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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou klasifikace fotografii podle obsahu. Hlavnim cilem prace
je implementace aplikace, ktera je schopnd tuto kategorizaci provadét. Reseni se sestava z
variabilniho systému vyuzivajiciho extrakce lokalnich ptriznakt v obraze a vytvoreni vizual-
niho slovniku metodou k-means. Aplikace vyuziva Bag of Words reprezentace jako globéalni
funkce pro popis kazdé fotografe. Posledni slozkou tohoto systému je klasifikace provadéna
na zakladé Support Vector Machines. V posledni kapitole jsou predstaveny vysledky expe-
rimentovani s timto systémem.

Abstract

This thesis deals with automatic content-based image classification. The main goal of this
work is implementation of application which is able to perform this task automatically.
The solution consists of variable system using local image features extraction and visual
vocabulary built by k-means method. Bag Of Words representation is used as a global
feature describing each image. Support Vector Machines - the final component of this system
- perform the classification based on this representation. In the last chapter, the results of
this experimental system are presented.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé je stale jednodussi informace, takika jakéhokoli druhu, ziskavat, ale také dat
je i dispozici druhym. Cely den se stfetavame s riznymi druhy informaci, které ziskavame
z velkého mnozstvi zdroju v riznych podobach, pracujeme s nimi a snaZime se je co nejvice
vyuzit. Cim dal vice se zac¢ina vyuzivat i pocéitacového vidéni, coz je odvétvi pocitacové
techniky a vyvoje softwaru zabyvajici se vytvarenim softwaru schopného ziskat informaci
ze zachyceného obrazu.

Tato prace se zabyva predevsim kategorizaci fotografii podle obsahu. To ma uplatnéni
napiiklad v automatickém zpracovavani obrazu z primyslovych kamer, pii primyslové vy-
robé ¢i v mediciné. Soucasti prace je zkouméani efektivnosti pouzitych metod a hledani
idealniho pristupu pro ziskdni maximalni pfesnosti pfi kategorizaci.

Praktickym vysledkem této prace by mél byt program pro zpracovani sady fotografii,
ktery by dokazal fotografie t¥idit do pfedem urcenych skupin podle obsahu. Pro zpracovani
obrazu je pouzito existujicich knihoven. Dalsim cilem prace je zjistit. jak zména parametri
¢i druhu pouzité metody ovliviiuje konecny vysledek kategorizace.

Nasledujici kapitola 2 - Principy metod pouZitjch pvi kategorizaci fotografii se zabyva
predevsim pouzitymi technikami a vysvétlenim toho, jak funguji. Kapitola & - Soucasné apli-
kace, inovativni Teseni a soutéZe se vénuje soucasnym aplikacim vyuzivajicich vyhledavani
objektl v obraze a uvedeny jsou také nékteré inovativni principy. O navrhu jednotlivych
casti programu a navrhu testovani pojednévéa kapitola 4 - Ndvrh reseni. Kapitola 5 - Imple-
mentace informuje o implementaci mé aplikace, ktera je nakonec zhodnocena v kapitole 6
- Dosazené vysledky prdace, kde je popsén také vliv pouziti jednotlivych metod na vysledek
klasifikace. V posledni kapitole 7 - Zdvér je posouzeno zda-li jsou splnény stanovené cile, a
navrzeno mozné rozsifeni programu.



Kapitola 2

Principy metod pouzitych pri
kategorizaci fotografii

Tato kapitola vénuje pouzitym technikdm pfi kategorizaci. Cely proces se sestava ze dvou
hlavnich ¢asti. Prvni faze uceni, p¥i niz se vyuzivaji trénovaci data. Z kazdé fotografie se
vyextrahuji obrazové piiznaky a na jejich zakladé se vytvori vizualni slovnik a Bag of Words.
Poté nasleduje vytvoteni klasifikatoru pro kazdou ze tfid pomoci Support Vector Machines.
Ve fazi druhé dochézi uz k samotné kategorizaci, pfi té se vyuziva k pfifazeni fotografie do
podskupiny komponenty z faze predeslé.[24][7]

2.1 Vyhledani lokalnich priznakt

Pri kategorizaci fotografii je dulezité urcit, co bude v nasem pripadé predmétem pro po-
rovnavani. Samotny obrazovy zaznam obsahuje spoustu informaci, které mohou byt pro
t¥idéni do podskupin dutlezité. Mize jim byt barva objektd, jejich tvar, rozmisténi hran,
rohu a dalsi podobné aspekty.

V mé praci je pouzito hledani podobnosti u objekta patficich do stejné kategorie, a proto
pro porovnavani je vyuzito lokalnich ptiznaki, které se poté pouziji pro tvorbu vizudlniho
slovniku. Proces vyhledani pfiznaki se dé rozdélit do ti¥i hlavnich ¢asti. V prvni fazi se
hledaji klicové body fotografie, kterymi mohou byt rohy, bloby nebo T-spoje. Pro jejich
nalezeni se pouzivaji ruzné algoritmy (SIFT, SURF, BRISK, ORB ...), které vyuzivaji
okoli téchto bodi. Druhou fazi je vypocet deskriptoru z okoli klicového bodu. To znamena,
Ze se tento vyfez obrazu pievede na vektor. Nakonec jsou deskriptory jednotlivych obrazt
srovnavany. Porovnavéni je zalozené na vzdélenosti mezi vektory. [4][9]

2.2 Algoritmus SURF

SURF (Speeded-Up Robust Features) je metoda slouzici jako detektor kli¢ovych bodi, ale
i k popisu fotografie pomoci deskriptort. Jedna se o novéjsi obdobu metody SIFT][18].
Mezi ostatnimi detektory vynikd pfedevsim svou rychlosti a zaroven se blizi nebo dokonce
prekonavé diive navrzené prostiedky. Je optimalizovana pro srovnavani dvou objekti, které
jsou deformovany. Mize se jednat naptiklad o otoceni, zménu velikosti, rotaci a podobné.

SURF je nezavisly na barvach daného obrazu, vyuziva pouze intenzity bodt ve formé
integralniho obrazu. Je mozné ho rychle vypocitat ze vstupniho obrazu a pouzit k urychleni
vypoctu v jakékoli svislé obdélnikové oblasti. Integralni obraz Is~(x) v bodé z = (z, y) ' lze



definovat jako soucet intenzit vsech obrazovych bodu ve vstupnim obraze I mezi poc¢atkem
a bodem z. Pro vypocet 1ze formélné pouzit nésledujici vzorec 2.1. [9]

i<z j<z

Is(z) =YY I(i,5) (2.1)

i=0 j=0

Detektor SURF je zaloZen na determinantu Hessovy matice. Tato matice se pro dany
acel projevila jako vykonny prostfedek. Na rozdil od Hesson-Laplace detektoru vyuzivame
determinant Hessovy matice i pro vybér rozsahu. Pokud méme bod x = (x,y) v obraze I,
Hessova matice H(z,0) v bodé z pfi méfitku o je potom dana vzorcem 2.2. Kde L., (z,0)
je konvoluci Gaussovy derivace druhého fadu o2/(cx?)g(o) s obrazem I v bodé x. Podobné
pro Lyy(x,0) a Ly, (z,0). Piiklad pouziti Hassovy matice pro detekci klicovych bodt je na
obrazku. 2.1.[4][9]

Obréazek 2.1: Detekované kli¢ové body ve fotografii pole slunecnic. Body byli ziskdny pomoci
Hassovy matice. Obrazek je prevzat z [4].

