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Abstrakt

Rozpoznavani objektt je jedna z mnoha tloh, ve kterych pocitac¢ stile zaostava za clove-
kem. Proto vyvoj v této oblasti vyuziva poznatky z pfirody a predevs§im z funkce lidského
mozku. Tato prace se vénuje rozpoznavani objekt pomoci extrakce vyznamnych informaci
z obrazu, pfiznakt. Pfiznaky se ziskdvaji podobnym zptisobem, jako lidsky mozek zpra-
covava vizualni vjemy. Nasledné se tyto priznaky pouzivaji pro natrénovani klasifikatoru
(naptiklad SVM, k-NN, ANN), pomoci kterého dochézi k rozpoznavani objekti. Tato prace
zkoumé fazi ziskavani priznakt z obrazu. Jejim cilem je zdokonalit extrakci pfiznaki a tim
zvysit Gspésnost rozpoznavani objektd pocitacem.

Abstract

Object recognition is one of many tasks in which the computer is still behind the hu-
man. Therefore, development in this area takes inspiration from nature and especially
from the function of the human brain. This work focuses on object recognition based on ex-
tracting relevant information from images, features. Features are obtained in a similar way
as the human brain processes visual stimuli. Subsequently, these features are used to train
classifiers for object recognition (e.g. SVM, k-NN, ANN). This work examines the feature
extraction stage. Its aim is to improve the feature extraction and thereby increase perfor-
mance of object recognition by computer.
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Uvod

Rozpoznéavanie objektov v obraze je Siroky pojem, zahrnuje detekciu, lokalizaciu ¢i kate-
gorizaciu objektov. Prave posledna spomenutd moznost, kategorizacia objektov, je cielom
tejto prace. Detekcia objektov pracuje s jedinou kategériou objektov (napr. detekcia Tud-
skej tvare v obraze), lokalizacia objektov pridéva k detekcii presné umiestnenie hladaného
objektu v konkrétnom obraze. Nakoniec kategorizacia objektov je proces, pri ktorom mame
dan(t mnozinu réznych kategdrii a nasou tlohou je priradit obraz, ktory obsahuje objekt,
do spravnej kategorie.

Kategorie reprezentuju objekty redlneho sveta (napr. autd, chodci, ludské tvare atd.).
Sktimané obrazy moézu obsahovat pozadie, iné objekty (napr. stromy) alebo je hlavny ob-
jekt ciastocné zakryty inymi objektmi, distraktormi. A k tomu eSte pracujeme s viacerymi
objektmi zaujmu. To vSetko dohromady robi z kategorizacie objektov naro¢nt ulohu. Ide-
alnou situdciou pre kategorizaciu objektov je vysokd podobnost objektov v rdmci jednej
kategorie a zdroven vysoka odlisnost objektov medzi roznymi kategdriami.

Rozpoznéavanie objektov vicsinou obsahuje vypocet mnoziny relevantnych informécii
z obrazu, tzv. priznakov. Vyhody priznakov st v redukcii objemu informécii ziskanych
z obrazu a moznost mapovat ziskané priznaky do vhodnych priestorov za tcelom dobrej
oddelitelnosti priznakov z réznych tried. Pouzivaji sa v mnohych pracach pod roznymi

oznac¢eniami ako napriklad komponenty [6], ¢asti [26] alebo fragmenty [24]. Metédy za-
lozené na priznakoch dosahuju vynikajuce vysledky pri detekcii objektov z jednej kategdrie,
prikladom st prace na detekciu tvari [20], [25], dut [20] alebo chodcov [13].

Cielom prace je zorientovat sa v metédach rozpoznavania objektov v obraze so zame-
ranim na metddy inSpirované bioldgiou. Zvolit si jednu z nich, pouZit ju na kategorizaciu
objektov a nésledne navrhnat rozsirenie tejto metédy. Cielom je zvysit tspesnost danej
metddy pri kategorizdcii, porovnat ju so stcasnymi pracami a diskutovat moZny vyvo]
do budtcna.

Model ziskavania priznakov z obrazu pouzity v tejto préaci vychadza z prace [19], ktory
na zaklade skiimania ¢innosti mozgu primatov pri spracovavani vizualnej informaécie, na-
vrhli a zostavili model, ktory tato ¢innost aproximuje. Zakladom modelu st jednoduché
bunky (simple cell) a zlozité bunky (complex cell) popisané v praci Hubel a Wiesel [7].
Tie st usporiadané do hierarchickej strukttary. Tato architektira je s najvicsou pravdepo-
dobnostou dopredn4, lebo vSetky doposial zndme fakty nasvedc¢uju, Ze presne tak pracuje
mozog v prvych stovkach milisektind vizualneho vnimania.

V prvej kapitole sa zozndmime s Tudskym vizudlnym systémom a anatémiou Iudského
zrakového tUstrojenstva ako aj s Sirenim vizuélnej informacie v Tudskom mozgu. Druhé ka-
pitola sa zaobera ziskavanim relevantnych informaécii z obrazu, tzv. priznakov. Zoznamime
sa v nej s Gaborovymi funkciami. Ich matematickym zdkladom a praktickym vyuzitim
pri ziskavani priznakov z obrazu. V tretej kapitole sa dostdvame k uz spominanému mo-
delu inspirovaného Tudskym mozgom. Tento model bude predmetom skiimania a miestom,



kde sa d4 tspesnost vyslednej kategorizacie zlepsit. Stvrta kapitola sa zaobera klasifikaciou.
Klasifikator ako vysledny nastroj pouzity k rozpoznavaniu a kategorizacii objektov. V tejto
praci je primarne pouzity Support Vector Machine (SVM). Piata kapitola obsahuje navrh
aplikacie a nasledujtca Siesta kapitola jej implementéciu. Najdlhsia je siedma kapitola, ktora
prezentuje experimentalne vysledky. Zavereéna 6sma kapitola sumarizuje pracu ako celok.
Rozober4 splnenie zadania, dosiahnuté vysledky a diskutuje o dalsich moznostiach vyvoja.



Kapitola 1

Zrakova sustava

Na zaciatku cesty vnimaného obrazu ¢lovekom je oko. Ludské oko je sice komplikovany, ale
nedokonaly organ. V tejto kapitole som ¢erpal informécie z [3] a [1]. Hlavné Casti oka si
znazornené na obrazku 1.1. Rohovka je priehladny (neobsahuje ziadne cievy), Tahko kon-
vexny povrch v prednej casti oka. Zrenica je otvor pred SoSovkou, ktory ovlada mnozstvo
svetla dopadajice na sietnicu. Diithovka je sval, ktory ovlada priemer otvorenia zrenice
a jeho pigment urcuje farbu oka. SoSovka ststreduje svetelné lice na sietnicu. Sklovec je
¢ira a rosolovita tekutina, ktora vypliia vnttro oka. Sietnica obsahuje svetlocitlivé bunky —
fotoreceptory. Fotoreceptory rozdelujeme na ty¢inky (skotopické videnie — za Sera) a ¢apiky
(fotopické videnie — farebné). V nich sa meni obraz tvoreny svetelnymi la¢mi na nervové
vzruchy.

zrenica
-
~

==
Losoud

sklovec

duhovka rohovka

kanal
sklovca

opticky nerv

sietnice

Obrézek 1.1: Nakres Iudského oka. Prevzaté z [27].

Oko vnima nejaky predmet, svetelné lace prechadzaja cez jednotlivé ¢asti oka a dopa-
daji na sietnicu. Bunky sietnice obsahuji nervové vybezky, ktoré sit zhromazdené do op-
tického nervu. Opticky nerv je cesta, po ktorej ida nervové vzruchy z oka do réznych casti
Tudského mozgu a ten analyzuje vizuélne signaly [3].



1.1 Terminoldgia a skratky

Pri popise ¢innosti mozgu, vizualnych ciest a nasledne modelu, ktory aproximuje tieto
mechanizmy sa nevyhneme komplikovanym biologickym pojmom. Ich pomenovania vycha-
dzaja z latin¢iny a st vécSinou ustilené v Anglickom jazyku, preto si v tejto podkapitole
prehladne popiSeme pouzivané pojmy a dalej budeme pouzivat zavedené skratky alebo an-
glické nazvy. Tak sa vyhneme nedorozumeniam plynicich z nespravneho prekladu specific-
kych pojmov.

e Primary visual cortex — dalej uz len PVC, je primérna zrakova kora, ktora sa na-
chédza v temennej ¢asti mozgu. Tu zacina mozog rozpoznavat obraz zachyteny na sie-
tnici.

e Lateral geniculate nucleus - LGN spracovéva signaly z oka. Je prvy ciel na ceste
vizualnej informacie k PVC. Opticky nerv zac¢ina v oku a koné¢i v LGN.

e Striate cortex — iné oznacenie pouzivané pre primarnu zrakoviu koru, skratene V1.

e Extrastriate visual areas — V2 a V4. Z V1 pokracuje ventralna vizudlna cesta
préve cez V2 a V4, znazornené na obrazku 1.2. Vsetky tri casti V1, V2 a V4 sa na-
chadzaju v mozgu v oblasti Occipital cortex.

e Inferotemporal cortex — IT, sa nachiadza za Occipital cortexom na ventralnej
vizualnej ceste.

e Prefrontal cortex — PFC sa podiela na prepojeni vnemu do paméte a akcie.

e Simple cell — S, d4 sa prelozit ako jednoduché bunka, zavedena v praci Hubel a Wie-
sel [7].

e Complex cell — C, d4 sa prelozit ako zlozita bunky, taktieZ zavedend v praci Hubel
a Wiesel [7].

1.2 Popis vizualnych ciest

Obraz zachyteny okom je prenasany do mozgu optickymi nervami. Tieto nervy koncia
v bunkéch LGN. Bunky LGN posielaji informacie PVC. V nej mozog za¢ina znovu vytvarat
obraz, ktory zachytili svetlocitlivé bunky sietnice. Poskodenie mozgu na fubovolnom mieste
na ceste z oka do PVC vedie k réznemu stupnu slepoty, preto sa vedci domnievaji, Ze prave
pocas tejto cesty dochadza k vedomému vizuadlnemu vnimaniu.

V1 je spojena s V2. Analyza vizualneho podnetu zacina vo V1 a V2. Pokracuje po vent-
ralnej ceste (smerujica k prednej ¢asti tela) a domnieva sa, ze sa zi¢astiiuje na rozpoznavani
objektov. Nasleduje dorzalna cesta (smerujica dozadu) a zda sa, Ze je potrebnd na lokali-
zéaciu objektov.

Obrazek 1.2: Prepojenie jednotlivych casti vizualnej cesty v mozgu.



Cesta vizualnych signdlov z oka do PVC ilustrované na obrazku 1.3:

e skrizenie optickych nervov (chiazmus). Niektoré nervové vzruchy si pri krizeni vymenia
strany, tym dojde ku skrizenému spracovaniu vizualneho signalu (dekuzacia).

e V mozgu je pravé a lavé LGN, pricom pravé LGN spracovava vizudlne signaly zachy-
tené Tavym okom a naopak. Spojenie LGN a PVC sa nazyva optické Ziarenie.

Opticky nerv

Chiazmus "'n /
. . | Opticka nervova
: draha

"-‘ ‘|

s

l—; L] Len _f
Optické ziarenie 1;:- /
S r

PVC PVvC

Obrazek 1.3: Nakres vizualnej cesty v mozgu. Prevzaté z [3].

