VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGIH
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

AUTOMATICKE TRIDENI FOTOGRAFIi PODLE OBSAHU

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’S THESIS

AUTOR PRACE MARTIN VELAS
AUTHOR

BRNO 2011



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

NN

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGI
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
fll DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

AUTOMATICKE TRIDENI FOTOGRAFIi PODLE OBSAHU

AUTOMATIC PHOTOGRAPHY CATEGORIZATION

BAKALARSKA PRACE

BACHELOR’S THESIS

AUTOR PRACE MARTIN VELAS
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. MICHAL SPANEL, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2011



Abstrakt

Tato prace se zabyva automatickou kategorizaci fotografii podle obrazového obsahu. Ci-
lem prace bylo vytvorit aplikaci, kterd je schopna s dostate¢nou piesnosti a rychlosti tuto
ulohu naplnit. Zakladni feSeni obnasi detekci vyznacnych bodd a extrakci lokalnich pii-
znaktl, tvorbu vizualniho slovniku shlukovanim metodou k-means a jeho reprezentaci po-
moci k-dimenzionalniho stromu. Fotografie je reprezentovana pomoci histogramu pocetnosti
vyskytu vizualnich slov (bag of words). Ulohu vlastniho klasifikdtoru plni SVM (support
vector machines). Déle je zdkladni FeSeni obohaceno o déleni obrazu na ¢asti se samos-
tatnym zpracovanim, vyuziti barevnych korelogramii pro dopliikovy popis obrazu, extrakci
lokalnich pfiznakt v opponent color space a mékké prifazeni vizualnich slov k extrahovanym
priznakovym vektortim. Zavér price je vénovan experimentim se zminénymi technikami a
vyhodnocovani vysledki kategorizace pfi jejich pouziti.

Abstract

This thesis deals with content based automatic photo categorization. The aim of the work
is to create an application, which is would be able to achieve sufficient precision and com-
putation speed of categorization. Basic solution involves detection of interesting points,
extraction of feature vectors, creation of visual codebook by clustering, using k-means algo-
rithm and representing visual codebook by k-dimensional tree. Photography is represented
by bag of words — histogram of presence of visual words in a particular photo. Support vec-
tor machines (SVM) was used in role of classifier. Afterwards the basic solution is enhanced
by dividing picture into cells, which are processed separately, computing color correlograms
for advanced image description, extraction of feature vectors in opponent color space and
soft assignment of visual words to extracted feature vectors. The end of this thesis concerns
to experiments of of above mentioned techniques and evaluation of the results of image
categorization on their usage.
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Kapitola 1

Uvod

LCudia v dnes$nej dobe ziju v informacnej spolo¢nosti - kazdy den sa stretdvame s infor-
maciami, ktoré prijimame, spraciivame a vyuzivame. Tieto informécie k ndm prichadzaja
v r6znej podobe a uz tradi¢ne s nimi pracuje s vyuzitim vypoctovej techniky. Nevyhnutno-
stou je informécie zotriedit, oznadif ¢i inym spdsobom organizovat.

Téato praca sa zaoberd automatickym triedenim fotografii do jednotlivych kategdrii na
zéklade ich obrazového obsahu. Okrem tohto faktoru mozu byt fotografie organizované
na zéklade datumu ich vytvorenia, pripadne podla inych privlastkov, ktoré im priradia
manudlne samotni uzivatelia (napr. na socidlnych sietiach). Takato organizacia je vsSak
irelevantnéa, pokial je fotografia vyhladéavand s ohladom na jej obsah a taktiez automatizécia
organizacia oproti manuélnej predstavuje tisporu ¢asu uzivatela.

Zékladn4 kostra prace vychadza z ¢lanku Automatic photo tagging od S.Rosu[15]. T4 je
upravena pre potreby tejto prace a dalej doplnend o pokrodilejsie techniky kategorizacie.

Hlavnym cielom préce je vytvorit aplikdciu vo vybranom programovacom jazyku, s vy-
uzitim dostupnych kniznic, ktord bude schopna zaradovat fotografie do vopred zvolenych
kategdrii len na zaklade samotnej fotografie bez dodatoénych informécii o nej. Hlavné po-
ziadavky na tato aplikdciu su spolahlivost a taktieZ efektivita behu, kedZe sa predpoklada
velké mnozstvo fotografii roztriedenych za rozumny ¢as.

Pri rieseni boli nastudované techniky spracovania obrazu, extrakcie a prace s obrazo-
vymi priznakmi. Tie vychadzaju bud z tradi¢nych postupov kategorizacie obrazu, alebo
z novsich publikicii. Moderné pristupy zvySuju robustnost, spolahlivost i rychlost aplika-
cie. Experimentovanie s nimi je teda cestou pre ziskanie optimalneho riesenia.

V nasledujucej kapitole Kategorizacia obsahu budi predstavené jednotlivé pouzité tech-
niky a taktiez popis ich teoretického zdkladu. Kapitola 3 — State of art obsahuje zhrnutie
postupov, ktoré si v stiCasnej dobe vyuzivané v oblasti kategorizacie obrazu. Kapitola 4 —
Navrh riesenia obsahuje vyber metdd pouzitych v tejto praci, ich prepojenie a navrh tes-
tov ich fungovania. V kapitole 5 — Implementdcia buda predstavené pouzité programova-
cie prostriedky, vyuzité kniznice, spdsob implementécie algoritmov a popis najdolezitejsich
modulov /tried. Kapitola 6 — Vysledky prace obsahuje vyhodnotenie vysledkov jednotlivych
experimentov — vyber réznych technik a ich optimalizacie. Zhrnutie dosiahnutych vysledkov
a zhodnotenie miery splnenia vytycenych cielov sa nachddza v kapitole 7 — Zaver.



Kapitola 2

Kategorizacia obrazu

2.1 Priznaky obrazu

Prvym krokom kategorizacie obrazu je extrakcia priznakov (features) pomocou ktorych
je charakterizovany a popisovany obrazovy obsah. Tie moézu mat bud lokdlny charakter
alebo popisuju obrazok ako celok. V kone¢nom désledku maja priznaky charakter ¢iselného
vektoru.

Lokdalne priznaky (SIFT, SURF, MSER, BRIEF,...) popisuju jednotlivé body obrazu.
Vyhladanie odpovedajucich diskrétnych bodov obrazu moze byt rozdelené do troch hlavnych
krokov [2].

Najprv st vyhladané vijznacéné body na miestach, ktoré st pre obraz ur¢ujuce, ako napri-
klad prechody, bloby alebo T-krizovatky. najdolezitejSou vlastnostou detektoru vyznaénych
bodov je jeho opakovatelnost (repeatibility). Opakovatelnost znamend, ze dany detektor
vie spolahlivo vyhladat fyzicky rovnaké vyznacne body bez ohladu na roézne podmienky
pohladu.

Obr. 2.1: Priklad detekovanych vyznaénych bodov obrazku metédou SURF

Dalej je okolie kazdého bodu je reprezentované priznakovym vektorom. Tento deskriptor
musi mat rozliSovaciu schopnost a ziroven robustny vodi:

e Sumu



e posunutiu
e geometrickym a

e fotometrickym deformaciam

Nakoniec st vyhladédvané odpovedajtce priznakové vektory medzi odliSnymi obrazkami.
Hladanie zhody je zalozené na vzdialenosti medzi vektormi v priestore — napr. Mahalano-
bisova alebo Euklidova vzdialenost.

Dimenzia vektorov ma priamy dopad na na cas, ktory tieto ¢innosti zaberd a teda
nizsie dimenzie su ziadtce pre rychle spracovanie. Tieto nizko-dimenzionalne priznakové
vektory maju vo vSeobecnosti niz$iu rozliSovaciu schopnost ako ich vysoko-dimenzionalne
naprotivky.

Na druhej strane existuja priznaky, ktoré obraz popisuju ako celok. Ide predovsetkym
o priznaky zalozené na analyze farebnosti obrazu (farebné histogramy, korelogramy, ... ).

2.1.1 SURF

SURF (Speeded-Up Robust Features) patri do kategdrie lokalnych priznakov. Zahfiia jednak
detektor vyznac¢nych bodov, ale aj extraktor samotného priznakového vektoru.

Cielom autorov bolo vyvinuf detektor i deskriptor tak, aby boli v porovnani s moder-
nymi technikami vypoctovo rychle, ale popri tom nestracali na vykonnosti [2]. V zmysle
naplnenia tychto cielov bolo potrebné najst rovnovahu medzi poziadavkami — zjednodusit
schému detekcie vyznacénych bodov pri zachovani jej presnosti a zaroven redukovat velkost
priznakového vektoru pri zachovani dostatoc¢nej rozliSovacej schopnosti.

V experimentoch na porovnavacich sadach dat SURF detektor i deskriptor dosahoval
nielen vyssiu rychlost, ale aj vyssiu opakovatelnost a na zdklade toho aj vyssiu rozliSovaciu
schopnost.

B SURF-6:4
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Obr. 2.2: Porovnanie tspesnosti hladania odpovedajtcich dvojic bodov metédou hladania
najblizsieho suseda pre rézne schémy extrakcie deskriptorov. Vyhodnotené na zaklade vy-
zna¢nych bodov uréenych metédou SURF. Priemerné hodnoty boli uréené podla 8 parov
obrazkov Mikolajczykovej databéazy[2].

Detekcia vyznaénych bodov a extrakcia deskriptor metédy SURF je zamerand na inva-
rianciu voéi zmene mierky obrazu a rovinnému otdcaniu. Tento fakt sa zd4 byt vhodnym



kompromisom medzi zloZitostou priznakov a robustnostou voci bezne sa vyskytujiacim de-
forméaciam.
Skosenie obrazu, anizotrépna zmena mierky a perspektivne efekty st povazované za
druhotriedne efekty ktoré st pokryté do urcitej miery celkovou robustnostou deskriptorov.
Kvoli moznym fotometrickym deformacidam je zvoleny jednoduchy linedrny model s of-
setom a kontrastnou zmenou. Detektor ani deskriptor metédy SURF nepouziva informaciu
o farbe obrazu.

2.1.2 Opponent color features extraction

Vyber obrazovych deskriptorov mé velky vplyv na na presnost rozpoznéavania. Tradi¢ne
pouzivané priznaky st zalozené na intenzite obrazu vo vyzna¢nych bodoch. Farba je vSak
ignorovana [17]. Ako uZ bolo spomenuté, ignorancia farebnosti obrazu vylepSuje robust-
nost metédy voéi fotometrickym deformaciam. Je vSak otdzne, ¢i by informécia o farbe
nedokézala vylepsit vysledky kategorizacie.