Deskriptor slouzi k popisu rozlozeni intenzity v okoli klicového bodu. K jeho urceni je
pouzita odezva tzv. Haarovy vinky prvniho fadu. Proces prevodu se sestava ze dvou fazi.

Prvni faze je pfifazeni orientaci. Zde se pouziva Haarovy vlnky pro nalezeni gradientu
obrazu ve sméru z i y (filtry jsou zobrazeny na obrazku 2.2). Po té se se¢tou horizontalni



i vertikalni odezvy v kazdém intervalu 7/3 kolem soufadné osy zobrazené na obrazku 2.3.
Pro kazdy interval je dale vypocitana velikost vektoru, ktery je dany pocatkem a sumami
odezev. Nejvétsi takovy vektor je nasledné prohlasen dominantni orientaci.

I m

Obrézek 2.2: Haarovy vlnky. Levy filtr vypocita odezvu ve sméru osy x a pravy ve sméru
osy y. Hodnoty jsou 1 pro ¢erné oblasti a -1 pro bilé. Obrazek je pfevzat z [9].

Obrazek 2.3: Ptirazovani orientaci: Kruhova vysec rotuje kolem stiedu. Pro kazdou pozici se
se hodnoty odezev, nachézejici se uvnitt, seCtou a vytvori se samostatny vektor. Na zakladé
sméru nejvétsiho vektoru je urcena dominantni orientace. Obréazek pfevzat z [9].

Konecna faze je extrahovani deskriptoru. Je sestrojeno ¢tvercové okno o velikosti 20 s
(s je velikost méFitka). Orientace Ctverce je ziskdna z predchoziho kroku. Toto okno je
déle rozdéleno na 16 stejnych ¢tvercovych podoblasti. V kazdé z téchto podoblasti jsou
vypocteny odezvy Haarovy vinky o velikosti 2 s ve sméru z (dz) a y (dy) pro 25 rovnomérné
rozmisténych vzorkovych bodid. Nasledné je kazda podoblast popsana vektorem v, jehoz
vypocet je ve vzorci 2.3 [1]. Naslednym zfetézenim téchto vektort vznikne finalni deskriptor
klicového bodu o délce 4 x 16 = 64. Komponenty deskriptoru jsou znazornény na obrazku
2.4.

v=[ Ydw, Y dy, Y |dz], Y |dy| | (2.3)
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Obrazek 2.4: Komponenty deskriptoru: Zelend c¢tvercova hranice zobrazuje jednu z 16
podoblasti. Modré tecky znézornuji 25 vzorkovych bodii, na nichz jsou vypocitat vinkové
odezvy. Vysledky jsou vypocteny vzhledem k dominantni orientaci. Obrazek prevzat z [9].

2.3  Vizualni slovnik

Poté, co jsou v obraze nalezeny klicové body a pievedeny na deskriptory, je potieba vytvorit
reprezentujici datovou strukturu deskriptort napfi¢ vSemi trénovacimi fotografiemi. Pravé
takovou strukturou je vizualni slovnik, ktery obsahuje soubor vizualnich slov, jenz jsou pro
dané skupiny extrahovanych deskriptorti charakteristické.

Jde o analogii pro zpracovani pfirozeného jazyka, kdy se snazime zjistit, o ¢em hovorii
dané texty jednotlivych dokumentd. To provadime na zékladé porovnani ¢etnosti vyskytu
jednotlivych slov.

Vizualni slovo je shluk deskriptorti. Tyto slova se ziskaji prostfednictvim algoritmu pro
tfidéni dat do shluki. Muze jim byt napiiklad algoritmu k-means++ popsany nize (viz 2.4).
Pro vykonny vizualni slovnik je potfeba urcit dobry pomér velikosti jednotlivych vizualnich
slov a jejich poc¢tem ve slovniku. V praxi bylo zjisténo, Ze nejlepsi kompromis presnosti a
vypocetni Géinnosti je ziskan pii stfedné velké velikosti shluki. [7][25]

2.4 Algoritmus K-means-++

K-means je Siroce pouzivana metoda slouzici pro tfidéni dat do shlukd tzv. clusterti. Snazi
se minimalizovat pramérnou vzdélenost mezi body ve stejném shluku. Toto minimum vy-
pocitdme vzorcem 2.4, kde k je pocet vyslednych mnozin bodi S;, z; je d-dimenzionalni
vektor, ktery reprezentuje i-ty bod, a u; je stfedem shluku v S;. Na pocatku je uréen pocet
shlukt a ndhodné se ustanovi jejich stfedy. Poté se provadi samotny algoritmus, ktery je
iterativni. [2]

V=> > (z—m) (24)

=1 Tj €S;



Algoritmus k-means popsany v krocich:
1. Nahodné je vybrano k datovych bodi, které jsou povazovany za stiedy clustert.
Kazda datovy bod je poté pfirazen k nejbliz§imu stfedu shluku.

Nasledné se prepoctou stiedy shluki.

- W N

Algoritmus je u konce, pokud jsou vSechny datové body pfifazeny do stejnych shluk,
jako tomu bylo v predeslém kroku iterace. Pokud tomu tak nyni opakuji se znovu
body 2. a 3. Mize byt i jind podminka ukonceni, jako je dosdhnuti maximalniho
poctu iteraci nebo dosazeni urcité presnosti.

@ ) S
e o = [ ]
o o O [ ]
(8] g o e g\
© ® o o N
B O o =
(] (] o )
ae ==

Obrézek 2.5: Algoritmus v k-means popsany po krocich. Pofadi obrazku zleva doprava je
shodny s kroky algoritmu 1-4 popsanymi vyse. Obréazky jsou prevzaté z [12].

I kdyz k-means nenabizi zadné zaruky presnosti, jeho jednoduchost a rychlost jsou
atraktivni pro to, aby se ¢asto pouzivali v praxi.
Nicméné algoritmus k-means méa alespon dva hlavni nedostatky: [3]

e Zaprvé bylo prokazano, ze nejhorsi pfipad pro dobu béhu je super-polynom ve vstupni
velikosti.

e Zadruhé, nalezeni aproximace miize byt libovolné chybné, pokud je cilova funkce srov-
natelna s optimalnim shlukovanim.

Algoritmus k-means++ [3] fesi druhy z téchto problémi uréenim postupu pro inicializaci
center shluki, pfed tim nez pokracuje klasickou metodou k-means. S k-means—++- inicializaci
je zaruceno, ze nalezneme feSeni, které je O(logk), konkurenéni k optimélnimu k-means
fesSeni.

Presny algoritmus inicializace je nasledovny:

1. Vyberme si jako stfed prvniho shluku ndhodné jeden ze svych datovych bodi.

2. Pro kazdy datovy bod z vypocitdme D(x), coz je vzdalenost mezi x a nejbliz§im
centrem, které jiz bylo urceno.

3. Vybereme nadhodné jeden novy datovy bod jako nové vidhové centrum s pouzitim
vazeného rozdéleni pravdépodobnosti, kde je bod x vybran s vdhou pravdépodobnosti
D(z)2.