Rozpoznévanie objektov v mozgovej koére je ovladané ventralnou vizualnou cestou.
T4 smeruje od PVC (V1) cez extrastriate vizudlne oblasti IT (V2) a IV (V4) do IT a né-
sledne do PFC, ktor4 je zapojena do spajania vnemu s pamétou a akciou. Skiimania vedcov
v oblasti mechanizmu rozpoznavania objektov mozgovou kérou, hlavne u primatov, dospeli
k viacerym kli¢ovym poznaniam ventralnej vizualnej cesty. Z V1 do IT dochadza k narastu
invariantnosti vo¢i pozicii a velkosti. Sti¢asne dochadza k narastu velkosti vinemovych oblasti
(receptive fields) ako aj k nérastu zlozitosti optimalneho podnetu pre neurény. Prisposobi-
vost a ucenie st pravdepodobne pritomné vo vSetkych fazach, najmé v IT a PFC.

Géaborové filtre sa pouzivaju ako model jednoduchej zmyslovej bunky v mozgu (simple
cell). Jones a Palmer v roku 1987 [14] ukazali, Ze sa realna ¢ast komplexnej Gaborovej funk-
cie velmi dobre hodi na popis vahovej funkcii objavenej v zmyslovych bunkdch macacieho
mozgu.



Kapitola 2

Priznaky

Priznaky (features) st informécie ziskané z obrazu. Exituje viacero dovod prec¢o uprednost-
nit pouzivanie priznakov pri detekcii objektov v obraze pred priamym pouZivanim pixlov
daného obrazu [25]. Najcastejsim dévodom je to, Ze priznaky mozu kédovat ad-hoc infor-
mécie danej oblasti, ktoré st bezne fazko naucitelné z koneéného poétu trénovacich dat.
Dalsou vyhodou je, Ze systémy zaloZené na rozpoznavani objektov podla priznakov mézu
pracovat rychlejsie ako tie zaloZené na hodnotach pixlov.

Metddy ziskavania priznakov z obrazu mézeme rozdelit podla viacerych kritérii. Napri-
klad na nizko-tGroviiové a vysoko-uroviiové. Medzi nizko-tiroviiové patria napriklad Haarove
priznaky [25], LBP (Local Binary Patterns) [15] alebo Gaborové filtre [10]. Medzi vysoko-
troviiové patria SIFT (Scale-Invariant feature transform) [12] alebo SURF (Speeded Up
Robust Features) [2].

Dalsim kritériom je rozdelenie priznakov na husté (dense) a riedky (sparse). Husté pri-
znaky sa ziskavaju z kazdého bodu obrazu. MoZzeme si to predstavit tak, Zze metdda precha-
dza sekvencne obraz pixel po pixli a tak uréi priznak respektive priznaky pre dany obraz.
Medzi metédy ziskavania hustych priznakov patri napriklad Haarove alebo Gaborove pri-
znaky. Na rozdiel riedke priznaky sa urcuju len z niektorych oblasti obrazu. Dand metdda
si bud sama vyberd vhodné oblasti alebo jej vhodné oblasti uré¢ime a z nich nésledne vy-
pocita riedke priznaky. Do tejto kategorie patria napriklad metédy SIFT a SURF.

Pri tychto metédach sa stretneme so zniZzovanim dimenzionality priznakového pries-
toru. Znizovanie dimenzionality méZeme rozdelit do dvoch zakladnych skupin: s uéitelom,
kritériom je ¢o najlepsSia separabilita (rozlisitelnost) vzorov (LDA — Linear Discriminant
Analysis [5]), bez uéitela, cielom je zniZovanie poc¢tu dimenzii pri zachovani ddlezitych
charakteristik (PCA — Principal Component Analysis [9]).

Délezité je rozliSovat pojmy extrakcia priznakov (feature extraction) a vyber priznakov
(feature selection), ilustrované na obrazku 2.1. Pri extrakcii priznakov dochédza k reduk-
cii poctu dimenzii linedrnou alebo nelinedrnou projekciou. Pri vybere priznakov dochadza
k redukcii poctu dimenzii vyberom podmnoziny z pévodnych hodnét.

Ziskané priznaky maju rézne vlastnosti invariantnosti podla pouzitej metédy. Mozu byt
invariantné vo¢i posuvu, rotécii, velkosti, prekrytiu, projektivnemu skresleniu, deformécii,
osvetleniu a inym zmenam objektu.

V tejto préaci su sucastou procesu ziskavania priznakov pouzité Gaborové filtre, preto
si ich popiSeme podrobnejsie. Dalsie zo spominanjch metéd si uvedieme len prehladovo,
no v kontexte ziskavania priznakov mozu byt pouzité namiesto Gaborovych filtrov.
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Obrazek 2.1: Rozdiel medzi extrakciou (vlavo) a selekciou (vpravo) priznakov.

2.1 Gaborové filtre

Géborové filtre mozu slazit ako pdsmové priepuste pre jednorozmerné signély (napr. re¢ovy

signal) [10]. Komplexny Gaborov filter je definovany ako stéin Gaussového jadra s kom-
plexnou sinusoidou: '
g(t) = ke'®w(at)s(t), (2.1)
kde
w(t) = e
s(t) = el @mfot)
ejas(t)ej(%fotw) = (sin(27rf0t +0), j cos(2m fot + 0)) (2.4)
Pri¢om parametre filtra st k, 6, fy. Redlna cast filtra je popisand vztahom:
gr(t) = w(t) sin(2m fot + 0) (2.5)
a imaginarna Cast filtra je popisand vztahom:
9i(t) = w(t) cos(2 fot + 0). (2.6)

Teraz prejdeme od jednorozmernych signalov k priestorovym. Pri filtrovani dvojroz-
mernych priestorovych signalov (napr. obrazovy signal) pouzijeme komplexny priestorovy
Gaborov filter definovany nasledovne:

9(@,y) = s(z, y)wr(z,y), (2.7)

kde s(z,y) je komplexnd sinusoida, ozna¢ovana ako nosi¢ (carrier) a w,(x,y) je 2D Gaus-
sova funkcia, oznacovana ako obalka (envelope). Ukazka na obrazku 2.2.
Komplexna sinusoida (nosi¢) je definovana nasledovne:

s(z,y) = exp(j(2m(uoz + voy) + P)), (28)

kde (up,vp) a P definuji priestorovu frekvenciu a fazu sinusoidy.
Gaussova obélka je definovanéd vztahom:

wr(z,y) = K exp(—m(a®(z — 20)> + b*(y — 10)?)). (2.9)

Kde (zo,y0) st vrchol funkcie, a a b st parametre zmeny velkosti Gaussovej funk-

cie (vdcsie a, b znamend mensiu funkciu) a index r oznacuje operaciu rotacie (rotacia je
po smeru hodinovych ruéiciek) takto:

(x —x0)r = (z—x0)cosl+ (y—yo)siné, (2.10)

(y—vyo)r = —(x—x0)sinf+ (y— yo)cosé. (2.11)

Komplexna Gaborova funkcia je definované nasledujticimi 9 parametrami:
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Obrazek 2.2: Ukazka vlavo je redlna a imaginarna ¢ast komplexnej sinusoidy a vpravo je
2D Gaussova funkcia. Prevzaté z [14].

e K : urcuje velkost Gaussovej obalky,

(a,b) : uréuju velkost hlavnej a vedlajsej osy Gaussovej obalky,

6 : uhol rotacie Gaussovej obalky,

(0,yo0) : miesto vrcholu funkcie Gaussovej obalky,

(up, vp) : priestorové frekvencie sinusoidy v kartezidnskej ststave, v polarnej dvojica
hodnoét Fpy, wg,

e P : fazové posunutie sinusoidy nosica.

Obrazek 2.3: Reédlna a imaginarna cast komplexnej Géborovej funkcie. Velkost obrazkov je
128 x 128 pixlov. Parametre st: 9 = yo = 0, a = 1/50 pixlov, b = 1/40 pixlov, § = —45°,
Fy = /2/80 periédy /pizel, wy = 45°, P = 0° . Prevzaté z [14].

Vysledny vztah komplexnej Gaborovej funkcie [10]:

9(z,y) = K exp(—m(a’®(z —z0); +b*(y — yo)}))exp(j(2m(uox +voy) + P)).  (2.12)

V kontexte ziskavania priznakov z obrazu sa z prezentovanej Gaborovej funkcie pou-
ziva redlna zlozka. T4 nam vygeneruje konvolu¢né jadro, s ktorym sa nésledne konvoluuje
filtrovany obraz.



2.2 Haarove priznaky

Ide o mnozinu bazovych funkcii, ktoré popisuju rozdiely v priemernych intenzitach medzi
jednotlivymi oblastami obrazu [15].

Obrazek 2.4: Haarove priznaky. Prevzaté z [25].

Obrazok 2.4 obsauje ukazku obdlZnikovych priznakov umiestnenych v obraze. Suma
hodnét pixlov, ktoré lezia v bielej oblasti obdlZnika je odé¢itana od sumy hodnét pixlov
v Sedej oblasti. A, B zobrazuju 2 obdlznikové priznaky, C zobrazuje 3 a D zobrazuje 4
obdlznikové priznaky.

Priznaky v tvare pravouholnika, ako st Haarove priznaky, st citlivé na pritomnost
hran, pruhov a inych jednoduchych obrazovych struktar. Zakladny model pracuje v dvoch
orientaciach: vertikalnej a horizontalnej.

S pouzivanim pravouholnikovych priznakov zaviedli [25] novu reprezentaciu obrazu na-
zvani integralny obraz, ktord umoziiuje velmi rychly vypocet priznakov. Integralny obraz
na pozicii [x,y] obsahuje hodnotu sumy vSetkych pixlov, ktoré sa nachadzajt v obdlznikovej
oblasti medzi bodmi [0,0] a [x,y], viz. obrazok 2.5a.

Na obrazku 2.5b si ukazeme ako sa vyuziva integralny obraz pri vypocte Haarovych
priznakov. Mame napriklad za tlohu uréit sicet hodnot pixlov v oblasti D. V normélnom
obraze by sme museli prejst vSetky body oblasti od bodu 1 po bod 4, ktord v zavislosti
na rozmeroch obrazu moze obsahovat stovky az tisice pixlov. V integralnom obraze nam
na to postacia len 4 body obrazu bez zavislosti na rozmeroch. Stac¢i ak si uvedomime, ze bod

A B
1 2
C D
[x] 3 4
(a) Reprezentacia hodnoty pixlu (b) Ukéazka vypoctu

Obrazek 2.5: Integrélny obraz. Prevzaté z [25].
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1 obsahuje hodnotu suc¢tu pixlov v oblasti A, bod 2 hodnotu A + B, bod 3 hodnotu A+ C
a bod 4 hodnotu A + B + C + D. Z toho sme schopny vypodcitat sucet pixlov v oblasti
D ako stcet hodnét pixlov 4 + 1 — 2 — 3. Overime si to dosadenim za jednotlivé body:
A+B+C+D+A-A-B-A-C=0D.

Lienhart v praci [11] rozsiruje Haarove priznaky o orientécie pootocené o 45°. Zd4 sa,
7e mnozina obdlznikovych priznakov poskytuje bohatt reprezentaciu obrazu, ktora podpo-
ruje efektivne uéenie. Navyse si tieto priznaky relativne rychlo spocitatelné v konstantnom
Case.

