ze extrahované deskriptory z DCNN sa dalej pouzivaji ako ndhrada
reprezentacie fotografii pomocou BoW, takze tvorba slovnika a vypocet BoW v tomto pris-
tupe, narozdiel od predoslych 2 pristupov, nefiguruji. Uspesnost vyhladavania fotografii
tymto pristupom je zndzornena na grafe 6.5. Na obr. 6.6 st uvedené znovu najispesnejsie
a najmenej uspesné dopytové fotografie.

Graf ukazuje, Ze priemerna hodnota presnosti je 0.092852, ¢o je prekvapujiico mensie
¢islo ako pri vyhladévani zakladnym pristupom. Dovodov, preco je priemernd hodnota nizka
oproti state-of-the-art, moze byt viacero. Jednym moze byt napriklad rozdiel v pouziti
metriky. A. Babenko a spol. [2] vo svojich experimentoch pouzivali L2 vzdialenost, zatial
¢o nasa aplikacia vyuziva chi kvadrdt.

6.3 Navrh testovania

Na tcely testovania bude pouzity uz spominany anotovany dataset The Oxford Buildings
Dataset (kap. 2.7). Tento dataset totiz obsahuje tak tréningovu ¢ast s roznymi mestskymi
pamiatkami, ako aj dopytovi ¢ast. Priklad dopytovych fotografii spolu s prislusnymi podob-
nymi tréningovymi fotografiami je uvedeny v tvodnej Casti 2.11.

31



1

0,9

0,8

0,7

0,6

05

Average precision

0,4

03

0,2

0,1

0

Vyhodnotenie zakladného pristupu vyhl'adavania fotografii

\ Priemernd hodnota = 0,205516

\

u u u u u u u u
12345678 910111213141516171819202122232425262728293031323334353637383940414243444546474849505152535455

Dopytové fotografie

Obr. 6.3: Vyhodnotenie zékladného pristupu vyhladavania fotografii v databéze podla prik-
ladu. Priemerna hodnota presnosti je 0.205516.

Histogram pocetnosti priradenych zhlukov k deskriptorom
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Obr. 6.4: Histogram pocetnosti priradenych zhlukov k deskriptorom pri vytvarani vizudl-
neho slovnika. (Pre prehladnost je uvedenych len prvych 10 najcastejsie priradenych zh-
lukov.) Pocet deskriptorov je 728928.

6.3.1 Testy

Testovanie aplikicie bude vykondvané na zéklade vypoctu priemernej presnosti (average
precision), ¢o predstavuje plochu pod krivkou precision-recall. Vzorce pre vypocet presnosti
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Vyhodnotenie pristupu s extrahovanymi deskriptormi z DCNN, ktoré su pouZité
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Obr. 6.5: Vyhodnotenie pristupu s extrahovanymi deskriptormi z DCNN, ktoré sii pouzité
ako BoW vektory. Priemerna hodnota presnosti je 0.092852.

Obr. 6.6: Najuspesnejsie dopytové fotografie (horny riadok) a najmenej tspesné dopytové
fotografie (dolny riadok).

(p) a odozvy (r):

correct_results correct_results

(6.1)

Na vypocet priemernej presnosti je pouzity volne dostupny C++ program vytvoreny
pre oxfordsky dataset!.

= r =
all_retrieved_results all_correct_results_to_the_query_photo

"http://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/data,/oxbuildings/compute_ap.cpp
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Kapitola 7

Z.aver

Primérnym tmyslom tejto préce bolo navrhnit a implementovat systém na vyhladévanie
fotografii v databaze podla prikladu. Jednym z hlavnych cielov bolo porovnat rozne pris-
tupy vyhladévania fotografii. Vedlaj$im cielom tejto prace bolo nastudovat si problematiku
vyhladévania fotografii, oboznamit sa s klasickymi, ale aj nov§imi, dnes ¢asto pouzivajicimi
sa metédami, ktoré prindsaju (nielen) vo svete pocitac¢ového videnia zaujimavé vysledky.

V préci je implementovany zakladny pristup k vyhladévaniu fotografii podla prikladu.
Tento pristup vyuziva lokdlne priznaky (konkrétne SIFT), wvizudlny slovnik, pri tvorbe
ktorého sa vyuziva algoritmus zhlukovania - k-means a tiez histogram pocetnosti vyskytu
slov, znamy tiez ako Bag of Words (BoW), prostrednictvom ktorého st reprezentované
vSetky fotografie v systéme.

Okrem zakladného pristupu sa praca zaobera aj dvomi alternativnymi pristupmi, ktoré
vyuzivaju hlboké konvolucné neuronové siete DCNN na extrakciu deskriptorov fotografii.
Prvy z tychto pristupov pracuje s extrahovanymi deskriptormi ako s ,nahradou” k SIFT
deskriptorom zo zakladného pristupu. Okrem toho tiez vyuziva vizudlny slovnik a histogram
BoW. Druhy pristup, ktory sa zaoberd tiez extrahovanymi deskriptormi z DCNN, pracuje
tak, ze vystupom z DCNN nahradi BoW reprezentacie fotografii, to znamena, Ze tento
pristup narozdiel od zvys$nych nevyuziva ani vizudlny slovnik ani BoW.

Cely systém na vyhladavanie fotografii v databéaze podla prikladu je zloZeny z viacerych
diel¢ich aplikacii, ktoré navzijom spolupracuji a zdielaji svoje vstupy i vystupy. Zdrojom
fotografii, ktoré som pouzival v tejto praci na vyhladavanie, je oxfordsky dataset The Ozford
Buildings Dataset.

Co sa tyka experimentov, zakladny pristup nasho systému dosiahol priemernt hodnotu
presnosti 0.205516. Pri DCNN pristupe 1 sme narazili na problém pri zhlukovani dat. Algo-
ritmus k-means nedokézal spravne nazhlukovat déta, ukdzkou ¢oho bol uvedeny histogram
6.4, ktory znazornuje, ze 70% vSetkych deskriptorov sa nazhlukovalo na jeden a ten isty
zhluk. Co sa vysledkov tyka, DCNN pristup 2 bol o nie¢o bohat$i, priemernd hodnota
presnosti vyhladavania fotografii dosiahla troven 0.092852. Névrhom, implementaciou a
experimentovanim so spominanymi pristupmi bolo splnené zadanie tejto prace.

Do budticna by bolo uréite dobré vytvorit experimenty komplexne nad viacerymi parame-
trami systému a navzajom ich testovat, ako sa navzajom ovplyviiuju a spolupracuji (napr.
viaceré metédy zhlukovania, viaceré metriky vzdialenosti, viaceré slovniky rozli¢énej velkosti).
Buduci vyvoj v tejto problematike by sa mohol zameriat tiez hlbsie na Sirsie vyuzitie DCNN.
Prip. porovnat aplikované pristupy s novsimi a aktudlnej$imi pristupmi/metédami.
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