4. Budeme opakovat body 2. a 3. dokud nebudou vybrany vsechny K centra.

5. Nyni, kdyz byla zvoleny pocatecni centra, pokracujeme s pouzitim klasické metody
k-means.



2.5 Bag of words

Ve vizudlnim slovniku méme data reprezentovand mnozinou vizualnich slov. Pro popis
kazdé fotografie potfebujeme zptsob jak vyjadrit Cetnost téchto slov v obraze. Pro tento
ucel nam slouzi Bag of Words (BoW) [11]. Jde o metodu ptivodné uréenou pro popis obsahu
textovych dokument. BoW je v podstaté histogram popisujici ¢etnost vyskytu vizualnich
slov ze slovniku ve fotografii. Je mélo pravdépodobné, Ze by vizualni slova ve slovniku a
vizualni slova nalezend ve fotografii, u které se tvori BoW reprezentace, byla totoZna, proto
je nutné pfi jejich srovnavani pocitat s mirnou aproximaci.

Obrazek 2.6: Reprezentace obrazu pomoci Bag of Words. Dolni obdélnik reprezentuje vizu-
alni slovnik, ve kterém jsou vizualni slova. Histogramy reprezentuji Bag of Words jednotli-
vych objektti zndzornénych v hornim obdélniku. Obrazek prevzat z [17].

2.6 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) je popularni technika pro klasifikaci. SVM hledé nadro-
vinu, kterd optimalné rozdéluje trénovaci data v prostoru priznakt. Nadrovina je optimalni,
jestlize body lezi v opac¢nych poloprostorech a hodnota minima vzdalenosti bodi je co nej-
(angl. maximal margin). Pomoci nejblizsich bodt, kterych obvykle neni mnoho, vznika
popis nadroviny. Tyto body se nazyvaji podpurné vektory (angl. support vectors). Podle
téchto vektoru je odvozen i nazev metody. Metoda rozdéluje data do dvou t¥id. Rozdélujici
nadrovina je linedrni funkce v prostoru pfiznaki. Viz obrazek 2.7.

Trénovaci sada dat jsou dvojice (z;,v;), kde ¢ = 1,2,....1, x € R" ay € 1,—1, coz
znaci prislusnost do t¥idy. Support Vector Machines techniky vyuzivaji jadrové transfor-
mace (angl. kernel transformation) prostoru pfiznakt dat do prostoru transformovanych
ptiznakt typicky vyssi dimenze. V situaci, kdy je tiloha ptivodné linedrné neseparovatelna,
dokazi tyto jadra prevést tllohu na linearné separovatelnou. Poté lze na tlohu aplikovat op-
timaliza¢ni algoritmus pro nalezeni nadroviny. U linearniho jadra je nadrovina definovana
pomoci K (x;,x;) = x;T zj, tj. hodnota jadrové funkce K na datech v piivodnim prostoru



parametri. U ostatnich jader je skalarni souc¢in zaménén za jadrové funkce zpisobujici vyse
zminénou transformaci prostoru dat. [13][19]

Druhy jadrovych transformaci:

e Linearni (bez transformace) - K (v, ;) = x; 2,

e Polynomické jadro - K (z;,x;) = exp(y z;Tx; +1r)% v >0
e Sigmoida - K (z;, ;) = tanh(y z;Tx; + 1)
e RBF (Radial Base Functions) - K(z;,z;) = exp(—|lz; — z||)

Parametry v a d zadava uzivatel, r se pocita. Parametr v mé vyznam strmosti jadra,
vyssi hodnoty v vedou k podrobnéjsim, nékdy i méné stabilnim modeltm.

/ . Separating
k Hypemlane

Margin

Support Vectors

Obrazek 2.7: Klasifikace (linearné oddélend data). Obrazek prevzat z [19].
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Kapitola 3

Soucasné aplikace, inovativni
IreSeni a soutéze

Zijeme v dobé, kdy mnozstvi dat zaznamenanych v podobé digitalni fotografie anebo videa
roste. Vznikd potifeba s témi daty efektivné pracovat. Muze jit o vyhledavani, kategori-
zaci, porovnavani a spoustu dalSich disciplin, pfi kterych se vyuziva vyhledani objektd v
obraze a jejich nasledné komparace. V této kapitole uvedu nékteré priklady aplikace zmi-
nénych principu a rozpoznévani obrazové predlohy obecné. Aplikaci tohoto typu je velmi
velké mnozstvi, proto uvedu jen nékteré. Dale také uvedu nékteré z inovativnich ptistupt
v této védni discipliné a nakonec se budu vénovat soutézi The Pascal Visual Object Clas-
ses Challenge, ktera je zaméfena primo na kategorizaci fotografii a srovnavani existujicich
metod.

3.1 Aplikace vyuzivajici kategorizaci fotografii

V dnesni dobé se stava stale vétsim standardem, Ze existujici aplikace dokazi kategorizovat
fotografie podle obsahu, vyhledavat objekty ve scéné, rozpoznavat psany text a spoustu
dalsich tkont tykajicich se rozpoznavani obrazové predlohy. V této kapitole uvedu par
prikladt téchto aplikaci.

e Google images - Jiz v Cervenci roku 2001 bylo spusténo v prohlizec¢i Google vyhleda-
vani obrazkid. Jedna se o sluzbu, kterd v této dobé nabizela pfistup k 250 miliontim
obrazku (nyni jsou to jiz miliardy). V dubnu roku 2009 je zavedena experimentalni
funkce vyhledavani podobnych obrazku. Jedna se o funkcionalitu zabudovanou piimo
do vyhledéavace, kterd dokaze nalézt obrazky vizualné podobné a nebo stejné jako
nami predlozeny vzor. Obrazky jsou programu predkladany jako URL odkaz nebo
muzou byt nahrany primo z pocitace. Obraz se analyzuje na zakladé barev, kli¢ovych
bodi, linek a textur.[27]

e Adobe Photoshop Elements - Jedna se o placeny, doméacky cileny spravce a editor
fotografii. Tento program také od verze 8 dokaze jako jeden z prvnich rozpoznat tvare
v obraz [30]. Od verze 10 dokaze vyhledat obrazky s duplicitnim nebo podobnym
obsahem [21]. Od této verze je také k dispozici tzv. Object Search, nastroj pro vizuélni
vyhledévani, ktery umi hledat objekty uvnitf fotografii. Uzivatel rAmeckem vybere
objekt v obraze, ktery chce vyhledat, a program nalezne fotografie, na kterych se
tento objekt nachazi. [26]
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e Pittpatt - Jde o spolec¢nost, kterou v ¢ervenci roku 2011 odkoupila spolecnost Google.
Vyvinuli software slouzici k detekci tvari a jejich néasledné rozpoznani. Google ho
integroval do svych produkti (napf. prohlizeni fotografii na socidlni siti Google+,
Picasa a pod.). Je mozné ve fotografiich uzivatele rozpoznat tvare a pak k nim nasledné
automaticky prifadit jméno. [0]

e ABBYY FineReader - ABBYY FineReader umoznuje jednotliveam prevadét naske-
nované dokumenty, soubory PDF a digitalni fotografie na editovatelné dokumenty s
moznosti vyhledavani. Verze programu, FineReader 12, rozpozna tistény text ve 190
jazycich. [1]

e Zpracovani medicinskych dat - Pouziti automatické metody klasifikace dokaze prispét
k zlepseni diagnostiky pomoci lékarskych snimku. Vyuzitim obrazovych dat od paci-
enti, u kterych se potvrdila diagnéza, je mozné rozpoznat nékteré poruchy na zakladé
jejich podobnosti. Toto se déje vétsinou rucné. Je ovSsem mozné pouzit automatickou
kategorizaci obrazu, ktera dokaze velky obsah dat zpracovat ve velmi kratkém case.