2.3 Local Binary Patterns

LBP je zaujimava kvoli invariantnosi voc¢i zmendm monoténnosti v Sedo-ténovych obrazoch
a nizkej vypocétovej naroc¢nosti [15]. Kazdy bod obrazu v analyzovanej oblasti je porovnany
so stredovym pixlom a oznac¢eny bud 1 alebo 0, podla toho ¢i je jeho hodnota intenzity
vicsia alebo mensia ako hodnota stredového pixlu. Analyzovand oblast mé tvar kruhu s pa-
rametrami R (polomer oblasti) a P (pocet pixlov), rézne priklady nastavenia parametrov
sa zndzornené na obrazku 2.6.

&

P=4 R=0,5
P=8 R=1
P=12 R=1,5

Obrézek 2.6: Rozne velkosti LBP, R: polomer, P: pocet pixlov. Prevzaté z [15].

Takto dostaneme bindrny kruhovy priznak pre bod obrazu (z,y) oznaceny:
B(:L’,y) =< bpfl, - ,bl,bo >,

kde b; € {0,1}. Kruhovy priznak je ¢asto reprezentovany ako jednorozmerny vektor a na-
sledne prevedeny na ¢islo desiatkovej ststavy podla vztahu:

P-1
LBPpr(z,y) = Y b2 (2.13)
=0

Postupne sa ziskaja LBP priznaky pre cely obraz a vysledne sa reprezentuja formou 1D
histogramu.

Existuje osobitny pripad LBP, uniformné LBP. LBP priznak sa nazyva uniformny vtedy
a len vtedy ak sa v iom nachédzaji najviac 2 bitové prechody medzi 0 a 1 respektive 1
a 0 pri kruhovom prechode. Napriklad 00000000 (0 prechodov), 11100011 (2 prechody) st
uniformné zatial ¢o 01010000 (4 prechody), 01110101 (6 prechodov) st neuniformné. Ojala
et al. [17] zistili, Ze v obrazoch s texttrou je véi¢sina LBP priznakov uniformné.

Zhang et al. [28] pouzivaju modifikdciu LBP oznacent ako MB-LBP (Multi block) na de-
tekciu tvari. V predstavenej metéde LBP sa priznaky urcuji pomocou hodnét jednotlivych
pixlov oproti tomu MB-LBP pouziva priemerné hodnoty pixlov z lokalnych oblasti.
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Kapitola 3

Metoda extrakcie priznakov

3.1 Dopredna architektura

Mnoho $tudii sa zaoberalo skiimanim rozpozndvania objektov v mozgu. Prehladne to su-
marizuje praca [21], z ktorej som ¢erpal poznatky uvedené v tejto casti.

Hypotéza, ze zékladné spracovanie informécii je dopredné bez spatnych vézieb je pod-
porend hlavne kratkymi ¢asovymi intervalmi (desiatky milisekiind) potrebnymi na ziskanie
reakcie v bunkach IT. Nie je vylucené, ze exituju lokalne spdtné vizby ale je vhodné za-
¢at s modelom zékladnej doprednej architektiry na vysvetlenie okamzitého rozpoznania
objektu vo vizualnej kore.

Model je rozsirenim Hubel a Wiesel [7] simple-to—complex bunkovej hierarchie. Vstupom
je Sedoténovy obréazok, ktory je najprv analyzovany multidimenzionélnym polom S1 jedno-
tiek (simple cells). Tie presne ako mozgové jednoduché bunky najlepsie reaguji na oriento-
vané pasy a hrany. S1 jednotky maji viacero orientécii. Dalsia vrstva je C1, ktora odpoveda
zlozitym bunkam (complex cells). Kazda jednotka C1 m4 na vstupe vystup skupiny S1 jed-
notiek s rovnakou orientaciou ale mierne odlisnou poziciou a velkostou. To ma za nésledok,
ze jednotky C1 st necitlivé na poziciu a velkost, ¢o je charakteristickym znakom mozgovych
complex buniek.

3.2 Popis modelu

Ide o model predstaveny panmi Riesenhuber a Poggio [19]. Tento model je pouZity vo via-
cerych pracach, napriklad [22] ¢ [16]. Podla [22] patri model do kategérie hierarchickych
modelov, inSpirovanych hierarchickou struktirou vizualnej kéry u primatov. Hierarchické
modely vykonnostou prevysuja holistické (potrebuju sucasne vsetky data obrazu) a preto
je ich obltbenost a pouzivanie v poslednej dobe castejsie.

Rozpoznavanie typicky zahriiuje vypocet mnoziny cielovych éft (features) v prvom
kroku a nésledne ich kombinovanie v kroku druhom. Vyhodou metéd zalozenych na sablé-
nach je vysoké uspesnost pri detekcii objektu z jednej kategérie (napr. tvare, autd, chodci)
a uspesSnost trénovania s malym poctom vzorov. Nevyhodou tychto metéd je, Ze nedo-
kézu adekvétne zachytit variacie vzhladu objektu (nie st invariantné voéi transforméciam
objektu) na rozdiel od metdd zalozenych na histogramoch (napr. SIFT).

Tento model predstavuje kompromis medzi invariantnostou a selektivitou ¢im spéja
vyhody metdd zaloZenych na Sablénach a histogramoch. Invariantnost je inymi slovami ne-
mennost, vSeobecne ide o stélost javov, veli¢in vo¢i nejakym zmendm. V ramci strojového
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ucenia bolo zistené [16], Ze zvySovanie riedkosti bazovych funkcii ma vplyv na zlepSovanie
schopnosti generalizacie a v ramci neurovedy je kritické pre ucenie biologicky prijatelnych
modelov z obrazovych sStatistik pridanie riedkosti obmedzenia. Pri kategorizacii objektov
spo¢iva pridanie riedkosti v pouziti lateralnej inhibicie (vylucuje slabé odozvy, ktoré sa
nesuhlasné s lokalne dominantnymi odozvami), pouzivanie dominantnych orientacii pri zis-
kavani ¢t a pri zaverecnej klasifikacii zahodenie prvkov s nizkymi vahami a pouzitie len

tych, ktoré si najefektivnejsie.

C2 Layer

o [rr..r]
d feature
responses
global max
S2 Layer . ]
— A\ dfeature
2 © responses
22 per location
_—

x d features

€1 Layer 9 S N ».-l\—/
4 orientations
o <\ bperlocation
25 >

5

local max

IN=v
4 orientations
per location

x 4 filters

1 pixel
per location

140

Obrazek 3.1: Nacért modelu. Kazda vrstva obsa-

huje 3 rozmery (x, y, velkost).

Model pozostava z 5 vrstiev: prva
je vstupnd vrstva obrazu (image layer)
a nasleduju 4 vrstvy, kazda postavena
z predchadzajicej striedanim porovnéva-
nia so Sablénou a vyberom maxima. Gra-
fické znézornenie modelu je na obrazku
3.1, prevzaty z [10]:

Vstupna vrstva obrazu (image la-
yer). V nej sa obrazok prevedie na Se-
doténovy a upravia sa rozmery obrazku.
V tomto modeli sa proporciondlne zme-
nia rozmery tak, ze kratSia strana ob-
razku bude mat 140 pixlov. Tento spra-
covany obrazok sltZi na vytvorenie py-
ramidy (10 obrazkov) postupne zmense-
nych obrazkov s deliacim faktorom 2/4
s pouzitim bikubickej interpolacie.

S1 vrstva — Gaéaborové filtre.
Vznik4 konvoltciou vstupnej vrstvy s 2D
Gaborovymi filtrami. Délezitym parame-
trom je pocet orientacii Gaborovych fil-
trov, tento model pouziva 4 orientacie.
Tym sa zvysuje pocet pyramid z jed-
nej vstupnej na $tyri vo vrstve S1. Tato
vrstva odpoveda V1 jednoduchym bun-
kam (simple cells) v mozgu. Gaborové fil-
tre maja rozmer 11 x 11 pixlov a st po-
pisané vztahom:

X2 4 42Y? 27
G(z,y) = e:cp(—w> COS<)\X>

Kde X = zcosf — ysinf a Y =
x sin @ 4 y cos . Nasledne je jadro Gabo-
rového filtra normalizované. Viac o Ga-
borovych filtroch v kapitole 2.1.

C1 vrstva — Lokalna invariant-
nost. T4to vrstva vybera z predchidzaj-
ucej lokdlne maxima z hodnét s rovnakou
orientaciou. Tym sa dosiahne invariant-
nosti voéi pozicii a velkosti (scale). Tak-

tiez v tejto vrstve dochadza k podvzorkovaniu S1 pyramid. Vysledkom je C1 vrstva pyramid



(rovnaky pocet ako v S1 vrstve) mensich rozmerov. Tato vrstva odpoveda V1 zlozitym bun-
kam (complex cells) v mozgu.

S2 vrstva — Prechodna ¢rta. Na kazdej pozicii obrazu vo vsetkych jeho velkostiach
vo vrstve C1 robime porovnavanie so Sablénou (template matching). Ide o porovnavanie
medzi oblastou obrazku z C1 vrstvy a kazdou z d Sablén (d — pocet Sablén). Tieto Ssablény
(prototypy) reprezentuju prechodni értu modelu.

Sablény vzniknt ndhodnym vyberom oblasti obrazkov z vrstvy C1 uréenych na tréno-
vanie. Pocas fazy trénovania sa vyberaju oblasti z obrazkov C1 o velkosti 4 x 4, 8 x 8§,
12 x 12, 16 x 16 pixlov z ndhodnej pozicie a ndhodnej velkosti obrazku. Tieto hodnoty
st ulozené bokom ako $abléna. Cize pre oblast s velkostou 4 x 4 a pre kazda orientaciu
obsahuje sabléna 4 x 4 x 4 = 64 C1 hodn6t.

PodTa [16] je vyhodnejsie pouzivat pri vybere Sablén rozne velkosti oblasti. Mensie ¢asti
obrazu (4 x 4) mézu byt videné ako kédovanie tvaru zatial ¢o vicsie oblasti (16 x 16) st
pravdepodobne vhodnejsie pre textury (popis povrchovej Struktiry, vzhladu). Vzhladom
k tomu, Zze vyber $ablén je ndhodny, mnoho z tychto Sablén nepokryva oblast zaujmu
pripadne nie st vhodné pre klasifikaciu. Nastavenie vah jednotlivych Sablén sa ponechava
na dany klasifikdtor (napr. SVM), ktory ja pouzity na vysledni kategorizaciu objektov. Je
potrebné poznamenat, ze vysledné prechodnd ¢érta je zlozena zo Sablén vybranych z rdoznych
kategorii obrazov.

Po faze vyberu Sablén dochiddza k vypoctu samotnej vrstvy S2. Sablény si moézeme
predstavit ako konvolu¢éné filtre, ktorymi bude filtrovana pyramida obrazkov vrstvy CI.
TYm ndm vznikne d pyramid (pripominam, Ze d je pocet Sablén) reprezentujicich odozvy
jednotlivych obrézkov na Sablény. S2 vrstva reprezentuje oblast mozgovej kory V4 respektive
zadny IT.