Bezne pouzivané lokalne deskriptory (SIFT, SURF,...) pouzivaji len jedno-kanalova
infroméciu o obraze. Prirodzenym rozsirenim je zahrnit priestor protikladnych farieb (oppo-
nent color space). Pri tomto postupe dochddza k rozloZeniu tohoto priestoru do troch ka-
nalov:

R-G
O R 82on
0y | =| =57 (2.1)
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Obr. 2.3: Mapovanie farebého priestoru RGB do opponent color space.



Kazdy z kanalov je popisany pomocou lokdlneho deskriptoru (SIFT, SURF,...). In-
formacia kanalu Os je rovna intenzite, kym ostatné kanaly popisuju informéciu o farbe
v obraze. Tieto kanaly sice obsahuju informécie o intenzite, avsak nie st invariantné voci
zmenam v intenzite osvetlenia. Obrazok 2.3 demonstruje mapovanie farebného priestoru
RGB do opponent color space.

2.1.3 Farebné korelogramy

Popri lokalnych priznakoch existuji metédy, ktoré sit schopné popisu obrazu ako celku.
Ide o metédy zalozené na histogramoch. Farebné histogramy st jednou zo starsich metéd
indexovania a vyhladavania zalozenom na obsahu obrazu [18].

Jeden zo znamych problémov farebnjych histogramov je to, Ze neobsahuju Ziadne infor-
mécie o priestorovom rozlozeni v obraze, ¢o velmi obmedzuje ich rozliSovaciu schopnost.
Novsie vyskumy vyvinuli lep$iu techniku s vysSou rozliSovacou schopnostou zvana farebné
korelogramy. Tie preukazali vyrazné vylepsenie oproti tradicnym farebnym histogramom.

Formaélne je farebny korelogram C obrazu Z(z,y),x = 1,2,..., M,y =1,2,..., N defino-
vany ako pravdepodobnost P:

C(iaja k:) = P(Z(l'l,.’l,‘g) € Cl|Z($27y2) € C])7

k= max{|lx; — x2|, |y1 — 2|},

kde obrazok Z(z,y) je kvantovany na fixny pocet farieb C1, C1, ..., Cr a vzdialenost me-
dzi dvoma bodmi k € {1,2,..., K} je a priori fixna. Inak povedané je farebny korelogram
pravdepodobnost spojeného vyskytu dvoch bodov, pricom jeden patri k farbe C; a druhy
k farbe C}.

Velkost korelogramu je O(L2K). Pre redukciu tilozného priestoru sa mozno zamerat
na farebné auto-korelogramy kde i = j a ich velkost je teda O(LK) [l4]. Obréazok 2.4
demonstruje konstrukciu farebného auto-korelogramu.

i A4 2 1 2 1 1 21 1 31 1 1.1

Obr. 2.4: Konstrukcia farebného auto-korelogramu.



2.2 Vizualny slovnik

Automatickd kategorizécia podla obrazového obsahu, ¢i vyhladavanie fotografii na jeho z&-
klade predstavuju paralelu voc¢i ilohdm spracovania prirodzeného jazyka, kde sa na zaklade
textového obsahu snazime urcit, o ¢om ten-ktory ¢lanok ¢i dokument pojednéva.

Jednotlivé fotografie predstavujia dokumenty a deskriptory vyznacnych bodov prestavuju
vizudlne slovd. Mnozina vsetkych vizudlnych slov tvori vizudlny slovnik. Podla vyskytu vi-
zualnych slov fotografiu popiSeme a pri poziadavku na kategorizaciu fotografie je na zdklade
tohto popisu uréeny tag — ¢ize kategdria.

Existuju dva extrémne pristupy k vytvaraniu vizualneho slovniku a teda aj k jeho
pouzivaniu[7]. Jeden extrém je ten, ze kazdy deskriptor kategorizovanej fotografie je porov-
névany so vSetkymi deskriptormi trénovacej sady dat. To je dost nepraktické, kedZe pocet
trénovacich deskriptorov je obrovsky (zavisi na velkosti trénovacej sady, ale vo vSeobec-
nosti siaha rddovo na stovky tisic). Dalsim extrémom je pokus o identifikovanie malého
poctu velkych ,zhlukov®, ktoré majia velka rozliSovaciu silu (avsak vyssie vypoctové na-
klady). V realnych aplikciach existuje snaha o kompromis medzi presnostou a vypoc¢tovou
efektivitou, ktory sa dosahuje strednou velkostou zhlukovania.

2.2.1 Term frequency x inversed document frequency

Technika vahovania tf-idf je velmi Casto pouzivand v oblasti ziskavani informécii a dolovani
textov[19]. Tato véha je Statisticky urcend pre vyjadrenie faktu, ako je urcité slovo dolezité
v ramci kolekcie dokumentov. Vyznamnost slova rastie s po¢tom vyskytov tohto slova,
ale zaroven je ovplyvnend frekvenciou jeho vyskytu v sade dokumentov. Napriklad slovo,
ktoré sa vo velkom pocte vyskytuje v dokumentoch istej témy, je pre urcenie tejto témy
vyznamné. Ak sa vSak toto slovo vyskytuje ¢asto v réznych dokumentoch réznych kategorii
(napr. predlozky, spojky, ... ), nie je pre kategorizaciu vyznamné.

Frekvencia vyskytu ¢f urcitého slova t; v dokumente d; je dana vztahom 2.4, pricom n; ;
je pocet vyskytov tohto slova v dokumente, ktory obsahuje k slov.

Ni,j
tfii= 2.4
Y e .

Inverzné frekvencia slova ¢; idf; v mnozine dokumentov D je definovand vztahom 2.5.

: D]
idf; = lo 2.5
i =g e Dt e ay] (2:5)
Toto vahovanie je rovnako pouzitelné pri kategorizacii obrazovych dokumentov (foto-
grafii) na zaklade vyskytu vizuélnych slov.

2.3 Zhlukovanie v k-dimenzionalnom priestore

Ako uz bolo uvedené v 2.2, pre vytvaranie praktickych vizualnych slovnikov je vhodné
deskriptory trénovacich déat zoskupit do optimalne zvoleného poc¢tu zhlukov. Stredy tychto
zhlukov budi nasledne reprezentovat vizualne slova.

Uloha hladania podobnosti medzi prvkami trénovacej mnoziny a ich zaradenie prvkov
s podobnymi charakteristikami do zhlukov riesi pocitacové ucenie bez ucitela. Systém ne-
dostéva ziadnu informdciu o spravnosti klasifikicie — jedinou informéciou méze byt pocet
zhlukov, do ktorych sa maju prvky trénovacej mnoziny zhlukovat. Prvky trénovacej mno-
ziny st reprezentované ¢iselnymi vektormi priznakov objektov. [20]



2.3.1 K-means

Tato metdda je najznamejsia a najpouzivanej$ia metéda klasifikacie prikladov trénovacej
mnoziny do vopred daného poctu k£ zhlukov.

Algoritmus zaradi kazdy vektor do toho zhluku, ktorého stred je k danému vektoru
najblizsie. Uéenie prebieha tymto spésobom (vid. 2.5):

Obr. 2.5: Postup metdédy k-means[20]

1. ndhodne je vybranych k vektorov z trénovacej mnoziny, ktoré st povazované za stredy
zhlukov. Inicializécia stredov moze prebiehat tymto spdosobom ndhodne, pripadne
moze byt vyuzity deterministicky postup — napr. algoritmus kmeans++ od autorov
Arthur o Vassilvitskii.

2. kazdy prvok trénovacej mnoziny je priradeny k najblizS§iemu stredu zhluku
3. stredy zhlukov st prepocitané a priradenie sa opakuje

4. ucenie kondi, ak su vSetky vektory zaradené do rovnakych zhlukov, pripadne dosia-
hnutim inej koncovej podmienky (napr. maximalny pocet iteracii alebo dosiahnutie
uréitej presnosti)[20, 1]

2.3.2 Kd-tree

Vo faze trénovania st na zaklade extrahovanych lokalnych priznakov a nasledne pomocou
algoritmu k-means vytvorené vizudlne slové tvoriace slovnik. Ten je potrebné pocas vlastnej
kategorizacie prehladdvat a urcovat, ktoré slova sa v kategorizovanej fotografii nachadzaju.
Slovnik je teda potrebné reprezentovat vhodnou datovou struktiarou — k - dimenziondlnym
stromom. Ide o multi-dimenzionalny vyhladévaci strom, kde k predstavuje dimenziona-



litu prehladédvaného priestoru[3]. Pouziva sa pre ukladanie informécii, pre ktoré je po-
trebné asociativne vyhladavanie v kolekcii zéznamov. Kazdy zédznam je usporiadand k -tica
v1,v2, ..., U, hodnot, ktoré st kliémi a atribitmi zédznamu.

Kazdy uzol stromu pozostava z:

e dvoch ukazatelov na synovské uzly

e vyhladavacieho kltca — jeden ¢i viac ¢isel s plavajucou desatinnou ¢iarkou, ktoré
reprezentuju umiestnenie zdznamu ¢i bodu v priestore

e dodato¢né informécie (napr. pomenovanie zéznamu a pod.)

Priklad struktary k-dimenziondneho stromu (pre k = 2) je uvedeny na 2.6. Pri konstrukcii
takéhoto bindrneho stromu je vybrany jeden z rozmerov priestoru vybraného bodu, ktory
deli zvysné body na dve skupiny. Napriklad pre korenovy uzol vyberieme os x — vSetky
body, ktoré maji mensiu hodnotu x-ovej stradnice, budi patrif do lavého podstromu a
zvys$né do pravého podstromu. V nasledujiicej tirovni je priestor deleny na zaklade y-ovych
stradnic atd.[0]
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Obr. 2.6: Priklad kd-tree pre k = 2[0]

Poziadavok na vyhladanie zdznamu sa nazyva dopyt — query[3]. Pri dopyte st Speci-
fikované isté podmienky, ktorych splnenie je pozadované od vyhladdvaného zéznamu. Na
zaklade tychto poziadavkov rozlisujeme dopyty na prienik (intersection queries), dopyty na
uplna ¢ ¢astoéni zhodu, dopyty na urcité okolie (region queries) alebo na najblizsieho
suseda — neares neighbour queries.

Posledny zmieneny dopyt je relevantny pre tlohu kategorizécie obrazu, kedze vo faze
samotnej kategorizacie potrebujeme vyhladat vyskyt vizualnych slov v obraze (zdznamov
kd-tree). Hladdme slovo (pripadne slova), ktoré si najblizsie — a teda najpodobnejsie —
extrahovanému priznakovému vektoru kategorizovanej fotografie. Hladanie najbliz§ieho su-
seda mé empiricky urcenu ¢asovu zlozitost O(logn) pre n zdznamov.