[29]

3.2 Inovativni pristupy

Jak jiz bylo né€kolikrat zminéno, rozpoznavani objektl v obraze mé siroké uplatnéni a to
v mnoha oblastech. Proto je pfirozené, Ze se toto odvétvi informatiky stale vyviji a je
i mnoho inovativnich pfistupt. V mé praci byl pouzit jeden ze zakladnich modeli. Jsou
i jiné moznosti jak kategorizaci obrazu fesit. Pro predstavu zde nékteré jiné pristupy ¢i
inovace uvedu.

e Neuronove site - Umélé neuronové sité jsou jeden z modeltl inspirovanych biologickymi
strukturami, konkrétné neuronovou siti v mozku. Zakladni stavebni jednotkou neu-
ronové sité je neuron 3.1. V biologickych neuronovych sitich jsou zkusenosti ulozeny
v dendritech. V umélych neuronovych sitich jsou zkusenosti uloZeny v jejich mate-
matickém ekvivalentu tzv. vdhach. Vstupy neuronu jsou témito vdhami nasobeny a
nasledné jsou secteny. Tento vysledek je predan aktivacni funkci. Cilem uceni neu-
ronové sité (tato faze se nazyva adaptivni) je nadstavit ji tak, aby v klasifikaci byla
co nejpresnéjsi. Diky schopnosti ucit se jsou neuronové sité velmi variabilni a daji
se pouzit na feseni velkého mnozstvi problémi. Existuje celd fada typt@ neuronovych
siti a kazdy typ se hodi pro jinou tfidu tloh. V klasifikaci se pouzivaji napiiklad pro
extrakci priznaka ve formé tzv. autoenkoderd. Méné bézny pristup je pouziti neu-
ronovych siti misto klasifikace SVM. Naopak béznou metodou je pouziti hlubokych
konvoluénich neuronovych siti pro celou ulohu klasifikace (od detekce pfiznaki az po
zafazeni fotografie do t¥idy). Ukdzka modelu konvoluénich siti je na obrazku 3.2. [20]

[22]

12



) weights
inputs

activation
functon

X net input
B ”Hf
QY —a
X3 e— activation
transfer
function

0.
X, J
" @ threshold

Obréazek 3.1: Neuron - zakladni stavebni jednotka umélych neuronovych siti. Obrazek pre-
vzat z [28].
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Obrazek 3.2: Struktura ¢tyfvrstvé konvolu¢ni neuronové sité. Na vstupu jsou dvé fotografie.
Sit m4 jeden redlny vystup. Obrazek prevzat z [22]

e Barevné korelogramy - Barevny korelogram je jeden ze zpisobu zaznamenani infor-
mace o obraze. Jde v podstaté o barevny histogram rozsifeny o informaci o prostoru
popisujici lokalni prostorovou korelaci barev v obraze. Barevné korelogramy jsou tedy
soubory dvojic barev, které vyjadruji pravdépodobnost, se kterou je pixel majici prvni
barvu umistén v urcité vzdalenosti od pixelu, ktery ma druhou barvu. Autokore-
logram je specialni druh korelogramu urcujici pravdépodobnosti vzdalenosti pixelu
majici pouze stejnou barvu. [32]



e Vizudlni pozornost (angl. saliency) - Lidé dokéazi pfesné rozpoznat tisice kategorii
objektt. Tento fakt motivoval vyzkumniky z oblasti pocitacového vidéni ke studiu
zpracovani obrazu lidskym zrakem za ucCelem ziskat provozni principy, které mohou
zlepsit techniku rozpoznavani objektt. Zjistili, Ze mnohé principy jsou jiz v pocitaco-
vém vidéni realizovany. Nicméné jeden z principt pouzivany pfi rozpoznavani objekt,
ktery byl do té doby ze strany odbornikid ignorovan, je vizualni pozornost. Vzhledem
k tomu, Ze lidé nemohou zpracovat celou vizudlni scénu najednou, fixuji sviij pohled
na jednotlivé objekty a zajimavé aspekty ve scéné. Oblast scény je analyzovana a na-
sledné se pozornost zraku presméruje na dalsi vyznamny prvek. Lidé tento jev, prudké
presunuti o¢i na objekt zajmu ve scéné a nasledné vizualni zpracovani, provadi vice
nez 170.000 krat za den a asi 3 krat za vtefinu. Toto chovani se nazyva vizualni po-
zornost. Tzv. saliency maps, které jsou znazornény na obrazku 3.3, jsou Gspésné a
biologicky vérohodné technika pro modelovani vizualni pozornosti. Téchto map lze
vyuzit pfi vyhledavani a néasledné kategorizaci objektti v obraze. Vice informaci je
zde [15].

Butterfly Person

Obrazek 3.3: Dva obrazky a jejich odpovidajici saliency maps, které indikuji funkce oblasti
zajmu v obraze. Hodnoty s vysokou napadnosti jsou cervené a s nizko napadnosti jsou
modré. Obréazek prevzat z [15].

3.3 The Pascal Visual Object Classes Challenge

The Pascal Visual Object Classes (VOC) Challenge [10] se skldada ze dvou éasti. Zaprvé jede
o verejné dostupnou sadu snimkt ziskanych z webovych stranek Flickr. Tato sada obsahuje
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rovnéz anotaci, kterd ji popisuje. Zadruhé se jedna o kazdorocni soutéz, ktera probihala
v letech 2006 - 2012. Tato soutéz méla pét disciplin: kategorizace podle objektti, detekce
objekti, segmentace, klasifikace akci a rozliSovani ¢asti lidského téla. M4 prace se zabyva
kategorizaci obrazu podle objekti na fotografii, tudiz uvedu néktera data z této discipliny. V
poslednim roce soutéze se sada snimkt skladala z 11540 snimkt obsahujicich 31561 objektii.
Histogram rozlozeni této sady do 20 kategorii muzete vidét zde 3.4. Na obrazku 3.5 jsou
vysledky posledniho roéniku této soutéze. Vysledky jsou uvadény v primeérné piesnosti
(angl. average precision), coZ je hodnota obsahu plochy pod precision/recall kiivkou. Zde
mizete vidét konkrétni precision/recall kiivky nékterych z Gc¢astniki soutéze u vybranych
t¥id 3.6.