Odozva oblasti X z obrazu vrstvy C1 a konkrétnej Sablény P o velkosti n x n je dana
vztahom:

| X—P]?
R(X,P)=exp| ———— ). 3.1
o p) = e -2 (3.1)

Aj X aj P maja rozmery n X n x 4 (pocet orientécii je 4), kde n je z mnoziny 4, 8,
12, 16. Smerodajna odchylka je nastavend pri vSetkych pokusoch na hodnotu 1. Parameter
« je normalizacny faktor pre rozne velkosti vyberanej oblasti. Vyjadruje pomer rozmerov
P k rozmerom najmensej oblasti, ¢o je 4 x 4 a je dany vzfahom:

a= (Z)Q. (3.2)

C2 vrstva — globdalna invariantnost. Vytvorenie tejto vrstvy je poslednym kro-
kom vypoétu modelu a vedie k ziskaniu vektora ¢t (feature vector). Ten vznikne vyberom
jedného globalneho maxima v kazdej pyramide obrazkov vrstvy S2 ¢im prichddzame o in-
formacie o pozicii a velkosti. Vysledkom je vektor s d hodnotami.

Takto navrhnuty model mé viacero parametrov. Najdolezitejsie st pocet orientacii Ga-
borovych filtrov, pocet Sablén (prototypes), velkost Sablén (uvazuji sa rozmery 4 x 4, 8 X 8,
12 x 12 a 16 x 16), pocet kategdrii a poéet obrazkov z jednotlivych kategdrii pouzitych
na trénovanie. Samotné trénovanie je rozdelené do troch krokov:

1. vyber sablén z mnoziny trénovacich vzorkov,
2. porovnévanie trénovacich vzorov so Sablénami (template matching), vypocet prizna-

kov,
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3. trénovanie klasifikatora na priznakoch.

Vysledkom trénovania je klasifikator, ktory je nauceny klasifikovat priznaky (vystupy
C2 vrstvy) ziskane z obrazu pomocou vyssie uvedenej metddy.

K tomuto zékladnému modelu je pridané rozsirenie sparsifikacia S2 vstupov navrh-
nuté v [16]. V zdkladnom modele sa pri vypocte vrstvy S2 pouzivaju vSetky orientécie
vrstvy C1, ktoré vznikna pouzitim Gaborovych filtrov. V Gvode je naznaceny fakt, ze vy-
sledny vektor ¢ft by mal byt ¢o najredsi. To vedie k redukcii poc¢tu vstupov vrstvy S2
na jednu orientaciu vrstvy Cl. Vo fazy ziskavania Sablén si ukladdme hodnoty len najdo-
minantnejSej orientacie pre kazdi poziciu v oblasti n x n. Tym dbjde k redukcii hodnot
sablény napriklad pre oblast o velkosti 4 x 4 z povodnych 64 C1 hodnét na 16 C1 hodnot.
To je znazornené na obrazku 3.2.

Dense Prototype Sparse Prototype

Obrazek 3.2: Sparsifikdcia S2 vstupov. Prevzaté z [10].

Pri pouziti tohto rozsirenia zékladného modelu sa odporica [16] pouzif viac orientécii
ako 4, napriklad 12. Podobne ako je tomu aj v mozgu, kde bunky vo vizualnej ¢asti mozgovej
koéry reaguja na viacero orientacii ako len na 4.

Dalsim rozsirenim modelu, taktiez navrhnutym v [16], je inhibicia S1 a C1 vystupov.
Ide o potlacenie nedominantnych vystupnjch hodnét jednotlivych orientacii z vrstiev S1
a Cl. Definujeme globalny parameter h (droven inhibicie), ktory moéze mat hodnoty od 0
do 1 a reprezentuje akéd cast vystupného rozsahu sa mé potlac¢if. Ak je nastaveny na 0
nepotlacia sa ziadne hodnoty, ak je nastaveny na 1 potladia sa vSetky vystupné hodnoty.
V tejto praci bude globalny parameter h konstantne nastaveny na hodnotu 0,5. Postupne
prechddzame hodnoty obrazu a na kazdej pozicii ndjdeme minimélnu (R,:,) a maximalnu
(Rmaz) odozvu medzi jednotlivymi orientdciami. Kazdy bod obrazu, ktorého hodnota bude
mensia ako Ryin + h(Rmaz — Rmin) bude mat nastaventt odozvu na 0, to ilustruje obrazok
3.3.

Original Units Inhibited Units

Obrazek 3.3: Inhibicia S1 a C1 vystupov. Prevzaté z [10].
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Kapitola 4

Klasifikacia

Zakladnou myslienkou klasifikicie je rozpoznat objekt na zaklade priznakov [8]. Metddy,
ktoré sa venuju klasifikacii predpokladaji na vstupe N priznakov ziskanych z obrazu a na-
sledne normalizovanych aby mohli byt reprezentované v rovnakom metrickom priestore.
Predstavime sa tri rozlicné metddy klasifikicie: k~NN, Neurénové siete a Support Vector
Machines.

Metéda k—najblizsich susedov (k-NN [4]) je jednou z najjednoduchsich metéd v oblasti
poditacového ucenia. Patri medzi metddy udenia s ucitelom, kedy sa klasifikuji objekty
reprezentované viacdimenzionalnymi vektormi do dvoch alebo viacerych tried. Objekt je
priradeny do triedy na zaklade najkratSej vzdialenosti od svojich k susedov. Pouzivaju
sa rozne metriky na urcenie vzdialenosti objektov ako Euklidovska, Hammingova alebo ko-
sinové vzdialenost. Napriklad ak je k = 1, tak je objekt priradeny do rovnakej triedy do akej
patri jeho najblizsi susedny objekt.

Umeld neurénova siet (ANN z anglického Artificial Neural Network) je zlozend z navza-
jom prepojenych zakladnych jednotiek nazyvanych neurény, ktoré medzi sebou komunikujt
pomocou signalov, ukazka na obrazku 4.1. Neurdny maja viacero vstupov a jediny vystup.
Vstupy maju pridelené vahy a vystup sa urci ako funkcia vaZenej sumy vstupov. Rozpo-
znévanie vzorov je jedna z mnohych aplikicii neurénovych sieti. Hlavou vyhodou ANN je
schopnost riesif tlohy, ktoré iné linearne systéme nezvladaja [23].

vstupna vrstva skryta vrstva vystupna vrstva

Obrazek 4.1: Neurdnova siet, s oznacenymi funkciami neurénu: u—bazovéa funkcia, g—
vystupnd funkcia.
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4.1 Support Vector Machines

Klasifikacia pomocou support vectors je relativne mladd metéda v Statistickom rozpozna-
vani vzorov [23]. Na dosiahnutie idealnej klasifikicie dvoch oddelitelnych tried pouZije ma-
ximaliz4ciu $irky prazdnej oblasti (margin) medzi tymito triedami. Sirka oblasti je de-
finovand ako vzdialenost medzi diskrimina¢nou nadplochou priestoru (hypersurface) v n-
dimenzionalnom priestore ¢t a najblizsimi trénovacimi vzormi, tie sa nazyvaju support
vectors.

Support vectors Specifikuju diskrimina¢na funkciu. Schopnost najst idealnu diskrimina-
¢ntl nadplochu medzi dvoma triedami v situacii, kde existuje viacero deliacich nadpléch je
hlavnou vyhodou tejto metédy. To prispieva aj k rieSeniu problému pretrénovania (overfit-
ting, overtraining) pocas fazy trénovania klasifikdtora. Povodny klasifikator zalozeny na sup-
port vectors bol ur¢eny na linedrne oddelenie dvoch tried, to bolo postupom ¢asu prekonané
a dnes sa tato metéda pouziva na klasikificiu nelinedrne oddelitelnych tried, neoddelitel-
nych tried a multi tried (kombinovanie viacerych klasifikdtorov pre 2 triedy).

Princip metédy si popiSeme na dvoch linedrne oddelitelnych triedach s mnozinou n-
dimenzionalnych vektorov ¢t = a identifikdtorov tried w s nimi asociovanymi. Uvazujeme,
ze w € {—1,1} a jednotlivé hodnoty ¢ft st prevedené do intervalu hodnét < 0,1 >, ¢im pre-
kondme nerovnomerny vplyv ¢tt s réznymi hodnotami rozptylu. RozliSenie dvoch tried je
definované deliacou nadrovinou:

w-x+b=0. (4.1)

Pre maximalizaciu prazdnej oblasti, definujeme dve rovnobezné nadroviny nasledovne:
w-r+b=1, w-x+b=-1, (4.2)

tak aby pretinali support vectors a medzi nimi neboli ziadne vzory z trénovacej mnoziny.
Na zarucenie, Ze sa medzi dvoma nadrovinami nenachddzaji ziadne vzory z trénovacej
mnozZiny je potrebné splnit nerovnost pre vsetky trénovacie vzory x;:

wi(w-x; +0b) > 1. (4.3)

Vzdialenost medzi dvoma rovnobeznymi nadrovinami je 2/ || w ||. Ak chceme zvicso-
vat vzdialenost medzi nimi musime znizovat || w || s ohladom na uvedent nerovnost, ¢o je
kvadraticky optimizacny problém. Po optimalizécii je idedlna diskrimina¢na nadrovina rov-
nobeznd s predchadzajicimi nadrovinami a nachadza sa uprostred medzi nimi.

Medzera Diskrimina¢na supoort
O O funkcia o | S
) o
o o
__O__-Q——Q___Q-___ -
/ — ;
n o — - -
— O
O O
0 O
A i C

Obrazek 4.2: Klasifikacia do 2 tried pomocou SVM. A, B zobrazuji neoptimalnu diskrimi-
na¢na funkciu. C naopak zobrazuje optimalnu diskriminaé¢nt funkciu. Prevzaté z [23].
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Pouzitim Lagrangeovej tedrie je proces minimalizacie s ohladom na nerovnost prefor-
mulovany a tym aj zjednoduseny. Lagrangeova funkcia je definovana nasledovne:

N N
1
L(w,b,a) = 5 wl - Zaiwi(wi ‘i +b) + Zaz‘, (4.4)
i=1 i=1

kde «; st Lagrangeove nésobitele. L(w,b, ) je minimalizovand s ohladom na w a b, kym
«; je obmedzend na «; > 0. Parcidlnou derivaciou podla w a b dostaneme vztahy:

SL(w,b,a) al

T = w — ZE 1 QW Ty, (45)

OL(w,b, ) al

Ly 4.
5 2 W (4.6)

Obe vztahy polozime rovné 0 a dostaneme
N
w = Z oW T, (4.7)
i=1

N
> aiw = 0. (4.8)
=1

Tieto vztahy st dosadené spit do povodnej Lagrangeovej funkcie, kde sa bert do tivahy
vzajomné vztahy po paroch medzi trénovacimi vzormi x; a x; respektive ich oznacenia tried
W; a an

N N
1
L(w,b,«a) = Zai ~3 Z ajojwiw;(zi - ), (4.9)
=1 3,j=1
kde L(w, b, @) je maximalizované s ohladom na «;, « > 0. Hoci hodnota b zo vztahu vypadla,
moze byt jednoducho dopoéitand po optimalizacii.
Klasikifacia do dvoch tried vzoru z je uskuto¢nena podla nasledujicej diskriminac¢ne]
funkcie:

fx) =w-x; +0, (4.10)

kde
wy = +1 ak f(z)>0, (4.11)
= -1 ak f(z)<0. (4.12)