Ak mame dant funkciu vzdialenosti dvoch zdznamov D, kolekciu zdznamov B v k-
dimenzionalnom priestore a bod P v fiom, pozadovany najblizsi sused Q) je definovany ako:

(VR < B){(R # Q) = [D(R, P) > D(Q, P)]} (2.6)



2.3.3 Soft assigment

Pri kategorizacii fotografie dochadza ku kvantifikovaniu priznakovych vektorov na mnozinu
vizuélnych slov, ktora je tradi¢ne vytvarana cestou ucenia bez ucitela (k-means)[12]. Po-
dobné deskriptory teda koncia ,,tvrdo priradené“ — hard assigned — k rovnakému vizualnemu
slovu. Tento pristup je problematicky z dovodu velkého mnozstva moznych vzhladov rov-
nakého objektu, réznych uhlov pohladu, svetelnych podmienok, ale i kvoli samotnej variacii
objektov tej istej triedy.

Jeden z moznych rieseni tohto problému je tzv. ,méikké priradenie“ — soft assignment[5].
Pri tejto metéde namiesto hladania jedného najblizsieho suseda (vid. 2.3.2) vyhladdme najb-
liz§ich susedov niekolko.

Vyznamnost jednotlivych susedov a teda aj ich prispevok ku koneénej klasifikacii moze
byt dalej vahovany. Moznéa vahovacia rovnica je vyjadrend vztahom 2.7 z [12]

oxcp (12— Cill2
Zfligp <TZCJ>2> (2.7)

m

w; =

kde ¢; predstavuje najblizsieho suseda z k vyhladanych najblizsich susedov bodu (prizna-
kového vektoru) x. ||.||2 je L2 norma. Skaldr m moze byt interpretovany ako okraj hranice.
Nizke hodnoty m predstavuju ,,ostré“ hrancie — naopak vysoké hodnoty znamenaja , mak-
ksiu“ klasifikaciu.

2.4 Bag Of Words a Support Vector Machines

Pri trénovani ale i pri samotnej klasifikacii je fotografia reprezentovana ¢iselnym vektorom,
ktory je predany dalej klasifikdtoru. Tento vektor predstavuje histogram pocetnosti vyskytu
vizualnych slov v danej fotografii — bag of words (BOW). Pocetnosti mozu by dalej vahované
na zaklade relevantonosti vizudlneho slova (napr. idf), alebo vahou na zéklade vzdialenosti
extrahovaného deskriptoru od samotného vizualneho slova pri pouziti soft assignment-u.

BOW moze byt dalej spojeny s inym ¢iselnym vektorom popisujicim fotografiu — napr.
farebnym histogramom, korelogramom, . .. atd. Klasifikditorom, ktory uréi na zaklade tohto
vektoru kategériu, moze byt neurénova siet, systém zalozeny na urcitom Statistickom hla-
sovani alebo najcastejSie support vector machines.

2.4.1 Support Vector Machines

SVM je technika vyhodne pouzitelna v oblasti klasifikicie, ktord je povazovand za jedno-
duchsiu ako neurénove siete[11]. Uloha klasifikdcie zahfia rozdelenie dat do trénovacej a
testovacej sady. Kazd4a instancia trénovacej sady pozostéva z ,cielovej* hodnoty (napr. ¢isla
kategérie) a niekolkych atribtatov (napr. priznaky, pozorované premenné). Cielom SVM je
vytvorit model zaloZeny na trénovacich datach, ktory je schopny predikovat cielové hodnoty
pre testovacie data zalozené na ich atributoch.

Dané trénovacia sada dat obsahuje dvojice (x;,%;),i=1,...,lkdex € R* ay € 1, —1%.
Pouzitie SVM vyzaduje potom rieSenie optimaliza¢ného problému, pri ktorom st trénovacie
vektory x; namapované do vyssie-dimenzionéneho priestoru funkciou ¢. SVM hladé linedrnu
deliacu nadrovinu v tomto vysSie-dimenzionélnom priestore. K (xi,x;) = ¢(x;)7 ¢(x;) sa
nazyva jadrom. SVM pouziva tieto Styri zakladné jadrd — kernel-y:
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e linedrne: K(x;i,x;) = x;” X;.

e polynomidlne: K (x;,x;) = (yx;7x; + r)%,~v > 0.

e s radial basis funkciou (RBF): K (x;,x;) = exp(—7||x; — x5/|?),7 > 0.
e sigmoid: K (x;i,x;) = tanh(yx;’ x; + 7).

Kde ~v,r,d st parameter jadra. Tieto parameter by mali byt vhodne zvolené vzhladom
na cross validdciu, ktorej cielom je identifikovat tieto parametre pre primerané uréovanie
cielovej hodnoty — nezndmych déat.

Vo v8eobecnosti je vhodné zvolit RBF jadro, kedZe toto jadro mapuje vzorky do viac-
dimenzionalneho priestoru nelinearne, takze sa napriklad na rozdiel od linedrneho jadra
dokaze vysporiadat s nelinedrnymi vzfahmi medzi oznadenim kategdrii a atribatami déat.
RBF model je tiez jednoduchsi ako napriklad polynomidlny model. Existuji samozrejme aj
pripady, kedy je vhodné volif iny typ jadra. Linedrne jadro je napriklad vhodné v pripade
velkého mnozZstva pouzitych priznakov. v tomto pripade nelinedrne mapovanie vykonnost
nevylepsi. Taktiez je pri jeho pouziti nutné optimélne uréi mensi pocet parametrov jadra.
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Kapitola 3

State of the Art

V tejto kapitole budii popisané typické pristupy k tlohdm kategorizacie obrazovych dat.
Tie je mozné rozsirit o pokrodilejsie metédy pre zvySenie robustnosti ¢i efektivity rieSenia.

3.1 Tradi¢ny postup kategorizacie

Vstupna fotografia

/
Klasifikator
Extrakcia g
priznakov I ll ”
Vizualny slovnik Bag Of Words '&
mapovanie priznakov vytvorenie histogramu
na vizualne slova pocetnosti

Vystup - kategéria

Obr. 3.1: Schéma systému kategorizacie obrazu.

Systémy kategorizacie fotografii podla obrazového obsahu sa v sucasnej dobe riadia
modelom, ktory je znazorneny na obrazku 3.1. Vstupom je fotografia, ktora nenesie Ziadne
dodatoc¢né informéacie o svojom obsahu. Vystupom je informécia o jedenej alebo viacerych
kategdriach, do ktorych fotografia patri. Tejto informécii sa v anglickej literatire hovori aj
tag — Cize urcity ,,stitok“ fotografie. Proces samotnej kategorizacie obsahuje tieto zakladné
kroky:

1. Nacitanie fotografie, detekcia a extrakcia priznakov vyznacénych bodov.

2. Priradenie kazdého priznakového vektoru ku konkrétnemu slovu vizudlneho slovnika
(na zéklade vzdialenosti vektorov).
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3. Vytvorenie histogramu pocetnosti vyskytu vizudlnych slov vo fotografii — Bag Of
Words (skr. BOW), pri¢om vyznamnost slov méze byt ovplyvnena véhami.

4. predanie BOW — ktory moze byt opiit chdpany ako vektoru — klasifikdtoru. Ten ma-
puje vektor popisujuci cela fotografiu na konkrétne ¢islo kategérie (resp. na mnozinu
kategorii). Toto mapovanie moze byt taktiez charakterizované pravdepodobnostou,
s ktorou klasifikator zaclenil fotografiu do danej skupiny.

3.2 Inovacie standardného postupu

3.2.1 Delenie obrazu

Pri tradiénom pristupe dochadza k detekcii vyznacénych bodov v celej fotografii. Nasledne st
v tychto bodoch extrahované priznakové vektory. Alternativne pristupy obmedzuju detekciu
vyznacnych bodov na ur¢iti vymedzeni cast fotografie.

Extrakcii priznakov (¢ uz lokalnych alebo vypoc¢tu farebnych histogramov/korelogramov)
moZe predchadzat vyhladanie oblasti zdujmu — region of interest (ROI)[4]. Hladdme teda
oblast resp. ¢ast fotografie , kde nieco je“. Obmedzenie extrakcie priznakov ¢ vypodctu fa-
rebnych histogramov len na ROI moze mat za nasledok nielen zrychlenie zvy$nych viypoctov
ale aj zvySenie tispesnosti klasifikicie. Bezne sa vyuzivaja oblasti obdlznikového tvaru.

Trénovacie fotografie musia byt pre takuto klasifikdciu predspracované (anotované vy-
medzenim ROI). V praxi to znamend, ze trénovaciu mnozinu rozdelime na malé pod-
mnoziny (cca. 3-4) fotografii obsahujtice rovnaky alebo velmi podobny objekt. V kazdej
takejto pod-mnozine musi existovat jedna anotovand fotografia s vyznac¢enym ROI. Ostatné
trénovacie fotografie danej mnoziny budd anotované automaticky hladanim podobnosti —
angl. matching — s vyuzitim lokalnych priznakov.

Pri klasifikacii istych obrazkov méze byt s vyhodou pouzité opacné technika — tzv. dense
sampling, ktora je demonstrovand na obrazku 3.2. Obraz je deleny na malé pravidelné casti
v ktorych st extrahované lokélne priznaky[16]. Toto delenie mé za nasledok rovnomernejsie
rozprestrenie vyznacnych bodov po fotografii. To moze byt uzitoéné, ak su pre uréitu foto-
grafiu charakteristické homogénne plochy (napr. nebo, voda, more, plaz, ... ), kedze klasicka
detekcia vyznac¢nych bodov takého plochy diskriminuje.

Obr. 3.2: Dense sampling.

V praxi sa dalej vyuziva delenie obrazu na niekolko ¢asti s oddelenym spracovanim (vid.
3.3). Pouzivaju sa delenia 2x2 alebo 3x1[16]. Pre tieto ¢asti je vypoéitany BOW ¢i iné (napr.
farebné) histogramy uplne oddelene. Informécia sa spoji pred vstupom do klasifikatoru ¢i az
na zaklade jeho rozhodnutia o kategdriach jednotlivych casti. Delenie obrazu 3x1 — t.j. tri
rovnobezné horizontalne pasy moze byt obzvlast prinosné, kedze vo velmi vela fotografidch
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je moZné pozorovat takéto (alebo podobné) rozloZenie objektov — v spodnej ¢asti zem, voda
¢i plaz, v strednej nejaky samotny objekt a v najvyssej Casti typicky obloha, stena alebo
stromy.

Obr. 3.3: Delenie obrazu pred spracovanim podla pravidelnej mriezky.