'15”““ ......-........-.....-.-.-........-...-..............-.-......-.-..............-..........-......-..
PO [-=- ovmsnmansmnmmmanin nra s r s nae e e s ma s n s e e s -IlﬂﬂgEE-
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Obrazek 3.4: Shrnuti datové sady VOC2012. Histogram poctu objektt a obrazi, které
obsahuji alespon jeden objekt odpovidajici tfidy. Obrazek ziskan z [10].
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Obrazek 3.5: Souhrn vysledkt klasifikace podle t¥idy. Pro kazdou tfidu jsou znazornény
tfi hodnoty: maximalni hodnota AP ziskand jakymkoliv zptisobem (max), stfedni hodnota
AP ze vSech metod (median) a hodnota AP ziskand ndhodny tfidénim snimki (chance).
Obrazek ziskan z [10].
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Obréazek 3.6: Vysledky klasifikace. precision/recall kiivky jsou zobrazeny na reprezenta-
tivnim vzorku t¥id. Legenda udava hodnotu AP (%) ziskané odpovidajicim zptsobem u
jednotlivych tcastnikt soutéze. (a) letadlo, (b) jizdni kolo, (c) osoba, (d) vlak. Obréazek
ziskan z [10].
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Kapitola 4
Navrh reseni

Jednim z cild této prace je fungujici aplikace schopna kategorizace fotografii do jednotlivych
t¥id. V této kapitole se vénuji jejimu navrhu. Kapitola popisuje jednotlivé ¢asti systému a

vvvvvv

systému. Dale je také popsan navrh na testovani aplikace.

4.1 Obecny navrh architektury

V prvni fazi vypracovani navrhu jsem si vymezil jednotlivé ¢asti systému, které vysledna
aplikace bude obsahovat. U kazdého z prvki systému jsem si definoval jeho ¢innost, vstupy
a vystupy. Systém se sklada z dvou hlavnich ¢asti:

o Fize ucdeni

— Vstup:

* soubor trénovacich fotografii

x data popisujici prislusnost fotografii do jednotlivych tiid
— Funkce:

* extrahovani priznaku z trénovacich fotografii
* vytvoreni vizualniho slovniku

* vytvofeni Bag of Words vektoru pro kazdou z trénovacich fotografii a jejich
export

* vytvoreni a export klasifikatoru pro kazdou ze t¥id
— Vystup:
* vizguélni slovnik
+ Bag of Words vektor pro kazdou z trénovacich fotografii
x klasifikator pro kazdou ze tiid

e Fize kategorizace

— Vstup:
* soubor fotografii ke klasifikaci
* vizguélni slovnik

x klasifikator pro kazdou ze trid
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— Funkce:

* extrahovani priznaku z fotografii ke klasifikaci

* vytvoreni Bag of Words vektoru pro kazdou z fotografii ke klasifikaci a jejich
export

x generovani vysledku klasifikace s vyuzitim klasifikatoru
— Vystup:

% vygenerovand prislusnost fotografii do t¥id urcend klasifikatorem

4.2 Navrh jednotlivych c¢asti systému

M3 aplikace se sklddé ze soucésti popsanych v predchozi kapitole. Nyni se budu podrobnéji
vénovat navrhu jednotlivych komponent systému. Obecny navrh mé aplikace vychazi z
¢lanku [24]. Vzajemnd interakce jednotlivych ¢asti systému je podrobnéji znazornéna na
obrazku 4.1.

4.2.1 Extrakce obrazovych pfiznaku

Jako prvni se detekuji klicové body. Pro jejich nalezeni je zvolen variabilni detektor. Je
mozné si vybrat, kterym algoritmem se budou klicové body vyhledavat. Moznost je zvolit
z téchto variant: FAST, STAR, SIFT, SURF, ORB, BRISK, MSER, GFTT, Dense, Sim-
pleBlob.

Nasleduje pfevedeni téchto bodd na deskriptory. I zde je mozné vybrat jednu ze Skaly
moznych algoritmt: SIFT, OpponentSIFT, SURF, OpponentSURF.

e Vstup: soubor trénovacich fotografii

e Vystup: soubor deskriptori

4.2.2 Tvorba vizualniho slovniku

Po extrahovani deskriptorti ze vsSech trénovacich fotografii nasleduje vytvareni vizualniho
slovniku. Vizualni slovnik je soubor vizuélnich slov, coz jsou k-dimenzionalni vektory. Tyto
vektory vzniknou shlukovanim deskriptorti metodou k-means++-. Pii vytvareni slovniku je

vvvvvv

volitelna pii spusténi aplikace. Po vytvoreni vizualniho slovniku bude ulozen do souboru,
aby bylo mozné ho vyuzit pfi dalsim spusténi.

e Vstup: soubor deskriptort

o Vystup: vizualni slovnik
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Obrazek 4.1: Vyvojovy diagram systému
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4.2.3 Tvorba Bag of Words

Tato ¢ast systému slouzi k vypoctu Bag of Words predlozené sadé fotografii. Zpracovava
fotografie postupné. U kazdé extrahuje priznaky a ty poté na zakladé podobnosti porovna
se slovy ve vizudlnim slovniku. K tomu lze vyuzit hned nékolik algoritmi (matcheri), které
moje aplikace podporuje: BruteForce, BruteForce-L1, FlannBased. Vysledny Bag of Words
popis bude ulozen na disk.

o Vstup: vizualni slovnik

e Vystup: popis fotografii pomoci Bag of Words

4.2.4 Vytvareni klasifikatoru

Provede se trénovani SVM klasifikatoru pro kazdou ze tiid. Jednim z dulezitych parametri
je typ jadra. Ten je volitelny pii spusténi aplikace. Mozné varianty jsou linedrni, polyno-
mické, sigmoid a RBF jadro.

o Vstup: informace o prislusnosti trénovacich fotografii do jednotlivych t¥id, Bag of
Words reprezentaci trénovacich fotografii

o Vystup: SVM Kklasifikator pro kazdou ze tiid

4.2.5 Klasifikace

Klasifikator vygeneruje pro kazdou fotografii uréenou ke klasifikaci hodnotu, kterd zna-
zoriiuje vzdalenost od vymezeného prostoru (margin) kolem nadroviny. Tyto vysledky kla-
sifikace jsou poté uloZzeny do souboru.

o Vstup: klasifikatory jednotlivych t¥id, Bag of Words reprezentace fotografii ke kate-
gorizaci.

o Vystup: prislusnost jednotlivych fotografii ke tfiddm stanovend klasifikdtorem

4.3 Navrh testovani

Tato kapitola popisuje zvolenou datovou sadu a divody, pro¢ byla zvolena praveé tato. Déale
se zabyva volitelnymi proménnymi, které maji vliv na vysledek klasifikace, a principy na
zékladé kterych jsou vysledky porovnavany.

4.3.1 Pouzita datova sada

Je hned neékolik volné pfistupnych datovych sad vhodnych pro kategorizaci. Pro ptiklad zde
které uvedu.

e CIFAR-10 a CIFAR-100 - Jde o datovou sadu barevnych obrazk o velikosti 32 x
32 pixeld. Obsahuje 10 a v pripadé CIFAR-100 100 t¥id. Tato sada pro mou praci
nebyla vyuzita z divodu malého rozliseni jednotlivych obrazki. Mij program méa byt
zameétreny na zpracovani klasickych fotografii a proto je vhodné zvolit datovou sadu s
vétsim formatem jednotlivych obrazku. [10]
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e NORB - Datova sada NORB [14] obsahuje 29160 obrazku 50 objektt, které patii
do 5 obecnych kategorii. Tyto fotografie byly pofizeny dvéma kamerami za raznych
svételnych podminek, v riznjych nadmotskych vyskach a pod rtznymi thly. Je to
vhodna sada pro experimentovani s rozpoznavani 3D objektli, ale pro nase Gcely je
zachyceno na fotografiich prilis malo rozliénych objekt.