Diskrimina¢na funkcia je preformulovand z hladiska trénovacich vektorov a nasobitelov
substiticiou w pouzitim rovnice 4.7

f(z) = Z awi(z; - x) + b. (4.13)
€SV

Kazdy Lagrangeov nésobitel «; zdiela odpovedajici trénovaci vektor x;. Support vectors
maju «a; rézne od 0. Ostatné trénovacie vektory neprispievaja k vyslednej diskriminacne;j
funkcii, preto je suma vo vztahu 4.13 uskuto¢nend len na tych hodnotéch i, pre ktoré xz; je
support vector (i € SV).
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Klasifikacia do N tried je dosiahnutd kombinaciou N 2-triedovych klasifikatorov. Ka-
zdy z tychto klasifikdtorov oddeluje konkrétnu triedu od zvys$nej mnoziny. Pocas klasifi-
kéacie je vzor priradeny do triedy s najviéSsou pozitivnou vzdialenostou medzi klasifikova-
nym vzorom a jednotlivymi deliacimi nadrovinami. Problém mdozZe nastat ak jedna z dvoch
tried z mnoziny N tried pouzitych pri klasifikacii obsahuje podstatne mensi pocet vzorov
ako druh&. Tato nevyrovnanost méze mat negativny efekt pri trénovani support vector kla-
sifikdtora, preto je potrebné povolit oddelenti kontrolu zle klasifikovanych vzorov do dvoch
kategérii. Tym sa zabrani ignorovaniu (oznaceniu ako $um) vzorov z triedy s nizkou kardi-
nalitou.
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Kapitola 5

Navrh aplikacie

Cielom tejto prace je implementovat biologicky in$pirovani metédu rozpoznévania objek-
tov, ktora ja popisana v kapitole 3 Metdda extrakcie priznakov. Ide o metédu ziskavania
priznakov z obrazu, ktoré pracuje analogicky ako Tudsky mozog v prvych 100ms spracova-
nia vizualneho signalu. Tato metdda patri medzi vypocetne narocnejsie. Samotna metdda
zahffia len vypocet priznakov z obrazu a o vysledna klasifikiciu sa stard Tubovolny zvo-
leny klasifikator. V tejto praci budeme pouZzivat na klasifikdciu Support vector machine.
Prica sa zameriava na kategorizciu objektov v statickom obraze (nie vo videu). Apliké-
ciu je mozné rozdelit do troch hlavnych modulov zndzornenych na obrazku 5.1: Vypocet
priznakov (1), Trénovanie SVM (2), Kategorizacia objektu (3) a jeden pomocny modul:
Testovanie SVM.

obraz

sada obrazkov

kategoria

Sablony

Obrazek 5.1: Schéma modulov aplikicie so znazornenymi vstupmi, vystupmi a ich vza-
jomnou zavislostou.

5.1 Databaze obrazkov

Databéza Caltech 101! obsahuje 101 kategérii objektov redlneho sveta plus kategériu po-
zadi. Obrazky su farebné, rozliSenie obrazkov je vicSinou okolo 300x200 px a s uloZené
vo formate jpg. Kazda kategoria obsahuje od 30 do 800 obrazkov no typicky je to 50 obrazkov
na kategoriu, dokopy obsahuje databaza 9 197 obrazkov. Objekty sa v obrazkoch centro-
vané so ziadnym alebo minimélnym zaSumenim. Databaza Caltech 101 obsahuje napriklad
kategérie akordedn, lietadlo, bonsaj, krokodil, Tudské tvar a iné. Je to celkom naro¢né da-
tabdza na kategorizaciu, lebo niektoré kategdrie su si dost podobné. Napriklad stolicka
a windsorska stolicka pripadne krokodil a krokodilia hlava ¢i diva macka a leopard.

!Databaza Caltech 101 je dostupna na adrese http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/Caltech101/
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(a) Stolicka (b) Windsorskd sto- (c) Bonsaj (d) Mozog
licka

Obrézek 5.2: Ukdzka obrazkov z databéaze Caltech 101

(a) Krokodilia hlava (b) Krokodil (¢) Kategoria (d) Kategéria po-
pozadi zadi

Obréazek 5.3: Ukazka obrazkov z databaze Caltech 101

Zamerne su zvolené dve ukazky obrazkov z databaze Caltech 101. Na obrazku 5.2 si1 ob-
jekty jasne viditelné, umiestnené na svetlom pozadi no napriek tomu je klasifikicia naro¢na
pre priklad a, b. V 1iom ide o velkd podobnost medzi dvoma réznymi kategériami Stolicka
a Windsorska stolicka na rozdiel od prikladov ¢, d, kde je podobnost medzi kategériami
Bonsaj a Mozog nizka.

Druhé ukazka z databaze Caltech 101 na obrazku 5.3 vybera objekty este narocnejsie
na klasifikaciu. V prvej dvojici a, b st opiat dve podobné kategérie Krokodil a Krokodilia
hlava, navySe umiestnené na podklade, s ktorym splyvaji. Druha dvojica ¢, d obsahuje
ukézky z kategorie pozadi. Tato kategdria obsahuje rézne iné objekty redlneho sveta, utrzky
textov ¢i ako v pripade d deformovany objekt z inej kategdrie.

Ako sa mozete sami presvedcit, databdza Caltech 101 je ndroéné databaza uréend na roz-
poznévanie objektov. Preto aj stcasne najpresnejsie metddy ,state of the art” dosahuju
na tejto databaze tspesnost okolo 60%.

Druhou pouzitou databazou obrazkov je databdza Pismen, obrazok 5.4 obsahuje obrazky
z tejto databaze, ktora vznikla v rdmeci tejto diplomovej prace. Databaza pismen obsahuje 26
kategorii objektov velkych pismen bez diakritiky, ¢ize pismena od A po Z. Kazd4 kategdria
obsahuje 500 ¢ierno-bielych obrazkov s rozliSenim 128 x128 px ulozenjych vo formate jpg,
dohromady mé teda databaza 13 000 obrazkov. Objekty (pismend) st v obraze umiestnené
na roznych pozicidch, maju réznu velkost a s natoéené o uhol v rozmedzi od +45° do -45°
voc¢i vzpriamenej pozicii. Tieto vlastnosti st dolezité, lebo databaza pismen ma za dlohu
testovat schopnost invariantnosti voéi pozicii, velkosti a rotécii objektu v obraze pouzitej
metdédy ziskavania priznakov z obrazu.
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NG W

Obrazek 5.4: Ukazka obrazkov z databaze Pismen

Databaza Pismen sice obsahuje menej kategorii ako Caltech 101 no celkovy pocet ob-
razkov je vyssi. Hlavny rozdiel medzi nimi je v tom, ze vSetky objekty v databaze Pismen
st umiestnené na bielom pozadi, jasne viditelné bez rusivych prvkov. Preto pre databazu
Pismen ocakévam lepsie vysledky ako pre databazu Caltech 101.

5.2 Modul 1: Vypocet priznakov

Vypocdet priznakov je najdolezitejsia cast aplikacie, ¢o sa tyka témy prace. Obsahuje predsta-
veny model ziskavania priznakov z obrazu schematicky znazorneny na obrazku 5.5. Vstupom
modulu je databaza obrazkov, ktoré st rozdelené do kategdrii. Tato databaza predstavuje
databazu znalosti, lebo prave kategorie, ktoré st pokryté v tejto databaze, buda v posled-
nom kroku klasifikicie cielové. Tato praca bude pouzivat databdzu Caltech 101 a databizu
Pismen, ktord vznikla v ramci diplomovej prace a je jednym z vlastnych prinosov tejto
prace. Vystupom modulu je mnozina priznakov reprezentujicich vstupné obrazky.

sada obrazkov CZ priznaky

Obrazek 5.5: Schéma modulu 1: Vypocet priznakov.

Prvy krok prace modulu Vypocet priznakov je rozdelenie vstupnej databaze na dve dis-
junktné mnoziny, trénovaciu a testovaciu mnozinu. Databaza obrazkov sa na tieto mnoziny
rozdeluje ndhodne. Typicky je to 15, 30 alebo 45 obrézkov z kazdej kategdrie vybranych
na trénovanie klasifikatora a zvy$né obrazky v danej kategorii st urcene na testovanie.
7 toho vyplyva, ze pri uceni klasifikatora je kazda kategéria objektu zastipena rovnakym
poc¢tom obréazkov, no pri testovani tomu tak byt nemusi.

Kazdy obrazok z databaze sa previddza na Sedo-ténovy a jeho hodnoty sa normalizuja
do intervalu (0, 1). Obrazok sa proporcionalne zmensi tak, aby kratsia strana obrazku mala
140px a z tohto obrazku sa vygeneruje pyramida obrazkov. Pyramida obrazkov je vlastne
reprezentacia jedného, toho istého obrazku, sucasne v réznych rozmeroch pri zachovani
pomeru stran, znazornené na obrazku 5.6. Tato reprezentécie je vhodna v ramci casovej
uspory, kedy si dopredu vypocitame vSetky potrebné velkosti obrazku. Pri zmenach rozme-
rov obrazkov sa pouziva bikubické interpolécia.

Nasleduje vypocet odozvy obrazu na Gaborov filter. VSetky vrstvy pyramidy obrazkov
su filtrované Gaborovym filtrom, ktorého jeden z parametrov je orientacia. Vystup po fil-
trovani je zobrazeny na obrazku 5.7. Pre orientécie 0° a 90° si mozeme vSimnut zvyraznené
horizontélne respektive vertikalne linie. Podla poc¢tu orientécii ndm narastd pocet pyramid
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Obrazek 5.6: Ukazka pyramidy obrazkov. Vertikdlnymi ¢iarami st naznacené vrstvy pyra-
midy.

(a) Uhol 0° (b) Uhol 45° (c) Uhol 90° (d) Uhol 135°

Obréazek 5.7: Ukazka filtrovania obrazku Gaborovou funkciou s réznymi orientaciami.

pre kazdy obrazok. To znamend, ze ak mame 4 orientacie Gabrového filtra, tak pre jeden
vstupny obrézok dostaneme 4 pyramidy obrazkov (0°, 45°, 90°, 135°). Hodnoty obrazku
po filtracii st este potla¢ené podla vypocitaného prahu (viac v kapitole 3 Metéda extrakcie
priznakov), dochddza k inhibicii hodnét. Vplyv inhibicie znazornuje obrazok 5.8. Tato faza
odpoveda S1 vrstve z popisu modelu.

Dalsim krokom je vyber lokdlnych maxim z pyramid obrazkov. Lokalne maxim4 sa vy-
beraju z dvoch po sebe idtcich vrstiev v pyramide obrazkov, tym dochadza k znizeniu vysky
pyramidy (poc¢tu vrstiev v pyramide) o 1. Velkost okolia pre vyber maxima sa zmensuje
v rovnakom pomere ako velkost obrazkov v pyramide. Rovnako ako v predchadzajicom
kroku st potlacené hodnoty leziace pod novo vypocitanym prahom (inhibicia). Zarover
v tejto Casti vypocétu dochadza k podvzorkovaniu, ¢ize obrazky v pyramide budii mat me-
nsie rozmery. Tato faza odpoveda C1 vrstve z popisu modelu.