3.2.2 Reprezentacie vizualneho slovnika

Vizualny slovnik byva najéastejsie reprezentovany viac-dimenzionalnym stromom (vid. 2.3.2).
Alternativne moze byt namiesto jedného stromu vytvoreny index, ktory je tvoreny viace-
rymi ndhodne generovanymi stromami — randomized trees pricom vznikaju tzv. randomized
forests. Tieto stromy mozu byt prehladavané paralelne, ¢o moze zvysit rychlost vyhladania
vizualneho slova.

Kd-tree moze byt taktiez vytvoreny aplikdciou hierarchického k-means, pri ktorom je
vytvarana stromova Struktira uz pri samotnom zhlukovani.[l, 13, 4]

3.3 The Pascal Visual Object Classes Challenge

Tato sutaz je zamerand na hodnotenie najnovsich metdd a pristupov spracovania obra-
zovych dat. Zameriava sa na dve konkrétne oblasti — a to klasifikdciu fotografii a detekciu
objektov v obraze. Od roku 2006 je kazdoro¢ne zverejnend testovacia sada fotografii, na kto-
rej si timy z celého sveta porovnavaju svoje aplikacie. Obr. 3.4 ukazuje vysledky najlepsich
timov z roku 2007 (kategorizacia prebiehala do 20-tich uvedenych kategérii). Tato sutaz
je zamerand na systémy, ktoré dokazu klasifikovat obraz do viacerych kategérii. Vysledky
jednotlivych timov hodnotené na zaklade priemernej presnosti kategorizacie, médianu prie-
mernej presnosti cez vSetky kategérie a taktiez na zaklade precision/recall krivky.[9]
Zdrojom testovacich dat je anotovana databéza fotografii flickr. Na rozdiel od inych

.....

jednotlivych kategdrii (rozne objekty, ich rozmiestnenie v scéne, natocenie, pocet, ... ).[]
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(b) Sumaérne vysledky klasifikdcie podla kategérii. Ukdzané si maximélne

hodnoty priemernej presnosti a medidn priemernej presnosti zo vsetkych

pouzitych metdd.

Obr. 3.4: Vysledky VOC Challenge z roku 2007 [9]



Kapitola 4

Navrh riesenia

Na zaciatku vypracovavania navrhu riesenia tejto prace boli identifikované zadkladné c¢asti
vysledného systému, vymedzend ich ¢innost, uréené vstupy a vystupy. V ramci systému
klasifikacie obrazu je mozné sledovat tieto hlavné fazy:

1.

2.

faza ucdenia

e ustupy: trénovacie fotografie, anotacie fotografii (informéacia o kategorii)

e cinnosti: extrakcia priznakov, zhlukovanie do vizualnych slov, tvorba a export
vizualneho slovniku, trénovanie a export klasifikatoru

e vystupy: sibory obsahujice exportovany vizualny slovnik a model klasifikatoru
faza vlastnej klasifikdcie
e ustupy: testovacie fotografie, sibory obsahujice vizualny slovnik a natrénovany

model klasifikdtoru

e cinnosti: extrakcia priznakov, vyhladanie priznakovych vektorov vo vizualnom
slovniku a vysledné klasifikacia fotografie vyuzitim klasifikatoru

o vystupy: kategorie, ktoré pre dané fotografie urci klasifikator

V tejto praci st pouzité nasledujiice metddy a algoritmy klasifikicie obrazu:

lokélne priznaky SURF, extrakcia tychto priznakov v opponent color space
reprezenticia fotografie pomocou bag of words a farebngch korelogramov

vytvorenie vizudlneho slovniku zhlukovanim metédou k-means a reprezentacia pomo-
cou ndhodne vytvaranej sady k-dimenzionalnych stromov

vahovanie relevantonosti vizualnych slov pomocou inversed document frequency
klasifikdcia s vyuzitim support vector machines
delenie obrazu pri extrakcii lokalnych priznakov a vypocte korelogramov

mdakké priradenie vizualnych slov k extrahovanému priznakovému vektoru
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Obr. 4.1: Vyvojovy diagram aplikacie tejto prace.

4.1 Podrobny navrh systému

Zékladna kostra tejto prace vychadza z ¢lanku S. Rosu — Automatic photo tagging[15]. Na
obrazku 4.1 je pomocou vyvojového diagramu podrobnejsie popisany cely systém klasifika-
cie. Jednotlivé faze (ucenie a vlastna kategorizacia), vstupy a vystupy st oddelené farebne



(vid. legenda). V tejto sekcii bude tento navrh podrobnejsie popisany.

4.1.1 Extrakcia priznakov

Prvym krokom spracovania kazdej fotografie je extrakcia priznakov. V tejto praci su zvolené
tri druhy priznakov.

Pre detekciu vyznacnych bodov a nasledne extrakciu lokalnych priznakov je pouzita
metéda SURF (vid. 2.1.1), ale taktiez varianta s vyuZitim transformécie obrazu z priestoru
RGB do opponent color space (vid. 2.1.2) a nasledna extrakcia priznakov SURF v kazdom
kanaly tohto priestoru.

Posledny treti typ priznakov, pouZité v tejto praci su farebné korelogramy (vid. 2.1.3).
Korelogram je spojeny spolu s BOW do jedného spoloéného vektoru pred vstupom do
klasifikaciu.

Pre zvysenie robustnosti pouzitych metdd ziskavania obrazovych priznakov je vyuzita
moznost delenia fotografie na ¢asti vypoc¢tom priznakov v kazdom regiéne oddelene. To
znamena, ze pocas popisu fotografie vznikéd niekolko histogramov (BOW-s alebo farebnych
korelogramov), ktoré su opét spojené pred vstupom do klasifikatoru.

Inou moznostou kombinécie viacerych priznakov (resp. priznakov ziskanych z roznych
Casti obrazu) by bolo trénovanie viacerych klasifikdtorov — pre kazdy typ histogramu zvIast
— a néasledne pri kategorizécii Statisticky spojit vystupy jednotlivych klasifikdtorov. Tento
sposob vSak nie je vyuzity, kedZe spajanie na Grovni vstupu do klasifikdtoru je jednoduchsie
a naviac pri iom nie je potrebné riesit situacie, ked by jednotlivé klasifikatory produkovali
rozporuplné vysledky.

4.1.2 Vizualny slovnik

Vizualny slovnik tejto prace pozostava z vizudlnych slov, ktoré st reprezentované jednak
k-dimenzionalnym vektorom (pricom k je dlzka priznakového vektoru) ale taktiez viznam-
nostou slova — vahou. Je pouzita metéda IDF (vid. 2.2.1), ktora reflektuje dolezitost daného
slova v mnozine dokumentov.

K-dimenzionalne vektory popisujice vizualne slova su ziskané zhlukovanim metédou
k-means z extrahovanych priznakovych vektorov trénovacich fotografii. Popri vektorovej
kvantifikacii st zaroven ziskané aj prislusnosti jednotlivych priznakovych vektorov k cen-
tram zhlukov — vizudlnym slovam. KedZe je taktieZ neustdle udrzovana informécia o tom,
ktory priznak pochadza z ktorej fotografie, je mozné vypocitat inverzna frekvenciu slova
v dokumentoch (IDF).

Po vypocte vizualneho slovniku je jeho obsah exportovany do siboru, aby mohol byt
vyuzity pri klasifikdcii bez nutnosti jeho dal$ieho zostavovania.

Vizuélny slovnik je nevyhnutnou stcastou pre vytvorenie histogramu vyskytu slov —
BOW (vid. 2.4). Priznakové vektory su v slovniku vyhladdvané pre urcenie slov, ktoré ich
budt reprezentovat. Kedze ide o vyhladdvanie vo viac-dimenzionalnom priestore, je pre
tento el vhodné vyuzif stromovu strukttaru k- dimenziondlny strom (vid. 2.3.2), ktory je
vytvoreny na zéklade obsahu slovnika a je jeho vnitornou reprezentéciou. Pre vyhladavanie
je pouzity algoritmus najbliZsieho suseda.

Pouzity ke variant k-dimenzionalneho stromu (vid. 3.2.2), ktory umoziuje paralelné
spracovanie. Tzv. randomized trees, predstavuji ndhodné rozdelenie solitérnej stromovej
Struktiry na viacero mens$ich stromov, ktoré je mozné prehladévat siucasne.
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Volitelnou stcastou systému je taktiez vyuzitie mikkého priradenia (soft assignemnt)
viacerych najblizsich vizualnych slov ku kazdému extrahovanému priznakovému vektoru

(vid. 2.3.3).

4.1.3 Klasifikator

Koncovym modulom trénovania systému ale aj samotnej klasifikacie je klasifikdtor. Vstu-
pom do tohoto modulu je vzdy histogram (resp. mnozina histogramov), ktory vzniké spo-
jenim BOW a farebného korelogramu. Kazdy histogram teda reprezentuje jednu fotografiu.

Vo faze trénovania prinalezi histogramu taktiez anotacia o kategdrii fotografie, ktoru
reprezentuje. Uéelom vstupu takto anotovanych histogramov je trénovanie klasifikitoru a
vytvorenie jeho modelu. Ten je mozné trvalo ulozit na disk — exportovat do stiboru.

Tento model je vo faze klasifikicie fotografii importovany a vyuzity pre priradenie ka-
tegdrie ku kazdej fotografii. T4 je charakterizovand obdobnym (spojenym) histogramom,
aké boli pouzité pri trénovani. KedZe sa tato praca zaoberd kategorizaciou len na zdklade
obrazového obsahu, testovacie data (klasifikované fotografie) neobsahuju ziadne dodatoéné
anotacie.

Ulohu klasifikdtoru tradi¢ne zohravaji neurénove siete, support vector machines (SVM)
¢i iné techniky zalozené napriklad na Statistickom spracovani (vid. 2.4.1). V tejto préci st
kvoli spolahlivosti a jednoduchosti vyuzité support vector machines. Pri pouziti SVM je
potrebné vyriesit niekolko otézok, ako napriklad vyber vhodného jadra — kernel-u — (v za-
sade linedrneho alebo RBF), ¢ vhodné nastavenie konstant klasifikdtoru. RieSenie tychto
otdzok bude cielom experimentovania a teda hodnotenia SVM klasifikdtoru na zdklade
cross-validdcie pri trénovani a dosiahnutych vysledkov pri klasifikacii.