e Caltech 101 a Caltech 256 - Jedna se o datové sady fotografii z 101 respektive 256
kategorii. V jedné kategorii je 40 az 900 snimki. Velikost jednotlivych snimka je
zhruba 300 x 200 pixelt. Divod, pro¢ jedna z téchto sad nebyla vybrana, je mensi
variabilita ve velikostech objektti a jejich natoceni. [5]

e VOC challenge - Tato datova sada obsahuje pro rok 2012 11540 fotografii s 31561
objekti. Fotografie jsou o rozmeérech zhruba 500 x 300 pixeli. Na fotografiich jsou
zachycené snimky z velkym mnozstvim variant objektl, natoceni. Snimky také nejsou
upravované jako tomu bylo u Caltech 101 a Caltech 256. Obsahuje nasledujicich 20
t¥id: letadlo, jizdni kolo, pték, lod, lahev, autobus, auto, kocka, zidle, kréva, jidelni
stil, pes, kun, motocykl, osoba, kvétina v kvétinaci, ovce, pohovka, vlak, TV /monitor.
Spolu s fotografiemi patii k sadé anotace jejich prislusnosti do t¥id a oznaceni, ktera
data patii do trénovaci skupiny a ktera jsou urceny ke kategorizaci. Tato sada byla
vybrana z néasledujicich divodu: obsahuje dostatecny pocet fotografii a trid, t¥idy
obsahuji fotografie velkou skalu objektii, jeji fotografie jsou dostatecné velké a obsahuji
realné fotografie, ma vytvorenou kvalitni anotaci. [10]

4.3.2 Prostiedky pro porovnavani vysledki

V popisu navrhu systému je uvedena fada proménnych, které dokazi ovlivnit vysledek ka-
tegorizace. Zde je uveden vycet téch, které je mozné zvolit p¥i spusténi aplikace, spolu s
vycétem moznych variant.

e Typ detektoru - FAST, STAR, SIFT, SURF, ORB, BRISK, MSER, GFTT, Dense,
SimpleBlob.

Typ deskriptoru - SIFT, OpponentSIFT, SURF, OpponentSURF.

Typ matcheru - BruteForce, BruteForce-L1, FlannBased.

Délka vizudlniho slovniku

o Omezeni pouZit€ paméti pri vypoctu deskriptortu pro vytvoreni vizudiniho slovniku

SVM jddro - linearni, polynomické, sigmoid a RBF.

Pri tolika kombinacich moznych nadstaveni je potieba zvolit néjakou normu pro porov-
navani vysledkt. V mé praci je pouzito pro porovnavani hodnoty pfesnosti (precission) a
odezvy (recall). Jejich vypocet je popsan vzorci 4.1 a 4.2, kde Pravdivé pozitivni vysledky
jsou ty, které klasifikator oznacil, ze patii do dané tfidy, a opravdu tam i patii, Falesné
pozitivnid vysledky jsou ty, které klasifikator oznacil, jako pattici do t¥idy, ale ony tam nepa-
t¥i. A Falesné negativni visledky jsou ty, které klasifikdtor oznacil, Ze do t¥idy nepatii, ale
ony tam ve skute¢nosti patfi. Tyto hodnoty jsou pocitany v pribéhu klasifikace postupné s
kazdou pfidanou fotografii. Nésledné je jejich zavislost vepsana do precision/recall kiivky,
kde je kazdy bod sestaven z hodnoty recall na ose x a precision na ose y. Obsah pod touto
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k¥ivkou udava priameérnou presnost (angl. Average precision). Tuto hodnotu pouzivam pro
porovnani jednotlivych vysledku klasifikace. [3]

Pravdivé pozitivni vysledky

precision = (4.1)

Pravdivé pozitivng vysledky + Falesné pozitivni vysledky

Pravdivé pozitivni vysledky
recall =

(4.2)

Pravdivé pozitivni vysledky + Falesné negativni vysledky
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Kapitola 5

Implementace

Implementace aplikace vychazi z navrhu popsaného v predchozi kapitole. Pro fazi trénovani
i klasifikaci slouzi jeden program. Pro implementaci jsem si vybral jazyk C++. Tato volba
je zavisla na druhu pouzité knihovny OpenCV, které je implementovana v jazycich C++,
C, Python a Java. C++ je podle mého nejhodnéjsi volba s ohledem na rychlost aplikace a
vyhody objektového programovani.

5.1 Pouzité knihovny

Pii vytvéareni aplikace jsem pouzil knihovnu OpenCV (Open source Computer Vision). Je
to svobodnéa a oteviend multiplatformni knihovna pro manipulaci s obrazem. Je zamérena
predevsim na pocitacové vidéni a zpracovani obrazu v realném case. Pivodné byla vyvi-
nuta firmou Intel Comporation a nyni je podporovana laboratori Willow Garage a Itseez.
Knihovna lze pouzit na platformach Windows, Android, Maemo, FreeBSD, OpenBSD, iOS,
BlackBerry 10, Linux a OS X.

5.2 Implementace jednotlivych ¢asti

V této kapitole je popsana implementace jednotlivych ¢asti. Uvedené t¥idy a funkce jsou
soucasti vyse uvedené knihovny OpenCV.

5.2.1 Detekce a extrakce priznaki

Na zacatku se detekuji obrazové priznaky a vytvori deskriptory. K tomu vyuzivam v mé
aplikaci prostiedky knihovny OpenCV. Jednotlivé fotografie se na¢tou do matice (tfida Mat)
funkci imread ().

Detektor reprezentuje trida FeatureDetector. Pro ziskani ptiznakt je pouzita funkce
detect pattici do této tiidy. Klicové body jsou reprezentovana datovou strukturou KeyPoint.
Deskriptor reprezentuje tiida DescriptorExtractor. Pro vytvofeni deskriptort vyuziva
aplikace funkce compute() z této t¥idy. Deskriptory z fotografie jsou ulozeny do matice.
Kazdy radek matice reprezentuje jeden deskriptor. Pro detektor i deskriptor je mozné pouzit
algoritmy uvedené v navrhu aplikace.
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5.2.2 Vizualni slovnik a Bag of Words reprezentace

Pokud je jiz vizualni slovnik vytvoren pouze se nacte ze souboru. Pokud ne, vytvoii se. Pro
trénovani vizualniho slovniku je vyuzita tiida z OpenCV BowKMeansTrainer. Tato tfida ob-
sahuje metodu add () pro pfidani jednotlivych deskriptort. Jelikoz je opera¢ni pamét podi-
tace omezena a deskriptorti mnoho, je zavedena proménna memoryUse hlidajici, aby velikost
deskriptort nepfesahla urditou pamétovou kapacitu. Tuto hodnotu muze uzivatel zadat p¥i
startu aplikace. Pokud je pfi béhu aplikace zazadano o vétsi kapacitu opera¢ni paméti nez je
dovoleno opera¢nim systémem, program skonc¢i chybovou hldskou. Pro shlukovani deskrip-
tord do vizudlnich slov je k dispozici metoda cluster () t¥idy BowKMeansTrainer. Vizualni
slovnik vznikd metodou k-means++ diky zvolenému parametru KMEANS_PP_CENTERS. Da-
I$im volitelnym parametrem pii definovani trenéra vizualniho slovniku je jeho délka. Tu
lze také zvolit pii startu aplikace. Vizualni slovni se ulozi do souboru vocabulary.xml a
komprimuje.