(a) Uhol 0° (b) Uhol 45° (c¢) Uhol 90° (d) Uhol 135°

Obrazek 5.8: Ukazka filtrovania obrazku Géborovou funkciou s réznymi orientaciami
po inhibicii. Uroven inhibicie je pre nazornost nastavend na h = 0, 9.
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7 takto pripravenych dat sa vyberaja Sablény pouzité pre vypocet porovnavania so Sa-
blénami (template matching). Sablény stt malé ¢asti obrazkov vyberané ndhodne. To zna-
mend, ze si ndhodne uré¢ime obrazok (momentélne reprezentovany viacerym poc¢tom pyra-
mid podla poc¢tu orientécii), vyberieme vrstvu z pyramidy (rozne rozmery) a z daného ob-
razku vyberieme mald ¢ast (patch). Sablény st potrebné v module 3 Kategorizacia objektu,
preto st ulozené na dalsie pouzitie. Ukladaju sa v tzv. sparsifikovanej forme. Zjednodusene
ide o redukciu hodnét, kedy si miesto viacerych Sablén pre jeden obrazok zlozeny z viace-
rych orientécii ukladdme len jednu Sablénu, ktora obsahuje vybrané hodnoty zo vsetkych
orientacii. Viac v popise modelu v kapitole 3.

Po casti vyberu sablén nasleduje samotné porovnavanie so sablonami. Kazdy obrazok
na vstupe je porovnavany s kazdou Sablénou. Pripominam, ze obrazky sa v tejto faze re-
prezentované ako pyramidy obrazkov a navyse kazda orientacia Gaborového filtra znamena
pridanie pyramidy obrazkov. Vysledkom porovnavania je hodnota ako su si dany obréazok
a Sabléna podobné. Visledkom tejto Casti je pocet pyramid zhodny s poctom Sablén. Vyber
Sablén a porovnavanie so Sablénami odpoveda S2 vrstve v popise modelu.

Poslednym krokom pri vypocte priznakov obrazu je vyber jedného globalneho maxima
pre kazdé porovnanie obrazka a Sablény. To znamena, Zze z kazdej pyramidy z S2 vrstvy
sa vyberie jedno globalne maximum. Vysledkom je, Ze pre jeden vstupny obrazok dostaneme
taky pocet priznakov, aky je pocet Sablén. Tato faza odpoveda C2 vrstve z popisu modelu,
preto sa aj tento vektor priznakov oznacuje ako vektor C2 priznakov.

Zmenou v tejto praci oproti pévodnej metdde je pouzitie normalizacie vysledného vek-
tora. Ide o klasicky vypocet euklidovskej dlzky vektora ||v|| a nasledne podelenie kazdej po-
lozky vektora touto dizkou. Ttto optimalizaciu volime kvéli zvolenému klasifikdtoru SVM.

5.3 Modul 2: Trénovanie SVM

Modul 2 mozeme vSeobecne povazovat za trénovanie fubovolného klasifikdtora, v nasom
pripade ide o trénovanie SVM klasifikatora. Vstupom modulu je mnozina C2 priznakov
a vystupom modulu je natrénovany model SVM, ilustrované na obrazku 5.9.

C2 prl’znaky model
e PR 2

Obréazek 5.9: Schéma modulu 2: Trénovanie SVM.

Typ zvolenej SVM je multi-class SVM konkrétne C-SVC, ta dokaze v jednom behu
urcit aky objekt sa nachddza v obraze z mnoziny znamych objektov. Inou moZnou volbou
je mnozina one—class SVM, tie sa pouzivaju na rozpoznanie vSetkych znamych objektov
v jednom obraze (multi-labeling).

Vyhodou SVM oproti inym klasifikitorom je jednoduchost pouzitia, jednoduché vytvo-
klasifikdtor. Nevyhodou je nutnost definovat parametre SVM, ktoré maja velky vplyv na do-
siahnuty vysledok klasifikacie.

V tejto praci budeme pouzivat typ SVM C-SVC s jadrom Gaussovskda RBF (radial
basis function), ktord je definovana ako e~ (lu=v)? Parametre takto zvolenej SVM su C
(cost, parameter trestu) a 7 (polomer Gaussovského jadra). Tu sa objavuje uz spominand
nevyhoda SVM, lebo mi dopredu nevieme, ako zvolit nastavenie parametrov C' a v tak, aby
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klasifikdtor dosahoval ¢o najvyssiu presnost. Preto musime urobit hladanie parametrov ex-
perimentalne. To sa robi pomocou cross—validacie, kedy sa trénovacia mnozina rozdeli na n
rovnakych podmnozin. SVM je natrénované na n — 1 podmnozinich a testované na zvys-
nej jednej podmnozine dat. Pri cross—validacii sa postupne skusaji jednotlivé kombinacie
parametrov a uchovédva sa najlepsi vysledok. Hladanie optimélnych parametrov je ¢asovo
naro¢né, lebo réznych vzajomnych kombinacii C' a v je mnoho.

Po najdeni parametrov SVM sa vytvori a na trénovacej mnozine nau¢i model klasifika-
tora. Model SVM sa nasledne testuje pomocou modulu Testovanie SVM. Vstupom modulu
je model a mnozina C2 priznakov ziskana z testovacej mnoziny obrazkov. Vystupom je
uspesnost klasifikdcie vytvoreného modelu. Po tomto kroku sa model SVM ulozi pre pou-
zitie v dalsom module, module Kategorizicie objektu.

5.4 Modul 3: Kategorizacia objektu

Posledny modul predstavuje praktické pouzitie aplikacie. M4 tri vstupy schematicky znazor-
nené na obrazku 5.10. Prvym vstupom modulu je obrazok. Druhym vstupom je natrénovany
model SVM Kklasifikdtora. A tretim vstupom st Sablény vybrané pri faze trénovania SVM
v module 1. Opakujem, Ze Sablény nam slizia na vypocet C2 priznakov vstupného obrazu,
ktoré st nasledne predlozené na klasifikiciu pomocou SVM. Vystupom modulu je urcenie
kategorie objektu, ktory sa nachadza vo vstupnom obrazku.

obraz

kategoria

Sablony

Obréazek 5.10: Schéma modulu 3: Kategorizacia objektu.

Modul 3 je navrhnuty na kategorizaciu objektu v jednom obraze. Ak potrebujeme ka-
modulu 1. Pred pouzitim modulu 2 na hromadni kategorizaciu je potrebné zrusit automa-
tické rozdelovanie vstupnych dat na trénovaciu a testovaciu mnozinu v module 1 a pridaft
namiesto jedného vstupu pre databazu obrazkov dve osobitné vstupy pre obrazky urcené
na trénovanie a obrazky urcené na kategorizaciu. Ako hromadny klasifikdtor nam posl-
uzi pomocny modul Testovanie SVM, ktorého vystupom okrem tuspesnosti klasifikacie je
aj zoznam priradenych obrazkov do jednotlivych kategorii.
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Kapitola 6

Implementacia

Na implementaciu navrhnutej aplikacie bol zvoleny jazyk C++ s objektovo orientovanym
navrhom. Aplikdcia bola vyvijand a odladend sibeZne na opera¢nom systéme Microsoft
Windows 7 Professional so 64 bitovou architektirou a Linuxovej distribicii Ubuntu 10.04.2
LTS taktiez so 64 bitovou architektirou. Kéd je prenositelny, ¢o bolo jednym z bodov
zadania diplomovej prace.

Aplikicia pouziva tri kniznice. Open Source Computer Vision (OpenCV)' na pracu
s obrazovymi datami ako je redukcia farebného priestoru, normalizacia hodnét a konvol-
ticia obrazu so zadanym konvoluénym jadrom. CvGabor? na v§pocet konvoluéného jadra
pomocou Gaborovej funkcie a LIBSVM? na pracu s SVM Kklasifikdtorom. Vietky pouzité
kniZnice st volne dostupné. Podstatne nam ulahdili pracu a dovolili sa ndm sustredif na ex-
trakciu priznakov z obrazu, ktora je najdolezitejSou ¢astou tejto préce.

Velkou vyhodou kniznice LIBSVM je, ze sa da pouzivat ako hotovy software. To zna-
menad, ze po skompilovani mame dostupné bindrne stibory, ktoré moézeme pouzivat na tré-
novanie SVM, testovanie SVM a klasifikdciu pomocou vytvoreného modelu SVM. Modul
2 Trénovanie SVM pouziva bindrny siubor svm—train a Modul 3 Kategorizicia objektu
ako aj pomocny modul Testovanie SVM pouzivaja binarny sibor svm—predict.

V predchadzajtcej kapitole sme spominali komplikované hladanie optimalnych parame-
trov SVM Kklasifikatora. Tie st potrebné pri spustani sum-train ako argumenty programu.
Hladanie tychto parametrov pomocou metddy cross-validécie poskytuje skript grid.py, ktory
je sucastou kniznice LIBSVM.

Dolezité je spomenuft, Ze vSetky ndhodne generované ¢isla st implementované pomocou
vlastného generatora pseudondhodnych ¢isel (RNG.h). Tym dosiahneme moznost opakovat
pokusy s rovnakym nastavenim pre rovnaké data, napriklad pre porovnanie uspesnosti
implementovanych zmien.

Ako vyplyva z navrhu aplikicie, systém tvoria 3 hlavné a 1 pomocny modul. Aplikacie
nema grafické uzivatelské rozhranie a je ovladand z konzoly.

1OpenCV je dostupnd na adrese http://opencv.willowgarage.com /wiki/
2CvGabor je dostupna na adrese http://code.google.com/p/cvgabor/
3LIBSVM je dostupn4 na adrese http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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6.1 Moduly aplikacie

Modul 1: Vypocet priznakov

Modul 1 implementuje rozdelenie vstupnej databaze obrazkov na trénovaciu a testova-
ciu mnozinu a néasledne vypocet C2 priznakov oboch mnozin. Spusta sa pomocou skriptu
C2features.sh a reaguje prave na 2 parametre, ktorych poradie je pevne dané:

1. stibor so zoznamom vsetkych obrazkov

2. konfiguracény stibor

Priklad korektného spustenia:
C2features.sh images.txt config.txt

Obrazky databaze ocakava v zlozke images s rovnakym umiestnenim so skriptom
C2features.sh. Format siborov images.txt a config.tzt je uvedeny v prilohe B. Vystupom
modulu st dva stbory v textovom formate Train.txt a Test.tzxt. Tieto sibory na jednotlivych
riadkoch obsahujt oznacenie kategdrie obrazu nasledované vektorom priznakov pre dany
obraz. Taktiez uklada textovy sabor Prototypes.tzt, ktory obsahuje vybrané sablény ulozené
v sparsifikovanej forme, a ktory potrebuje modul 3 na vypocet C2 priznakov klasifikovaného
objektu.

Modul 2: Trénovanie SVM

Modul 2 implementuje vytvorenie, trénovanie SVM a ulozenie vysledného modelu SVM. Je
v niom zahrnuté vyhladavanie parametrov klasifikdtora C' a v a navyse je spojeny s pomoc-
nym modulom Testovanie SVM, takze vysledkom je model klasifikdtora aj s jeho tspes-
nostou dosiahnutou na testovacich datach.

Spusta sa pomocou skriptu trainSVM.py bez parametrov, no z lokélneho priecinka pou-
Ziva subory Train.tzt, Test.txt, grid.py, svm-train, svm-predict a testparams.sh.

Priklad korektného spustenia:

trainSVM. py

Skript testparams.sh porovnava presnost klasifikdtora natrénovaného s parametrami
najdenymi pomocou grid.py s klasifikdtorymi natrénovanymi s parametrami zvolenymi ex-
perimentalne. To je jednym z dalSich prinosov préace. Meranim sme zistili, Ze grid.py mé
problém néjst optimélne parametre, ak je trénovacia mnozina prili§ mald (15 obrazkov
na kategdriu).