4.2 Navrh testovania

4.2.1 Vyber dat

Pre testovanie kategorizacie fotgrafii — ¢i uz zakladného riesenia alebo pokrocilejSich pri-
stupov — je potrebnd mnozina trénovacich a testovacich fotografii. Vyber fotografii bol
zaloZeny na znamych anotovanych obrazovych databéazach, ktoré si urcené pre testovanie
uloh v oblasti poc¢itacového videnia alebo lloh samotnej kategorizicie obrazu.
Pouzité st databazy Caltech101][10] a stubor testovacich dat VOC Challenge[3] z roku
2007, ktoré st volne dostupné a ktorych zdrojom je server pre zdielanie fotografii Flickr'.
7 tychto databaz si zostavené tri sady trénovacich a testovacich mnozin:

1. Podmnozina databazy Caltech101 (vynechané su kategdrie s prili§ nizkym poctom
fotografii), ktora obsahuje 68 kategdrii — kazda okolo 70-100 fotografii a je uréené pre
experimentovanie s jednotlivymi vylepseniami zakladného rieSenia.

2. Podmnozina testovacej sady VOC Challenge (vynechané su fotografie, ktoré su ano-
tované viacerymi kategdériami, kedZe v tejto praci je pouzitd klasifikicia do jedinej
kategdrie). Obsahuje 20 kategérii — kazda po cca 100 fotografii. Tato sada bude pou-
zita na priblizné porovnanie s vysledkami VOC Challenge 2007.

3. Vyber 20 kategérii databazy Caltech101, ktoré sa priblizne zhoduju s kategériami
pouzitymi vo VOC Challenge 2007 pre dalsie priblizné porovnanie.

lyww.flickr.com

19



Porovnanie vysledkov tejto prace s vysledkami VOC Challenge bude pochopitelne len
priblizné, kedze pri sade 2 vylucenim fotografii, ktoré st anotované viacerymi triedami je
uloha klasifikacie o nie¢o zjednodusend. Pri sade 3 je zasa vyuzitd databaza Caltech101,
ktord podla [9] disponuje nizsou rozmanitostou objektov, natoceni a obsadeni scény. Kedze
ale cielom tohto testovania nie je ,,stperit“ s existujicimi metddami, ale len overit vysledky
tejto prace, mali by uvedené sady fotografii postacovat.

4.2.2 Priebeh testov

Testovanie vysledkov tejto prace bude prebiehat inkrementélne. To znamend, Ze najprv
bude experimentalne uréené vhodné nastavenie zékladného riesenia (k-means, velkost slov-
niku, parametre SVM). Nan buda postupne aplikované pokrodilejsie techniky (s réznymi
parametrami) popisané v tejto praci. Tymto postupom bude uréené najlepsie riesenie, ktoré
bude nésledne porovnané s vysledkami VOC Challenge 2007.

Jednotlivé experimenty budi vyhodnotené na zaklade presnosti (precission) p a odozvy
(recall) r. Vzorce (vid. 4.1) uvddzaji vypocet tychto hodnot pre poziadavok o néjdenie
vsetkych fotografii danej kategérie.

correct_results correct_results

b all_results_for_cathegory " all_files_in_cathegory (4.1)

Hodnoty presnosti a odozvy je mozné uréit pre kazdu kategdriu danej testovacej mno-
ziny. Presnost je teda reprezentovana podielom poétu spravnych vysledkov pre dant kate-
gériu a poctu fotografii, ktoré boli do tejto kategdrii priradené. Pri vypocte odozvy je me-
novatel nahradeny poétom vSetkych fotografii, ktoré sa v testovacej sade vyskytuji v danej
kategérii. Na zdklade tychto tdajov bude uréend priemernd presnost a medidn presnosti
cez vSetky uvedené kategérie. KedZe je v tejto préaci pouzitd klasifikicia fotografii vzdy
do prave jednej kategdrie, priemernd odozva bude mat rovnaki hodnotu ako priemerna
presnost. Toto Statistické vyhodnotenie bude zédkladom pre porovnanie jednotlivych metdd
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Kapitola 5

Implementacia

Implementécia prace vychddza z navrhu uvedeného v Kapitole 4. Kedze uz samotny navrh
pozostava z 2 faz (ucenie systému a vlastna kategorizicia), vystupom implementécie st dve
aplikdcie teacher a tagger, ktoré zdielaju rovnaké moduly a triedy.

Aplikacie st napisané v jazyku C++4. Ten bol zvoleny hlavne kvoli faktu, Ze kniZnica
OpenCYV, ktora je vo velkej miere v implementéacii vyuzitd, pontka rozhrania v jazykoch C,
C++ a Python, pricom C++ predstavuje vhodny kompromis medzi pohodlnostou vyvoja
a rychlostou spracovania a naviac umoziuje objektova orientdciu programovania.

5.1 OpenCV

Kniznica OpenCV (Open source Computer Vision) je volne dostupné kniznica, ktorad im-
plementuje celi skalu algoritmov a postupov pocitacového videnia. Zahina v sebe taktiez
rozhrania pre ¢itanie/zapis obrazovych dat a definuje potrebné datové Struktiry pre ich
vhodnt reprezentaciu v pamiti. Informacie o jednotlivych triedach, funkcidch a Strukta-
rach boli ¢erpané z oficialnej dokumentécie.|1]

Pévodne bola napisana v jazyku C, ale obsahuje plne funkéné objektové rozhranie pre

C++ a Python. Déatové struktary poskytuji vhodné metédy pre prevod dat z/do Struktar
kniznice STL - Standard Template Library jazyka C++4, ¢o umoziuje pohodlnt a pruzni
pracu s datami.
2.2 a vyuziva teda verziu 2.1. Z tohoto doévodu je vizualny slovnik, tvorba BOW a praca
spojend s k-dimenzionalnym stromom programovana samostatne, bez vyuzitia noviniek
pontikanych vo verzii 2.2. AvSak pokrocilejsie techniky, ktoré zvysuju robustnost zékladného
rieSenia a su cielom experimentov, vyuzivaji nové triedy a metddy verzie 2.2.

5.1.1 Detekcia a extrakcia priznakov

Ako uZ bolo uvedené, kniznica OpenCV pontika rozhranie pre ¢itanie a zapis obrazovych dat.
Na zaciatku behu aplikécie su teda nacitané vstupné fotografie pomocou funkcie imread (),
ktora vracia maticu (trieda Mat) bodov. Na tto maticu je néasledne aplikovany detektor a
neskor extraktor vyznaénych bodov.

Kniznica OpenCV implementuje viacero druhov lokélnych priznakov (SURF, SIFT,
MSER, STAR,...). V tejto praci st kvoli vyhodnym vlastnostiam vyuzité priznaky SURF
implementované triedou SURF. Kvoli mensej paméitove] ndrocnosti je pouzitd varianta pri-
znakovych vektorov dlzky 64. OpenCV obsahuje univerzalne rozhranie pre extrakciu a de-
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tekciu lokalnych priznakov, ktoré zapuzdruje detektory a extraktory konkrétnych metdd.
Tieto univerzalne rozhrania (triedy) su ich schopné adaptovat na obraz $pecifickym sposo-
bom.

V tejto praci st pouzité dve konkrétne rozhrania. Trieda GridAdaptedFeatureDetector
deli obraz podla zvolenej rovnomernej mriezky. V jednotlivych bunkéch potom nezévisle
detekuje lokalne priznaky na zaklade metddy, ktort adaptuje (v tejto praci SURF). Dalej je
vyuzité univerzalne rozhranie OpponentColorDescriptorExtractor, ktoré prevadza obraz
do opponent color space a nasledne extrahuje lokdlne priznaky v jeho jednotlivych kanéloch.

5.1.2 Zhlukovanie a vyhladavanie v k-dimenzionalnom priestore

Extrahované priznaky st zoskupené do jedinej matice — trieda Mat — ktora je dalej pred-
metom zhlukovania. Kniznica OpenCV priamo implementuje metédu k-means funkciou
kmeans (). Funkcia uréi stredy vyslednych zhlukov, ktorych pocet (¢ize velkost slovniku)
je definovany parametrom. Taktiez prislusnost priznakovych vektorov ku konkrétnym zhlu-
kom. Pomocou flag-u je mozné urcit sposob inicializacie centier zhlukov. Pouzita je volba
KMEANS_PP_CENTERS, ktora sposobi pouzitie algoritmu k-means++ pre vhodné rozostave-
nie centier do priestoru. Pomocou struktury TermCriteria je definovana ukoncujica pod-
mienka — maximalny pocet iteracii, ktory bude uréeny na zaklade experimentov.

Ulozenie vizualneho slovniku — ¢ize k-dimenziondlny strom — implementuje trieda
flann: :Index. Pomocou $truktiry IndexParams predanej pri volani konstruktoru je mozné
definovat usporiadanie stromu. V tejto préaci je pouzité ndhodné vytvaranej sady viacerych
stromov prehladdvanych stcasne. Trieda flann: :Index mé implementuje priamo algorit-
mus hladania najbliZsieho suseda metédou knnSearch (), ktoréd pre zadany priznakovy vek-
tor vyhlad4 podla parametra 1 —n najbliz§ich susedov. Viacery susedia st vyhladdvany pri
pouziti mékkého priradenia soft assignment -u.

5.1.3 Support vector machines

Poslednym velmi podstatnym modulom kniznice OpenCV, ktory je vyuzity v tejto préci,
je modulom strojového ucenia. Konkrétne implementacia support vector machines triedou
CvSVM. Tato implementéacia zahina vSetky zndme a pouzivané jadré, pricom v tejto praci je
vyber zamerany predovSetkym na linedrne a RBF jadro. Pre volbu vhodnych parametrov
a konstant SVM a vlastné trénovanie klasifikatoru je pouzitd metéda train_auto (), ktora
automaticky zvoli vhodné parametre na zaklade cross-validdcie. Tato trieda tiez implemen-
tuje metédu save (), ktord umoznuje ulozenie modelu klasifikatoru do siiboru na disk. Pre
klasifikiciu na zdklade vytvoreného modelu je mozné pouzit metédu predict (), ktora na
zéklade vektoru (histogramu) popisujiceho fotografiu uréi kategériu.

5.2 Farebné korelogramy

Vypocet farebného korelogramu nemé podporu v kniznici OpenCV, preto je jeho imple-
mentéacia sticastou tejto prace. Implementovany je konkrétne jeho variant auto -korelogram,
ktory sa vyuziva v praxi kvoli menSej pamiitovej ndrocnosti. Algoritmus 1 jeho vypo-
¢tu vychadza priamo z definicie (vid. 2.1.3). Tento algoritmus je implementovany triedou
ColorCorrelogram. Priebeh vypoctu je ilustrovany na obr. 2.4.