Pro trénovani klasifikatoru je nutné ziskat Bag of Words reprezentaci jednotlivych tré-
novacich fotografii. Pokud je to mozné, jsou nac¢teny ze souboru. Pokud ne, program vyuzije
t¥idy z knihovny OpenCV BOWImgDescriptorExtractor, kterd reprezentuje extraktor Bag
of Words vektoru. Kazdy Bag of Words vektor je reprezentovan matici a je uloZen do spe-
cidlniho souboru na disk. Jeho ziskani probéhne metodou z této t¥idy compute().

5.2.3 Klasifikator

Stejné jako vizudlni slovnik nebo Bag of Words vektory je mozné nacist za souboru také
klasifikatory jednotlivych tfid. Pokud nejsou k dispozici, vytvori se klasifikatory tfidou z
knihovny OpenCV. Tato tfida se jmenuje CvSVM. Klasifikator vznikne pouzitim metody
train auto() z této tfidy. Tato metoda dokaze sama optimalizovat nékteré parametry.
Parametry funkce jsou optiméalni, kdyz je odhad cross-validace zkusebni chyby minimalni.
Jeden z volenych parametrii je jadro klasifikatoru. Typy jader, které 1ze zvolit, byly uvedeny
jiz v navrhu. Klasifikator pro kazdou tfidu je ulozen do souboru na disk.

Pro klasifikaci slouzi metoda predict (). Pomoci této funkce je stanoven odhad kla-
sifikatoru o prislusnosti dané fotografie do konkrétni tfidy. Nasledné se pocitaji hodnoty
precision a recall v zavislosti na dosud probéhlé klasifikaci. Vysledky klasifikace pro kon-
krétni fotografie jsou ulozeny na disk. Pro kazdou skupinu se dale uklada soubor obsahujici
precision/recall kfivku zaznamenanou body. V tomto souboru je i hodnota priamérné pfes-
nosti pro danou tfidu.

5.3 Prehled trid a dilezitych funkci

5.3.1 T¥idy

e OblImage - tfida reprezentujici fotografii. Obsahuje jeji identifika¢ni nazev a cestu,
kde je ulozena na disku.

e VocData - tfida pro zpracovani dat. Jsou zde napiiklad metody pro zpracovani vy-
sledkt, po¢itani precision/recall kiivky, nac¢itani popisnych dat o fotografiich ze sou-
bort.
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5.3.2 Dulezité funkce

e trainVocabulary() - tato funkce provadi detekci a extrakci pfiznakt. Poté provede
trénovani vizualniho slovniku, ktery ulozi na disk. Navratova hodnota funkce je matice
obsahujici slovnik.

e trainSVMClassifier() - vytvori Bag of Words reprezentaci trénovacich fotografii. Na-
sledné vytrénuje klasifikator pro konkrétni t¥idu. Bag of Words vektory i klasifikator
ulozi na disk.

e computeConfidences() - provadi klasifikaci fotografii pro konkrétni t¥idu. Pred kla-
sifikaci vytvori Bag of Words vektory pro klasifikované fotografie a ulozi je na disk.
Stejné tak ulozi i vysledky klasifikace.

o compute GnuPlotOutput() - vypoc¢ita precision/recall kiivku a hodnotu priamérné pres-
nosti. Tyto vysledky ulozi na disk.

5.4 Rozhrani aplikace

Pro aplikaci jsem zvolil jednoduché rozhrani piikazové radky. Jednotlivé kombinace nad-
staveni klasifikace se zadavaji jako parametry pfi startu aplikace. Aplikace se spousti dle
uvedeného vzoru:

.\categorization [P¥epinace]

Mozné prepinace jsou nasledujici:

-1 cesta - cesta ke sloZce s daty fotografii VOC

-0 cesta - cesta k uloZeni vystupu aplikace

-v pocCet slov - pocet slov vizudlniho slovniku

-d typ detektoru - typ zvoleného detektoru klicovych bodi

-s typ deskriptoru - typ algoritmu pro vytvareni deskriptord

-m typ matcheru - typ algoritmu pro budovani Bag of Words

-1 limit paméti - omezeni paméti p¥i tvorbé& deskriptort v MB
-k jadro SVM - typ jadra SVM klasifikatoru

-h - vypis napovédy

Jediny povinny parametr je cesta ke slozce s daty fotografii VOC. Zbyvajici parametry,
pokud nejsou nastaveny, pouziji nasledujici nastaveni: Pro uloZeni vystupu se pouzije aktu-
alni adresar. Typ detektoru bude SURF, typ deskriptoru OpponentSURF a typ matcheru
BruteForce-L1. Pocet vizualnich slov ve slovniku bude 1000. Limit paméti nebude omezen
a jaddro SVM bude RBF.
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Kapitola 6

Dosazené vysledky prace

Jednim z vysledku této prace je aplikace. Cilem nebylo vytvofeni aplikace konkurujici vy-
nikajicim systémim, které jsou mozné v dnesni dobé vytvofit. Cilem bylo sestavit systém
schopny kategorizace, seznameni se zakladnim konceptem kategorizace fotografii a pocho-
peni vlivu jednotlivych faktort na jeji vysledek. V této kapitole jsou uvedeny vysledky test,
kterd byly s vyslednou aplikaci provedl. Je porovnavano pouziti jednotlivych algoritmid na
koneény vysledek kategorizace.

6.1 Vysledky testu

V této kapitole jsou uvedeny vysledky testi, které byly s vyslednou aplikaci provedl. Testy
byly provedeny na notebooku Lenovo Z500 s procesorem Intel Core i5-3230M CPU @
2.60GHz x 4, opera¢ni paméti 8GB s operacnim systému Ubuntu 14.04 LTS. Pro porovnani
vysledku klasifikace je pouzita hodnota primérné presnosti. Tato hodnota je vypoctena pro
kazdou kategorii a néasledné je proveden primér téchto hodnot.

6.1.1 Detekce priznaku

Pri ziskdvani priznaki je ddlezitym parametrem druh detektoru a deskriptoru. V testu jsou
jejich druhy zaménovany. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 6.3. Pro tento test jsem zvolil
ostatni parametry nasledovné:

o Délka vizudlniho slovniku - 1000
e Omezeni paméti (MB) - 500

Matcher - BruteForce-L1

Jadro SVM - RBF

26



Detektor | Deskriptor Prameérna tspésnost[%] ‘

SIFT SIFT 18,94
SURF SURF 20,57
SIFT OpponentSIFT 19,59
SURF OpponentSURF 22,93
Dense SURF 14,58
FAST OpponentSURF 20,12

Tabulka 6.1: Tabulka vysledki testovani detektori a deskriptort.

7Z tabulky je zfejmé, ze jako nejlepsi detektor se osvédcil algoritmus SURF. Z vysledku
deskriptorti lze odvodit, ze OpponentSIFR a OpponentSURF dopadli pri klasifikaci 1épe
nez zakladni metody SIFT a SURF. Je to diky pfidané informaci o barvé na zakladé tzv
opponent copor [23]. Nejlépe z testovanych moznosti se osvédé¢ila kombinace detektoru
SURF a deskriptoru OpponentSURF.