Modul 3: Kategorizacia objektu

Poslednym modul implementuje pouzitie modelu klasifikitora SVM na kategorizaciu. Sp-
usta sa pomocou skriptu categorize.sh a reaguje prave na 3 parametre, ktorych poradie je
pevne dané:

1. obrazok urceny na klasifikdciu
2. konfiguraény subor

3. model SVM
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Priklad korektného spustenia:
categorize.sh image.jpg config.txt model

Nesmieme zabudnit, Ze v lokdlnom prie¢inku musi byt pritomny stbor Prototypes.twt
vytvoreny pomocou modulu 1. Vystupom je celé ¢islo, ktoré sluzi ako index kategorie.
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Kapitola 7

Experimentalne vysledky

Tato kapitola je podla mdjho ndzoru najzaujimavejsou kapitolou z celej prace. Prezentuje
uskutoc¢nené experimenty. Ich popis, realizaciu a dosiahnuté vysledky. Dozvieme sa v nej vy-
sledky hladania optimélnych parametrov SVM, zéavislost tspesnosti kategorizacie na pocte
orientacii Gaborovych filtrov pri vypocte priznakov obrazu, zavislost ispesnosti kategoriza-
cie na pocte Sablon a zaverom porovname dosiahnuté vysledky s inymi metédami. To vsetko
najdete v tejto casti prehladne reprezentovana tabulkami a grafmi.

Vsetky prezentované experimenty st velmi ¢asovo naro¢né. Prebiehali na skolskom ser-
veri Medusa, na ktorom bezi linuxova distribiicia Ubuntu 10.04.2 LTS so 64 bitovou ar-
chitektirou a parametre servera su: 8 procesorov, kazdy typu Intel Xeon X3470 2,93 GHz
so 4 jadrami a celkovo s 8 GB RAM pamiite.

Nasledujtica tabulka 7.1 obsahuje ukazkové hodnoty dizky behu jednotlivych fazy pre naj-
kratsie a najdlhsie pripady. Merania prebehli na databaze Caltech 101 bez kategorie pozadi,
vSetky pre 4 orientacie Gaborovych filtrov. Vypocet C2 priznakov je mnohonasobne dlhsi
ako trénovanie a testovanie SVM dohromady.

Nastavenie modelu Vypocéet C2 | Trénovanie Testovanie
priznakov SVM SVM
15 obrazkov, 100 sablén 73min 1,823s 4,315s
30 obrazkov, 100 sablén 75min 3,145s 7,937s
15 obrazkov, 5000 Sablén 3025min 40,388s 2min 21,550s
30 obréazkov, 5000 sablén 3083min 2min 2,936s 3min 28,114s

Tabulka 7.1: Casova naro¢nost vypoétu C2 priznakov pre trénovaciu a testovaciu mnozinu,
trénovania a testovania SVM.

Tabulka 7.1 neobsahuje ¢as potrebny na najdenie optimélnych parametrov SVM, ktoré je
taktiez ¢asovo naroc¢né a zavisi na viacerych parametroch ako je napriklad rozsah intervalu,
v ktorom sa hladaji hodnoty parametrov.

7.1 Hladanie optiméalnych parametrov SVM

Néjdenie optimalnych parametrov SVM je délezity krok k ziskaniu ¢o najlepsieho klasi-
fikaéného modelu. Posluzil ndm nato skript grid.py, ktory je sticastou kniznice LIBSVM.
Budeme hladat dva parametre: C' a 7. Vstupom skriptu je mnozina C2 priznakov, ktora
si musime vypocitat pred samotnym hladanim parametrov.
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Popis experimentu:
e zvolime si vstupné data, mnozinu priznakov C2,

e zvolime si na kolko casti sa mé delif trénovacia mnozina C2 priznakov pri cross-
validacii,

e zvolime si interval, v ktorom sa budu hladat hodnoty C a -,
e opakujeme vypocet pre rozne nastavenia a roézne vstupné data,
e vysledky prezentujeme v podobe grafu.

Takto popisany experiment sme uskutocnili pre vsetky merania, popisané v dalSich
¢astiach tejto kapitoly. Teraz si pre prehladnost a jednoduchost ukdzeme vystupy z 2 merani.
Obe merania boli uskuto¢nené na databaze Caltech 101 bez kategérie pozadi. Ta bola
vylicend z merania na zaklade odportcania vediceho prace.

Na prvom obrazku 7.1 je graf znézornujuci hladanie optimélnych parametrov C a -~
pre pripad: 15 trénovacich obrazkov na kategériu, 4 orientacie, 500 Sablén, 5 ¢asti pri cross-
validacii, interval pre hladanie parametru C' < —5,15 > s krokom 2 a pre parameter =y
< —15,3 > taktiez s krokom 2. Krok a hodnoty intervalu st hodnoty logaritmu pri zédklade
2, presne tak je to definované v skripte grid.py.

Train txt

Best log2(C) =7 log2{gamma) = 1 accuracy = 26 6007 % 265 —

26 ——

255 —
: : : 25

- 4-14 245 —

24

C =128 gamma =2

log2 (gamma)

log2(C)

Obrazek 7.1: Hladanie optimalnych parametrov. Dosiahnuta tspesnost pri cross—validécii
26.6007%

Druhy obrézok 7.2 obsahuje graf hladania optimélnych parametrov pre pripad 30 tré-
novacich obrazkov na kategoriu, 16 orientacii, 500 Sablén a rovnaky pocet ¢asti pre cross—
validaciu a intervaly ako predchadzajuaci graf.

Ide o hrubé hladanie parametrov s relativne velkym krokom no napriek tomu je to ¢a-
sovo naro¢né. Do budiicna by bolo vhodné vyskasat po hrubom hladani parametrov z(zit
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Train txt

Best log2(C) =9 log2{gamma) = -1 accuracy = 46.6337% 4B5 —
a4 —
455 ——

C =512 gamma =0.5

45

44

log2(C)

{14 445 ——

log2 (gamma)

Obrazek 7.2: Hladanie optimalnych parametrov. Dosiahnuté tspesnost pri cross—validacii

46.6337%

intervaly oboch parametrov a zjemnit krok pri hladani optimalnych parametrov a spustit
vyhladdvanie parametrov znova.
Nasledujuca tabulka 7.2 obsahuje porovnanie tspesnosti kategorizacie (pre obrazky 7.1

a 7.2) na testovacej mnozine s pouzitim parametrov najdenych pomocou skriptu grid.py

a s pouzitim parametrov uréenych experimentalne. Potvrdila sa domnienka z predchadzaj-
tcej kapitoly, kedy hladanie parametrov na malej mnozine dat (15 respektive 30 trénovacich
obrazkov na kategériu) je problematické pre uréenie optimalnych parametrov. Pre pripad
15 trénovacich obrazkov si taktiez moézeme vSimnut, ze Gspesnost pri cross—validécii je pod-

statne nizsia ako pri kategorizacii na testovacej mnozine. V oboch ukazkovyjch pripadoch

nenagiel skript grid.py optimélne parametre SVM.

Poéet trénovacich grid.py Experimentalne uréené parametre
obrazkov /kat.
] c128,0v 20| c32,078,0]c128,0 8,0 c 128,07 2,0
15 obrazkov 39,4443 39,7515 39,9190 39,4443
, c5120v0,5 | ¢c 32,0 v 8,0 ¢ 128,0 v 8,0 | ¢ 128,0 v 2,0
30 obrézkov 49,6724 50,5047 50,3984 50,3276

Tabulka 7.2: Uspesnost kategorizacie v % pre rézne nastavenia parametrov SVM.
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7.2 Zavislost ispeSnosti na podte orientacii

Jednym z hlavnych parametrov prezentovanej metddy ziskavania priznakov je pocet orien-
técii pouzitych Gaborovych filtrov. Cielom tohto merania je experimentélne zistit pre aky
pocet orientacii dosahuje model najvyssiu tspesnost kategorizéacie. Podla [21] by mala tspes-
nost s narastajicim pocétom orientécii stipat.

Popis experimentu:

e vypocitame 4 sady trénovacich a testovacich mnozin C2 priznakov pre 4 rdzne pocty
orientacii: 4, 8, 12 a 16,

e pocet Sablén nastavime na 500, velkosti Sablén ndhodne od 4 x 4 po 16 x 16,
e pre kazdu sadu najdeme optimalne parametre SVM,

e natrénujeme 4 modely SVM,

e kazdy model otestujeme a speSnost zaznamename,

e namerané hodnoty porovname v grafe.

Prvy experiment sme uskutocnili pre 15 trénovacich obrazkov na kategériu na data-
béaze Caltech 101 bez kategorie pozadi. Uz po prvom merani sme dosiahli hodnoty v roz-
pore s naSimi ocakdvaniami. ZvySovanim poc¢tom orientdcii ndm uspesSnost nenarastala,
prave naopak. Preto sme tento experiment opakovali 6 krat pre vylacenie ndhodnej chyby
no vysledok sa nezmenil. Momentalne pre 15 trénovacich obrazkov dosahujeme maximéalnu
uspesnost na databéze Caltech 101 pre 4 orientacie. Namerané hodnoty obsahuje tabulka
7.3.

Podéet orientacii
Meranie 4 8 12 16
1. 40,1424 39,6258 38,3971 39,2349
2. 39,6537 39,0637 38,5088 38,2714
3. 38,9461 38,9975 37,9084 38,0061
4. 39,5281 39,0813 38,9277 38,7601
5. 39,9190 39,5420 38,9975 39,1231
6. 40,0028 39,5839 39,1790 39,1371
Priemer 39,6987 39,3157 38,6531 38,7555

Tabulka 7.3: Zavislost ispesnosti na pocte orientécii. Namerané hodnoty pre 15 trénovacich
obrazkov na kategdriu.

Obrazok 7.3 obsahuje graf znazornujtci namerané hodnoty spolu s priemernou hodnotou
Siestich merani. Takmer vSetky merania mali rovnaky priebeh. Pre 4 orientécie dosiahli ma-
ximélnu tspesnost, pre 8 orientécii ispesnost klesla, pre 12 orientacii uspesnost pokracovala
v klesani a aZz pre 16 orientécii sa uspesnost zlepS$ila no iba mierne.

Druhy experiment sme realizovali s rovnakym nastavenim ako pri prvom experimente.
Jediny rozdiel bol v pocte trénovacich obrazkov, kde sme pouzili 30 trénovacich obrazkov
na kategoériu na databaze Caltech 101 bez kategdrie pozadi. Namerané hodnoty obsahuje
tabulka 7.4.
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Obrazek 7.3: Zavislost tispesnosti na pocte orientacii. Priebeh pre 15 trénovacich obrézkov
na kategdriu.

Pocet orienticii
Meranie 4 8 12 16
1. 50,0266 50,5047 50,3453 50,5047
2. 49,8849 50,4693 51,3370 50,3453
[ Priemer 49,9556 50,4870 50,8412 | 50,4250

Tabulka 7.4: Zavislost ispesnosti na pocte orientacii. Namerané hodnoty pre 30 trénovacich
obrazkov na kategériu.