Pre vypocet je potrebné zvolit dva zakladné parametre a to velkost okolia a pocet fa-
rieb. Velkost okolia k predstavuje vzdialenost medzi analyzovanym bodom obrazu a jeho
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Algoritmus 1: Vypocet farebného auto-korelogramu

Input: RGB maticova reprezentéicia obrazu O, velkost okolia k a pocet farieb pre
kvantovanie obrazu f
Output: Farebny auto-korelogram

O := O.kvantovanie(f)
histogram := Array[colors]
denominator := Array[colors]
foreach O as bod do
foreach bod.okolie(k) as sused do
if sused.farba == bod.farba then
histogram[bod.farba]+-+;
end
denominator[bod.farba] += bod.okolie.velkost;
end
end
for i = 1 to f do
histogram[i] /= denominator][i];
end
return histogram;

susedom. Pocet farieb je podstatny pre kvantifikiciu obrazu pred samotnym vypoctom.
Vychédzajtac z prace [14] je zvolend kvantifikdcia na 64 farieb. Nasledne st vypocitané ko-
relogramy pre viacero okoli — k € {1, 3,5, 7} — a tieto Casti st spojené do jedného vysledného
korelogramu.

Kedze vypocet korelogramu je ¢asovo dost néro¢nd operacia (je potrebné preskimat
vSetkych susedov pre viacero okoli kazdého bodu obrazu) ur¢ite ma zmysel hovori o optima-
lizécidch algoritmu, kedZze cielom kategorizacie nie je len vysokd presnost ale taktiez ¢asova
efektivita. Optimalizécie vychadzaju z faktu, Ze korelogram vyjadruje pravdepodobnost, ze
susediace body obrazu maju (nejaka konkrétnu) rovnaka farbu. Tato pravdepodobnost by
mohla byt aproximovand pri zachovani presnosti vypoctu a zvyseni jeho efektivity

1. obmedzenim pos$tu vySetrovanych bodov — t.j. v obraze budd rovnomerne rozmiest-
nené body, v ktorych bude prebiehat vypocet korelogramu

2. znizenim poctu porovnavanych susedov pri vysetrovani kazdého bodu a pri zachovani
velkosti a poétu okoli — t.j. porovnévany bude len kaZdy druhy sused okolia (vicsie
obmedzenie by vzhladom na velkostou najmensieho okolia malo negativny dopad)

Konkrétne hustoty rozmiestnenia bodov v obraze, ,,vynechavanie“ susedov kazdého bodu pri
porovnavani farby a dopad tychto optimalizécii na spesnost klasifikicie bude predmetom
experimentov.

5.3 Popis tried

5.3.1 Teacher

Trieda implementuje vSetky prvky ucenia systému. Obsahuje metédu pre nacitanie hierar-
chie vstupnych suborov (vid. 5.4.2). Taktiez implementuje extrakciu lokalnych priznakov,
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zhlukovanie priznakovych vektorov, vypocet inverznej frekvencie slov v dokumentoch (IDF)
a trénovanie klasifikadtoru. Vyuzity je multiclass variant SVM klasifikatoru, ¢o znamena, Ze
klasifikdtor sdm ur¢i jednu konkrétnu kategériu z mnoziny viacerych kategérii (tried).

5.3.2 Codebook

Trieda Codebook implementuje vizualny slovnik a pracu s nim. Zapuzdruje k-dimenzionélny
strom, ktory je vyuzity pre vyhladavanie vizualnych slov podla priznakovych vektorov. Ob-
sahuje metodu pre vypocet bag of words. Taktiez implementuje export a import vizualneho
slovniku z/do stboru na disk.

5.3.3 Detector

Tato trieda zapizdruje GridAddaptedFeatureDetector pre detekciu vyznacnych bodov me-
tédou SURF z obrazu. Okrem samotnej detekcie bodov v rovnomernej mriezke (ktort uz
implementuje uvedeny zapuzdreny objekt) poskytuje informéciu o prislusnosti jednotlivych
vyznacnych bodov ku konkrétnej bunke mriezky.

5.3.4 Histogram

Trieda implementuje jednoduchy histogram. Predstavuje vnutornu reprezentaciu bag of
words. Obsahuje metddy pre spajanie viacerych histogramov, pripojenie korelogramu a
rozhranie pre std: :vector kniznice STL, ktory trieda Histogram interne pouziva pre re-
prezentaciu histogramu.

5.3.5 ColorCorrelogram

Tato trieda je zdedena od triedy Histogram. Okrem reprezenticie farebného auto-korelogramu
obsahuje metédy pre kvantifikdciu obrazu a nasledny vypocet tohto korelogramu. Implemen-
tuje delenie obrazu do rovnomernej mriezky a vypocet korelogramu v jednotlivych bunkach
oddelene.

5.4 Rozhranie aplikacie

5.4.1 UlozZenie vnutornych dat

Pocas fazy ucenia systému je vytvoreny vizudlny slovnik a model klasifikidtoru. Tieto dva
»brodukty“ je potrebné ulozit do siboru (resp. do suborov), aby mohli byt vyuZité vo faze
klasifikacie, kedZe ich vypodcet je ¢asovo narocné zaleZitost.

Trieda CvSVM priamo implementuje ukladanie modelu klasifikdtoru a jeho opédtovny im-
port zo samostatného siboru, pricom je pouzity format XML. Vdaka tejto moznosti je teda
ponechany export a import klasifikatoru ¢isto na metddy tejto triedy.

Vizudlny slovnik je teda uloZeny do samostatného stboru. Rovnako ako vytvorenie tak
slienkou bolo taktiez vyuzit format XML, ktory m4 silni vyjadrovaciu schopnost a bol
by pre ¢loveka zrozumitelnejsi. AvSak kvoli jednoduchosti ukladanych dat, nizsej paméto-
vej naro¢nosti a rychlosti spracovania je pouzity format CSV. Vizualny slovnik je ulozeny
nasledujicim spésobom:
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<poéet-kateg6rii>;<nézov—kat.-1>;...;<nézov-kat—n>;<d12ka-priznakov>
<IDF-slova-1>;<vektor-slova-1[0]>;...;<vektor-slova-1[d]>
<IDF-slova-2>;<vektor-slova-2[0]>;...;<vektor-slova-2[d]>

5.4.2 Rozhranie aplikacie

Vysledkom tejto prace st dve konzolové aplikicie s jednoduchym CLI rozhranim, ktoré
bolo navrhnuté vzhladom na potreby testovania a experimentovania réznych pristupov ku
kategorizacii obrazu. Umoznuje jednoducht aktiviciu/de-aktivaciu jednotlivych vylepSeni
standardného postupu.

Za ucenie systému je zodpovedna aplikicie teacher a vlastni kategorizaciu fotografii
vykonava aplikacia tagger. Pouzitie aplikacii je nasledovné:

./teacher [PREPINACE] <TRENOVACI PRIECINOK>

./tagger [PREPINACE] <FOTOGRAFIA-1> ... <FOTOGRAFIA-n>
PREPINACE:
-k slov,iteracii velkosti slovniku a polet iteracii k-means
-b cesta umiestnenie siboru vizudlneho slovnika
-m cesta umiestnenie modelu SVM

-c R,S,vzdialenost pouZitie farebnjch korelogramov v mrieZke RxS
s danym rozloZenim bodov podla danej vzdialenosti

-0 pouzitie OpponentSURF
-s pocet pouzitie m&kkého priradenie k danému poctu slov
-g R,S delenie obrazu pre extrakciu lokalnych priznakov

Vsetky uvedené prepinace (okrem -k, ktory je ureny len pre aplikiciu teacher) je mozne
pouzit u oboch aplikacii. Pre tispesnost klasifikicie je potrebné, aby bol systém pouzivany
s rovnakymi nastaveniami, s akymi bol trénovany. Vsetky prepinace st nepovinné a pri
vynechani bude program bezat s predvolenymi nastaveniami:

./teacher|tagger -k 1000,4 -b codebook.csv —-c svmmodel.xml <fotografie>

Jediny povinny argument pre ucenie systému je trénovact priecinok. Ten obsahuje jedno-
urovinovu adresarova struktaru, pricom nazov kazdého adresara udava kategdriu a obsahuje
prave a len trénovacie fotografie tejto kategdrie. Takato forma vstupu trénovacich dat je
volena hlavne kvéli jednoduchosti.
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Kapitola 6

Vysledky prace

V tejto kapitole budd zhrnuté vietky pouzité metédy a ich vysledky. Uspesnost jednot-
livich metod je hodnotena prevazne na zaklade priemernej presnosti, medidnu presnosti
a priemerného casu kategorizacie jednej fotografie (do tohto ¢asu nie je zapocitand doba
inicializacie aplikdcie — t.j. import slovniku a modelu klasifikdtora, kedze tieto ¢innosti st
vykonané jednorazovo pre celd sadu testovacich fotografii).

Experimenty boli vykonavané na notebooku HP Pawvilion s dvoj-jadrovym procesorom
AMD Turion (2,2GHZ). Testy prebiehali na nezatazenom stroji — t.j. vSetky prostriedky
boli takmer plne dostupné testovacej aplikacii.

Vypocet presnosti a odozvy klasifikacie fotografii pre jednotlivé kategdrie vychadza z rov-
nic popisanych v 4.1. Medidn presnosti je urceny na zaklade zoradenych dosiahnutjch pres-
nosti pre vSetky kategérie. KedZe je v tejto praci pouzité kategorizacia kazdej fotografie do
prave jednej kategorie, hodnota priemernej presnosti je urcéend ako podiel spravne katego-
rizovanych fotografii a vsetkych fotografii. Doba kategorizacie fotografie je vypocitand na
zaklade rozdielov hodnoty vratenej funkciou clock() pred a po klasifikacii fotografie.

V prvej ¢asti experimentov je uréené zakladné riesenie, bez pridavnych ,,vylepseni“. Da-
lej nasledujt experimenty s pokrocilejsimi technikami klasifikicie obrazu. V poslednej casti
tejto kapitoly budu vysledky tejto prace porovnané s vysledkami siutaze VOC Challenge.

Experimenty boli vyhodnocované vyuzitim automatickych testov s vyuzitim skriptov
napisanych v BASH -i a v jazyku Perl. Pre vizualizaciu vysledkov bola pouzitd aplikécia
Gnuplot.

6.1 Zakladné rieSenie

6.1.1 Optimalizacia slovniku

Najprv budt optimalizované parametre tvorby vizualneho slovnika. To znamené pocet zhlu-
kov (slov) a pocet iteracii k-means. Pri tychto testoch bolo pouzité RBF jadro pre SVM
klasifikator. Centrd zhlukov st inicializované na zéklade metddy k-means++. Vysledky
experimentu st uvedené v tabulke 6.1.