6.1.2 Vytvareni vizualniho slovniku

Parametry, které jsou v mé aplikaci volitelné a ovliviiuji vlastnosti vizualniho slovniku,
jsou jeho délka a omezeni paméti pri vytvareni deskriptor. Omezeni paméti se nevaze na
zaddny z algoritmi a technik, které jsou predmeétem této prace, a proto jeho vliv na vysledek
nejsou zkouméany. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 6.2. Pro tento test jsem zvolil ostatni
parametry nasledovné:

e Detektor - SURF

Deskriptor - SURF
o Omezeni paméti (MB) - 500

Matcher - BruteForce

Jadro SVM - RBF

’ Délka slovniku | Prumeérna tspésnost|[%] ‘

500 19,52
1000 21,43
2000 18,21
5000 16,55

Tabulka 6.2: Tabulka vysledki testovani vizualniho slovniku.
Nejlepsi tispésnosti kategorizace bylo docileno pii slovniku o 1000 slovech. U tohoto

vysledku bylo docileno nejefektivnéjsi délky slovniku. Z vysledku bylo vypozorovano, ze u
slovniki s vice slovy jsou néasledné vytrénované Bag of Words jednotlivych fotografii fidsi.
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6.1.3 Vytvareni Bag of Words

Pii trénovani Bag of Words vektorti se vyuziva tzv. deskriptor matcher. Jde o metodu
slouzici k porovnavani deskriptort. Jeho vliv na klasifikaci je uveden v tabulce. Vysledky
jsou uvedeny v tabulce 6.3. Pro tento test jsem zvolil ostatni parametry nasledovné:

e Detektor - SURF

Deskriptor - OpponentSURF

Délka vizudlniho slovniku - 1000

o Omezeni pameéti (MB) - 500

Jadro SVM - RBF

| Deskriptor matcher | Priumé&rna tisp&nost[%] |

BruteForce 21,33
BruteForce-L1 22.93
FlannBased 21.43

Tabulka 6.3: Tabulka vysledkt testovani vytvareni Bag of Words vektori.

7 vysledku je zfejmé, Ze v tomto testu se nejvice osveédcil BruteForce-L1. Tento algo-
ritmus dokéze nejlépe pro nasi datovou sadu a ostatni prednastaveni urcit, které vizualni
slova se ve fotografii nachazi.

6.1.4 Klasifikator

U SVM Kklasifikatoru budu zkoumat vliv zvoleného jadra a vysledek klasifikace. Vysledky
jsou uvedeny v tabulce 6.4. Pro tento test jsem zvolil ostatni parametry nasledovneé:

e Detektor - SURF

Deskriptor - OpponentSURF

Matcher - BruteForce-L1

Délka vizudlniho slovniku - 1000

e Omezeni paméti (MB) - 500

’ Druh jiadra | Prumérna tspésnost[%] ‘

Linearni 21,75
Polynomické 20.50
Sigmoida 7.55

RBF 22.93

Tabulka 6.4: Tabulka vysledka testovani jednotlivych jader klasifikatoru.

Z tohoto testu vyslo jako nejlepsi jddro SVM pro nasi klasifikaci RBF. U tohoto jadra
se povedlo nejlépe rozdélit datovy prostor nadrovinou.
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6.1.5 Nejlepsi dosazeny vysledek

U nejlepsiho vysledku bylo dosazeno 22.9 % prumérné presnosti. Histogram s vysledky
klasifikdtort jednotlivych t¥id je uveden o néco nize (6.1). Tohoto vysledku bylo dosazeno
pri tomto nadstaveni:

e Detektor - SURF

Deskriptor - OpponentSURF

Matcher - BruteForce-L1

Délka vizuadlniho slovniku - 1000

o Omezeni pameéti (MB) - 500
e Jadro SVM - RBF

Porovnani tohoto vysledku s vysledky soutéze The Pascal VOC Challenge je nize v histo-
gramu 6.2. Vysledek mé prace je ze zti¢astnénych soutéze nejhorsi. To neni nijak prekvapivé,
kdyz uvazime, ze jsem pouzil jen jeden z klasickych systémi kategorizace zalozeny na Bag
of Words reprezentaci a SVM klasifikdtoru bez modernich pokrokovych metod. Nejlepsiho
vysledku v soutézi doséhla National University of Singapore. Algoritmus vitézné skupiny
funguje na podobné konstrukci jako ma prace, ale vyuzivd mimo Bag of Words a SVM
a také jiné pokrocilejsi algoritmy, jako je napiiklad reprezentace fotografii za pomoci tzv.
Spatial Pyramid. Tato technika je jesté vylepSena diky plovoucimu oknu detekujiciho tzv.
confidence maps. Vice o této metodé najdete zde [31].
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Obrazek 6.1: Histogram prumeérnych presnosti jednotlivych kategorii u nejlepsiho vysledku.
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Obrazek 6.2: Histogram porovnani vysledki mého klasifikitoru s vysledky soutéze The
Pascal VOC Challenge 2012. Data pievzata z [10].
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo seznamit se s principy kategorizace fotografii podle objekti, které
obsahuji, pochopit, jak funguji jednotlivé vyuzivané principy, na zakladé nasbiranych in-
formaci sestavit program a s jeho pomoci pochopit vliv jednotlivych kombinaci zvolenych
algoritmu a proménnych na vysledek klasifikace.

Pti navrhu systému jsem vychézel z klasické koncepce klasifikace s vyuzitim extrakce
priznakl, vytvorenim vizualniho slovniku, reprezentace fotografii pomoci koncepce Bag
of Words a konec¢nou klasifikaci pomoci Support Vector Machines. Pro detekci, vytvoreni
vektort deskriptori a pouziti deskriptor matchuru jsem vyuzil variability knihovny OpenCV
a dal uzivateli prostor pro experimentovani s vlivem jednotlivych algoritmi na vysledek
kategorizace. Stejné tak je mozno si zvolit délku vizualniho slovniku a jadro klasifikdtoru
SVM.

S timto systémem jsem néasledné provadél experimenty a sledoval vliv jednotlivych zvole-
nych algoritmi na vysledek klasifikace. Nejlepsiho vysledku jsem docilil pouzitim detektoru
SURF, deskriptoru OpponentSURF, deskriptor matcheru, BruteForce-L1, 1000 fadkovym
vizualnim slovnikem a RBF jadrem klasifikatoru. Primérna pfesnost v tomto piipadé do-
séhla 22,9 %.

Tento vysledek je nekonkurenceschopnym ostatnim vysledkim ze soutéze The Pascal
VOC Callenge. Pri¢inou je nevyuziti modernich pristupi, které jsou jiz dnes standardni.

Rozsifeni prace by mohlo obsahovat néktery z inovativnich piistupt, které v praci
zminuji. Obzvl4st pouziti konvoluénich neuronovych siti se jiz vdne$nich rozpoznévacich
systémech stalo standardem. Dal$im moznym rozsifenim by mohla byt napiiklad metoda
Spatial Pyramid Matching vyuzita vyhercem soutéze The Pascal VOC Challenge 2012.
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Priloha A

Obsah DVD

Prilozené DVD obsahuje:

zdrojové kédy této prace

zdrojové kédy pouzité pouzité knihovny OpenCV umoznujici pieklad
binarni spustitelnou verzi vysledné aplikace spolu se sdilenymi knihovnami
pouzita trénovaci a testovaci sada fotografii

vygenerované data aplikaci pfi testovani

soubor readme s popisem pouziti

skript demonstrujici ¢innost programu

PDF a EIRXverzi této prace

plakat reprezentujici pouzité metody a vysledky
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- SVM JADRO: RBF
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