Na zaklade tohto experimentu je velkost slovniku stanovend na 2000 slov a metéda
k-means bude svoj algoritmus zhlukovania opakovat 4 -krat. Vyssie hodnoty vysledky kla-

.....

dlhsiemu vyhlad4avaniu vo vid¢Som k-dimenzionalnom strome.
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Pocet zhlukov | Pocet iteracii | Priemernd uspesnost [%] | Rychlost klasifikicie [ms]
300 8 35,88 166
600 8 36,99 169
1000 8 36,17 172
2000 2 38,27 182
2000 3 37,86 182
2000 4 39,39 181
2000 6 38,56 181
2000 8 38,73 185
3000 8 38,36 189
5000 8 38,77 204
7000 8 36,99 220
10000 8 36,17 247

Tabulka 6.1: Vysledky klasifikdcie pre rozne nastavenia k-means. Vybrané rieSenie je vy-
znacené.

6.1.2 Support Vector machines

Ako uz v tejto praci bolo uvedené, OpenCV poniika vSetky bezne pouzivané druhy jadier
pre SVM. Pri experimentoch bola hodnotené tspesnost pre linedrne, RBF a polynomialne
jadro. Na zdklade vysledkov uvedenych v tabulke 6.2 bolo vybrané jadro RBF. Experimenty
boli vykondvané na zdkladnom rieSeni, uvedenom a vyznacenom v tabulke 6.1.

Jadro Priemerna tspesnost [%] | Median [%] | Celkova doba ucenia
Linearne 39,28 36,33 1h 53min
RBF 39,39 36,36 2h 36min
Polynomialne 39,37 36,34 19h21min

Tabulka 6.2: Vysledky pri pouZiti réznych jadier SVM.

Na zaklade uvedenych experimentov bolo urcené zékladne riesenie, ktorého podrobné
vysledky su pre jednotlivé kategérie uvedené v grafe 6.1

6.2 Extrakcia lokalnych priznakov v opponent color space

Pri tejto metdde je pre kazdy bod extrahovany priznakovy vektor v kazdom z troch kanalov
tohto farebného priestoru (vid. 2.1.2). Tie st nasledne spojené, ¢im vznikd 3-krdt dihsi
priznakovy vektor. Tim je zarover sposobené, ze jednotlivé vektory a aj vizualne slova st
v priestore rozmiestnené ,,chaotickejsie“.

Tento fakt zrejme sposobil, Ze spominand metdda celkovo zhorsila vysledky klasifikacie,
ako je uvedené v tabulke 6.3. Vysledky sa nezlep$ili ani pri vyraznom zvySeni velkosti
slovniku, ¢i pri vyssom pocte behov algoritmu k-means.
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Obr. 6.1: Vysledky zakladného rieSenia cez vsetky pouzité kategorie.

Iterdcie k-means | Velkost slovniku | Priemerné presnost [%] | Medidn presnosti [%]
4 2000 97.33 21,62
8 5000 26,92 22,22
16 10000 26,30 23,81

Tabulka 6.3: Vysledky pri pouziti opponent color space

6.3 Maikké priradenie — soft assigment

V ramci experimentov bolo vyhodnotené mékké priradenie viacerych najblizsich susedov —
t.j. viacerych vizualnych slov — ku kazdému extrahovanému priznakovému slovu. To spdso-
bilo ,,vyhladenie“ histogramu bag of words. Vysledky tejto metddy, ktora mala na efektivitu
kategorizacie pozitivny vplyv, st v tabulke 6.4.

Pocet ,susedov* | Priemernd presnost [%] | Median [%] | Doba kategorizacie [ms]
2 41,16 41,30 184
3 4141 43,86 185
4 41,37 43,40 185
6 41,62 43,33 188
8 41,29 41,67 191
10 42,16 42.86 189
16 40.83 40,00 193

Tabulka 6.4: Vysledky mikkého priradzovania vizualnych slov. Vybrané optimélne rieSenie

je vyznacené.

Podrobné vysledky vyznaceného rieSenia z tabulky 6.4 pre jednotlivé kategérie st uve-

dené v grafe 6.2.

28



100 s
Presnost s
80 Odozva memm
— Priemerna presnost (42.16 %)
o .z .
X Medién presnosti (42.55 %,
4 60
17
o]
B 40 T i
)
S
n- ]
20 k
0 | | 1.
TECOTOVCFTDIO2L0 DO VPN SN WOEXGEBXX G FTr TS TTQTX=DC TG TOL S TS T OBX TX N TOE T T TS ©
28808 T 0E8o 5208 0r S 2o ENaREEE S5 n S 2O S AN TR eSS NSO O5006E SF0E S s REE®
o= 9N5 0 >0 BT 20> T3 598259950 R 33505 2w ow G @55y SEO=NEG2 WX o omBsS T
2 33 588x M EY o] ST0GSITOSRIRERST0s o> L8 CadtgrES §95F g% 32
S £5 9888 “E T8 T 32 7 whngP=TR55s 3 &< STEh sxT o9
o n < © =i IS 5 & 2 g S 7 G LoY o<
© a 2 g3 5 © a < IS g
o ez 3 g = E
@ T T W [ I
S ] S
8 =
Katego6ria

Obr. 6.2: Vysledky méikkého priradenia pri pouziti 10-tich najbliZsich ,,susedov“

6.4 Delenie obrazu pre extrakciu lokalnych priznakov

Pouzitie tejto metédy spdsobi rozdelenie fotografie podla rovnomernej mriezky. V kazdej
bunke je uréeny bag of words samostatne. Spojenie tychto histogramov prebieha pred vstu-
pom do klasifikdtoru. Tym vznik4 niekolko-ndsobne dlhsi histogram.

Na zéklade vysledkov uvedenych v tabulke 6.5 nemala tadto metdda pozitivny vplyv na
vysledky kategorizacie. Je mozné sa domnievat, Ze problémom si préave prilis dlhé histo-
gramy na vstupe klasifikdtoru. Podobnou problematikou sa zaoberal ¢lanok v magazine
Pattern recognition[141], kde pri vyraznom zniZeni dimenzionality roznych farebnych his-
togramov boli dosiahnuté rovnaké, ¢i v niektorych pripadoch i lepsie vysledky klasifikacie.
7 tohoto dovodu prebehli experimenty s mensimi vizualnymi slovnikmi, ktoré implikuja
kratsie BOWs.

Vysledky (vid. 6.5 a 6.1) ukazuja, ze pre malé slovniky (napr. 500 slov), dokéze delenie
obrazu zlep$it presnost klasifikicie. Tato metdda by teda mohla byt vhodné pri pozia-
davkéich na mensiu paméfovi naro¢nost ¢i na rychlejSie ucenie systému. Pre ilustraciu je
uvedené porovnanie ¢asov ucenia:

Zakladné riesenie 2000 vizuélnych slov bez delenia obrazu ucenie trva 2h36min
Alternativa 500 vizuélnych slov delenia obrazu 2x1 ucenie trva 1h7min

6.5 Farebné korelogramy

Pouzitie farebnych korelogramov pridava informaciu o farebnosti a rozlozeni farieb v obraze,
kedze tradi¢né priznakové vektory s extrahované len na zdklade intenzity v obraze, ktory
je v odtienoch Sedej farby.

Rovnako ako u lokdlnych priznakov je i v tomto pripade mozné obraz delit na niekolko
Casti, v kazdej casti urcit korelogram oddelene a spojit ich pred vstupom do klasifikitoru.

Ako je uvedené v tabulke 6.6, pouzitie farebnych korelogramov znaé¢ne vylepgilo vysledky
klasifikacie, obzvlast pri deleni obrazu na viaceré ¢asti. Ako optimélne rieSenie je zvolené
delenie 8z8, kedze jemnejSie delenie obrazu vysledky vyrazne nezlepsilo a naviac je doba
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Delenie obrazu Pocet Priemerna Median Priemerné rychlost
riadkov | stipcov | vizudlnych slov | presnost [%] | presnosti [%] | kategorizacie [ms]

2 1 500 38,40 35,90 130

3 1 500 37,16 37,50 106

2 1 1000 38,65 35,48 136

3 1 1000 37,20 35,00 115

2 1 2000 37,78 36,43 150

2 2 2000 33,40 33,33 149

3 1 2000 36,09 38,81 131

3 2 2000 30,51 33.33 152

Tabulka 6.5: Vysledky kategorizacie pri pouziti delenia obrazu pred detekciou vyznacénych
bodov.

ucenia systému a inicializacie pred klasifikiciou (t.j. import slovniku a modelu klasifikdtoru)
znacne zvysena.

Delenie obrazu Priemerna Median Priblizn& doba | Doba inicializacie
riadkov | stipcov | presnost [%)] | presnosti [%] | udenia [h:min] | pre kategorizaciu [s]
1 1 42,07 38,10 3:28 2,53
3 1 44,01 41,18 434 3,01
2 2 44,05 40,91 454 3,14
3 2 45,09 42,65 5:54 3,52
4 4 46,33 47,50 8:33 5,42
6 6 48,35 50,00 14:45 8,94
8 8 49,42 52,78 23:08 11,33
10 10 49,55 48,48 33:13 15,79
12 12 49,55 52,27 38:15 93,28

Tabulka 6.6: Vysledky klasifikicie pri vyuziti farebnych korelogramov a pri ich vypocte
v jednotlivych castiach obrazu oddelene.

Co sa tyka rychlosti klasifikacie, vipocet farebného korelogramu je ¢asovo naroéné ope-
racia. Pri experimentoch sa priemerna doba klasifikacie pohybovala od 0,953s do 1,167s bez
ohladu na sposob delenia obrazu, ¢o je priblizne 5-krat az 6-krat viac, ako doba klasifikacie
pri pouziti zadkladného riesenia.

6.5.1 Optimalizacia rychlosti

Ako bolo uvedené v predchadzajicej sekcii, vypocet farebného korelogramu je ¢asovo rela-
tivne naro¢na operacia. Preto si v tejto praci pouzité optimalizacie jeho vypoctu, ktoré si
uvedené v 5.2.

Ide jednak o zniZenie hustoty (a teda poctu) skimanych bodov obrazu. Pri priechode
po obraze st skiimané len body v kazdom n-tom (n = hustota) riadku a stipci. Efekt tejto
optimalizacie je vlastne rovnaky, ako keby bol vstupny obraz pred vypoc¢tom korelogramu
zmenseny. Hodnota uvedenej hustoty analyzovanych bodov je teda zavisla na velkosti klasi-
fikovanych fotografii. V tejto praci sa pri testovani pouzivali fotografie v rozliseni priblizne
300x 200 bodov.
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Dalej je redukovany pocet ,,susedov® v okoli kazdého analyzovaného bodu. Pri porov-
navani farby je vynechany kazdy druhy bod okolia. Vzhladom na to, Ze s vyuzité relativne
malé okolia, vicsie redukcie poctu porovnavanych , susedov“ neboli skiimané.

Vysledky uvedenych optimalizécii st uvedené v tabulke 6.7. Je zjavné, Ze optimalizé-
cie mali zna¢ne pozitivny vplyv na rychlost klasifikdcie pri pribliznom zachovani pévodnej
presnosti. Na zdklade uvedenych vysledkov je taktiez mozné konStatovat, Ze klasifikacia do-
sahuje vySSiu presnost pri pouziti prvej z uvedenych optimalizécii, ktord de facto samotny
algoritmus vypoctu nemeni, ale ako bolo uvedené, len ,,zmensi“ obraz pred vypoc¢tom ko-
relogramu.

Hustota | Redukcia ZniZenie Priemerna Median Priemerna doba
bodov okolia | vypoctov [%] | presnost [%] | presnosti [%] | kategorizacie [ms]

1 nie 0,00 49,42 52,78 0,955

1 4no 50,00 48 51 50,00 0,641

2 nie 25,00 49 38 51,85 0,441

2 ano 12,50 48,64 50,00 0,376

3 nie 11,11 49,55 52,83 0,364

3 4no 5,56 48,55 50,00 0,325

4 nie 6,25 49,17 51,85 0,328

4 ano 3,13 48,55 50,00 0,307

5 nie 4,00 49,13 50,00 0,312

5 ano 2,00 48,51 50,00 0,298

Tabulka 6.7: Vysledky klasifikacie pri optimalizécii vypoc¢tu farebnych korelogramov.

Podrobné vysledky klasifikacie pri pouziti farebnych korelogramov, vypocitanych v mrie-
zke 8 x8 a obmedzeni poctu skimanych bodov obrazu na body v kazdom tretom riadku a
a stipci stt uvedené v grafe 6.3.
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Obr. 6.3: Vysledky klasifikacie cez vsetky kategdrie pri pouziti farebnych korelogramov pri
optimalnych nastaveniach.
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6.6 Vysledné rieSenie

na zéklade predchéddzajucich experimentov preukazali pozitivny vplyv na kategorizaciu ob-
razu techniky mdkkée priradenie a farebné korelogramy — predovsetkym s vyuzitim delenia
obrazu pred ich samotnym vypoctom.

Spojenim tychto technik a nastavenim prislusnych parametrov podla predchadzajicich
experimentov vzniklo rieSenie, pri ktorom je zakladné rieSenie (vid. 6.1) obohatené o mékké
priradenie 10 najblizsich susedov (pri vyhladévani vo vizualnom slovniku) a vypocet fareb-
ného korelogramu s delenim obrazu podla mriezky 8 x 8.

V tabulke 6.8 si1 uvedené vysledky tohto rieSenia. Ako je zrejmé z uvedenych experimen-
tov, spojenie méikkého priradenia a farebnych korelogramov ma v koneénom désledku na
vysledky kategorizacie negativny vplyv. Vysledné rieSenie porovnavané s vysledkami VOC
2007 sa teda obmedzi na pouzitie farebnych korelogramov bez mikkého priradenie.

Mikké priradenie sa teda osvedcilo ako technika, ktora vylepsuje vysledky klasifikacie
pri zachovani jednoduchosti rieSenia a rychlosti klasifikacie. Nedosahuje sa pri nom vsak
takych vysledkov ako pri pouziti farebnjch korelogramov.

Farebné korelogramy | Mikké priradenie | Priemern Median
riadkov | stipcov [pocet susedov]| | presnost [%] | presnosti [%)]
8 8 1 49,55 52,83
8 8 3 47,94 50,00
8 8 ) 46,33 44,83
8 8 10 44,76 43,75

Tabulka 6.8: Vysledky kategorizacie s vyuzitim farebnych korelogramov (pocitanych v de-
lenom obraze) a mikkého priradenia vizudlnych slov k priznakovému vektoru.

6.6.1 Porovnanie s vysledkami VOC Challenge

Riesenie urcené v predchadzajicej sekcii a vyznacené v tab. 6.8 je aplikované na jednotlivé
testovacie sady uvedené v 4.2.1.

Na zaklade vysledkov v tab. 6.9 a vysledkov sttaze VOC 2007 (vid. 3.3) je mozné konsta-
tovat, ze vysledky tejto préace sa blizia vysledkom, ktoré dosahovali $pickové timy v tejto
sutazi. NajpresnejSie porovnanie pontkaju vysledky pri pouziti sady 2, ktord je priamo
Cerpané z testovacich dat tejto stutaze. Je vSak potrebné mat na pamiiti, Ze z tejto sady
boli odobrané fotografie (asi 45%), ktoré st anotované viacerymi kategériami, kedze v tejto
préci je pouzitd kategorizacia vzdy do préave jednej kategdrie. Tento fakt pochopitelne tilohu
kategorizacie zjednodusil.

Vysledky pri pouziti sady 3 st tu uvedené hlavne pre demonstraciu faktu, ze jedno-
duchost scény a nizka variabilita zobrazeni objektov na fotografidch databaze Caltech101
znacne kategoriziciu ulahéuji. Vysledky oproti sade 2, ktord obsahuje realnejsie fotografie
su vyrazne lepsie.

Porovnanie s vysledkami sutaze VOC 2007 na zéklade medidnu presnosti cez vsetky
kategodrie testovacej sady sa nachadza na obr.6.6. Median je zvoleny z toho dévodu, ze jeho
hodnoty pre rieSenia jednotlivych timov st zverejnené v ¢lanku, ktory popisuje vysledky z
roku 2007 [9].
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Presnost [%]

Obr. 6.4: Podrobné vysledky klasifikicie findlneho rieSenia pri pouziti testovacej sady 2

Testovacia Zdroj Pocet Priemerna Median Podrobné
sada fotografii | kategdril | presnost [%)] | presnosti [%] | vysledky

1 Caltech101 67 49,55 52,83 graf 6.3

) VOC 2007 | 20 32,54 29,19 gral 6.4

3 Caltech101 20 65,39 74,51 graf 6.5

Tabulka 6.9: Vysledky klasifikdcie pre findlne rieSenie a rozne testovacie sady.
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Obr. 6.5: Podrobné vysledky klasifikicie findlneho rieSenia pri pouziti testovacej sady 3
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(podmnozina sady Caltech101 — 20 kategdrii).
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Obr. 6.6: Porovnanie vysledkov klasifikicie findlneho riesenia pri pouziti testovacej sady
2 (podmnozina testovacej sady dat sutaze VOC 2007) s vysledkami sataze VOC 2007.
Porovnavanou hodnotou je median presnosti cez vsetky kategorie.
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Kapitola 7

Z.aver

Hlavnym zamerom tejto prace bolo vytvorenie systému pre automaticki kategorizaciu foto-
grafii, ktora by sa opierala len o obrazovy obsah. Vyty¢enymi cielmi boli hlavne spolahlivost
kategorizacie ale taktiez efektivita behu. Sekundarnym zémerom bolo nastudovat, pouzit
a na zaklade experimentov porovnat alternativne ¢i menej tradiéné metddy a techniky pre
kategorizaciu obrazu.

V rémci riesenia tejto prace boli vytvorené dve kooperujice aplikicie. Prva z nich na
zaklade trénovacich anotovanych dat vytvori vizualny slovnik a natrénuje klasifikator. Na-
sledne druha z dvojice aplikacii pouzije tieto vystupy pre vlastni kategorizaciu fotografii
neznamych kategorii.

Popri tradiénych technikdch ako pouzitie lokdlnych priznakov (v tejto praci SURF),
vyhladdvanie extrahovanych priznakovych vektorov vo wvizudlnom slovniku, vytvaranie his-
togramu pocetnosti vyskytu vizualnych slov — bag -of -words — a na jeho zaklade klasifikicia
s vyuzitim support vector machines, boli v tejto praci pouzité aj mierne pokrocilejsie tech-
niky. Ide konkrétne o pouzitie méikkého priradenia — soft assignment ¢i delenia obrazu na
jednotlivé casti. V tychto castiach boli nezévisle vytvarané histogramy bag-of-words, ¢i vy-
pocitané farebné korelogramy, ktoré dopliali popis obrazu na zaklade lokalnych priznakov.
Dalej prebehli experimenty s extrakciou lokalnych priznakov v alternativnom farebnom
priestore opponent color space.

Uvedené ,,vylepSenia“ tradi¢ného postupu vo vseobecnosti vylepsili vysledky kategori-
zacie. Konkrétne hodnoty presnosti si silne zavislé na pocte kategoérii a na rozmanitosti
umiestneni objektov v scéne. Pri kategorizovani fotografii databazy Caltech101 a pouziti
67 kategdrii je dosiahnuta priemerné presnost 49,55%. Co sa tyka efektivity behu aplikcie,
ktora vykonava vlastni kategorizaciu, tak doba spracovania fotografie na beznom osobnom
poditaci sa pohybovala do 200ms. Pri pouziti farebnjch korelogramov sa tato doba vyrazne
zvysil, ale s vyuzitim jednoduchych optimalizacii sa doba kategorizacie pohybovala okolo
300ms.

Na zéklade uvedenych faktov je mozne konstatovat, Ze zamery a ciele préce boli spl-
nené. Budica praca v tejto oblasti by mohla zahfiiat pouzitie efektivnejsich a robustnejsich
nahodnych struktir pre reprezentéaciu vizualne slovnika extremly randomized trees[1], ¢i de-
tekciu tzv. oblasti zdujmu (region of interest). To znamend hladat v obraze oblasti ,kde
nie¢o je“. Pripadne by mohol byt pouzity tzv. dense sampling — extrahovanie lokdlnych
priznakov v bodoch, ktoré st rozmiestnené po fotografii v pravidelnej mriezke. Rozsirenie
prace by bolo mozné aj v oblasti delenia obrazu, ked by bola fotografia delend naraz podla
viacerych mriezok. Budica praca by sa mohla taktiez odrazit v zmene vlastnej klasifikacie,
ktora by podporovala zatriedenie fotografie do viacerych kategorii.

35



Nesporne by bolo do budiicna vhodné vhodne vyriesit rozhranie aplikicie podla kon-
krétnej domény, kde bude vyuzivana (grafické rozhranie v pripade beznych uzivatelov alebo
sofistikovanejsie rozhranie na prikazovom riadku pri vyuziti napr. vo webovych fotoalbu-
moch).
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Dodatok A

Obsah CD

Prilozené CD obsahuje:

zdrojové kédy tejto prace

zdrojové kédy pouzitej kniznice OpenCV umoznujtce preklad

binarnu spustitelnt verziu vyslednych aplikacii spolu so zdielanymi kniznicami
skripty demonstrujtice pouzitie a éinnost

pouzité trénovacie a testovacie sady fotografii

priklady vizualnych slovnikov a modelov klasifikatoru z prebehnutych trénovani
readme subor s popisom pouZitia

PDF a ITEX verziu tejto prace

plagat prezentujici pouzité metédy, postupy a vysledky
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