Tento experiment sme opakovali dva krat a namerali sme hodnoty, ktoré sa podstatne
lisia od hodnot dosiahnutych v prvom experimente. Vyvoj tispesnosti prezentuje graf na ob-
razku 7.4. Vyvoj uspesnosti zacina podla o¢akavani a pre 4 orientdcie je tspesnost kate-
gorizacie najnizsia, pre 8 orientécii Gspesnost stiipa, pre 12 orientacii priemernd hodnota
uspesnosti opét stipa no pre 16 orientacii klesne pre oba pripady na troven zhruba odpo-
vedajlicu tspesnosti pre 8 orientécii.

7 experimentov vyplyva, Ze pocet trénovacich obrazkov méa vplyv na pocet orientacii,
pri ktorom metdéda ziskavania priznakov dosahuje najvyssie uspesnosti klasifikacie. Pre 15
trénovacich obrazkov na kategdriu je tspesnost klasifikdcie najvysSia pre 4 orientacie a pre
30 trénovacich obrazkov na kategdriu je tspesnost klasifikicie najvyssia pre 12 orientacii.
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Obrazek 7.4: Zavislost tispesnosti na pocte orientacii. Priebeh pre 30 trénovacich obrézkov
na kategdriu.

7.3 Zavislost GispeSnosti na pocte Sablén

Dalsim z hlavnych parametrov metédy ziskavania priznakov z obrazu je pocet $ablén, ktory
zaroven urcuje aj pocet priznakov reprezentujicich jeden obrézok. Cielom tohto merania je
experimentéalne zistit, pre aky pocet Sablén dosahuje model najvyssiu tspesnost kategori-
zacie. Ofakdvame priamu timernost medzi po¢tom Sablén a tGspesnostou kategorizécie, Gize

.....

zapojime aj nasu vlastni databazu Pismen, na ktorej ocakédvame lepsie vysledky ako na da-
tabaze Caltech 101.
Popis experimentu:

e vypocitame 6 sad trénovacich a testovacich mnozin C2 priznakov pre 6 réznych poctov
Sablén: 100, 200, 500, 1000, 2000 a 5000. Velkost Sablén ndhodne od 4 x 4 po 16 x 16,

e pocet orientacii nastavime na 4,

e pre kazda sadu najdeme optimalne parametre SVM,
e natrénujeme 6 modelov SVM,

e kazdy model otestujeme a tspeSnost zaznamename,
e namerané hodnoty porovname v grafe.

Na databaze Caltech 101 sme uskutocnili dva experimenty pre 15 a pre 30 trénovacich
obrazkov na kategoriu. Z databaze bola vylucena kategéria pozadi na zaklade odporuca-
nia veduceho prace. Merania pre oba experimenty prebehli jeden krat. Namerané hodnoty
obsahuje tabulka 7.5.
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Poéet trénovacich 100 200 500 1000 2000 5000
obrazkov /kat.

15 obrazkov 31,0947 34,4596 38,3831 40,2541 41,7202 42,2787
30 obrazkov 39,3129 45,3161 49,8849 53,5506 55,3568 56,4193

Tabulka 7.5: Zéavislost tspesnosti kategorizacie na pocte Sablén. Namerané pre databazu
Caltech 101 bez kategdrie pozadi.

Namerané hodnoty naplnili nase predpoklady a s vyssim poctom Sablén narastéd tspes-
nost kategorizacie, ¢o znazornuje obrazok 7.5. To znamen4, Ze ¢im viac Sablén pouzijem,
tym dosiahnem vicSiu presnost kategorizdcie no na druhi stranu sa zvysi celkovy ¢as po-
trebny na vypocet C2 priznakov.

—e—15 trénovacich obrazkov —m—30 trénovacich obrazkov

60 -

55 -

50 -

tv%

45 -

uspesnos

40

35 -

30 T T T T T T T T T T 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500

pocet sabldén

Obrazek 7.5: Zavislost tispesnosti kategorizacie na pocte $ablén. Priebeh pre databézu Cal-
tech 101 bez kategdrie pozadi.

V grafe na obrazku 7.5 si mézeme vSimnut, Ze od poc¢tu Sablén 2000 sa pridanim viac
ako dvojnasobného poétu Sablén zvysi Gspesnost klasifikdcie len minimélne. No ¢as potrebny
na kategorizaciu, najmi na vypocet C2 priznakov, sa zdvojnasobi. Preto v praktickom
nasadeni metédy nemd vyznam pouzivat ¢o najvys$i pocet Sablén, hoci bude tspesnost
vysokd, ¢as potrebny na vypocet bude taktiez velky.

Podobne ako na databaze Catlech 101 sme uskutocnili dva experimenty aj na databaze
Pismen pre pripad 15 a 30 trénovacich obrazkov na kategdériu. Merania pre oba experimenty
prebehli jeden krat a namerané hodnoty obsahuje tabulka 7.6.

Opiit sa naplnilo nase o¢akavanie a medzi poc¢tom Sablén a tspesnostou kategorizécie
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Poéet trénovacich 100 200 500 1000 2000 5000
obrazkov /kat.

15 obrazkov 41,8557 48,8660 55,5670 57,4306 59,4211 60,0714
30 obrazkov 54,6563 | 66,6039 | 75,8838 | 79,5008 | 81,0229 | 81,5548

Tabulka 7.6: Zavislost tspesnosti kategorizacie na pocte Sablén. Namerané pre databazu

Pismen.

plati priama tmera. Graf tejto zavislosti je znazorneny na obrazku 7.6. Toto meranie tak-
tiez potvrdilo nase ocakavanie, Ze tispesnost kategorizacie na databaze Pismen bude vyssia
ako na databaze Caltech 101.

—o— 15 trénovacich obrazkov

85 -

75 -

70 -

tv%

uspesnos

60 -

50 -
45 -

—— 30 trénovacich obrazkov

40 T

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500

pocet Sablén

Obrazek 7.6: Zavislost tspesnosti kategorizacie na pocte Sablén. Priebeh pre databdzu Pis-

mern.

Tvar krivky zévislosti medzi po¢tom Sablén a uspeSnostou kategorizacie je pre vsetky
meranie v tejto podkapitole (obrazky 7.5 a 7.6) rovnaky a pocet trénovacich obrazkov nemal
ziaden vplyv na jej priebeh. Od poctu Sablén 100 po 500 dochadza k prudkému zvySovaniu
uspesnosti no s pribidajucimi $ablénami sa toto zvySovanie spomaluje. Stéle vSak plati,
ze kazdé zvySenie poctu Sablon zvysilo spesnost kategorizacie na tikor ¢asovej naro¢nosti.
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7.4 Dosiahnuté vysledky a porovnanie s inymi metédami

Po experimentoch zameranych na ladenie parametrov metédy ziskavania priznakov z ob-
razu nasleduje aplikdcia metddy na kompletné databazy obrazkov. Testovali sme tspesnost
metédy na databaze obrazkov Caltech 101 s kategdriou pozadi a na databaze Pismen.
Uspesnost sme merali pre pripad 15 a 30 trénovacich obrazkov na kategériu, najmi kvoli
moznosti porovnat dosiahnuté vysledky s inymi pracami.

Popis experimentu:

e pre pripad 15 trénovacich obrazkov na kategdriu vypocitame C2 priznaky s nastave-
nim: 4 orientécie, 5000 Sablén s velkostou ndhodne od 4 x 4 po 16 x 16,

e pre pripad 30 trénovacich obrazkov na kategériu vypocitame C2 priznaky s nastave-
nim: 12 orientécii, 5000 Sablén s velkostou ndhodne od 4 x 4 po 16 x 16,

e pred kazdym trénovanim SVM nédjdeme optiméalne parametre SVM,
e natrénujeme a nasledne otestujeme SVM,
e dosiahnuté vysledky zaznamename a porovname s inymi pracami.

Tabulka 7.7 obsahuje namerané hodnoty tspeSnosti kategorizacie pre jednotlivé pri-
pady. Dosiahnuté vysledky st uspokojivé. Podla ocakévani je ispesnost vySsia na databdze
Pismena ako na databaze Caltech 101.

Poéet trénovacich | Caltech 101 Pismena
obrazkov /kat.

15 obrazkov 41,9884 60,0714
30 obrazkov 54,6680 82,2504

Tabulka 7.7: Namerané hodnoty uspesnosti v %.

V dalgej tabulke 7.8 porovnéavame namerané hodnoty s inymi metédami, ktoré prezen-
tovali svoje vysledky dosiahnuté na databize Caltech 101. Porovnanim zistime, Ze tato
praca sa umiestnila zhruba v strede, ¢o je uspech lebo ostatné prace sa s problematikou
rozpoznavania objektov zaoberaju uz dlhsi cas.

Model 15 trénovacich | 30 trénovacich
obrazkov /kat. obrazkov /kat.
Serre et al. 35 42
Holub et al. 37 43
tato praca 42 55
Grauman & Darrell 50 58
Mutch & Lowe 51 56
Lazebnik et al. 56 65
Zhang et al. 59 66

Tabulka 7.8: Publikované vysledky tspesnosti kategorizacie pre Caltech 101 v %.

Na zaver tejto kapitoly aj celej prace si ukadzeme priklad dspesnej a netspesnej kate-
gorizacie objektu pre databazu Caltech 101. Ide o ukézku zaradenia objektov do kategdrie
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Obrazek 7.7: Ukazka spravnej a chybnej kategorizacie pre kategériu Ying Yang z databéze
Caltech 101.

Ying Yang, ktorad obsahuje rozne vyobrazenia tohto motivu. Obrazky a, b, ¢ na obrazku
7.7 obsahuju tspesne klasifikované objekty no obrazok d obsahuje futbalovil loptu taktiez
zaradent klasifikdtorom do kategdrie Ying Yang. Mozeme si v8imnut, Ze toto zaradenie nie
je neopodstatnené, lebo lopta na obrazku d mé velmi podobné rysy ako znak Ying Yang
na obrazkoch a, b.
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Kapitola 8

Z.aver

Cielom tejto préace bolo prestudovat metédy rozpoznavania objektov v obraze so zameranim
predovSetkym na metédy inSpirované v bioldgii. Vybraf si konkrétnu metédu a pouzit
ju na rozpoznévanie a kategorizaciu objektov v obraze.

V tejto préci je pouzitd metdda prezentovand panmi Mutch a Lowe [16]. Model patri
do kategorie hierarchickych modelov, inSpirovanych hierarchickou struktirou vizuélnej kéry
u primatov. Model ziskava priznaky z obrazu pomocou gaborovych filtrov a porovnavanim
so Sablénami. Hoci Gaborové filtre patria medzi metdédy ziskavania hustych priznakov,
vyslednd metdda sa zaraduje medzi riedke priznaky. Je to kvoli tomu, Ze metéda redukuje
pocet priznakov a k vyslednej klasifikacii pouziva len niektoré z nich, nie vsetky, ktoré boli
ziskané z obrazu.

Vysledkom prace je implementécie modelu ziskavania priznakov z obrazu, ktorej tispes-
nost je porovnatelna so siucasnymi ,state of the art* metédami rozpoznavania objektov.
Klasifikitor pracuje s tspesnostou 54, 7% pri 102 kategdriach databéze Caltech 101, ¢o zna-
mena, ze kazdy druhy obrazok priradi do spravnej kategdrie a to je pri takom mnozZstve
kategorii na databaze Caltech 101 tispech.

S pracou som sa zucastnil Studentskej konferencie EEICT 2011, kde som sa dostal
do findlového kola a prezentoval dosiahnuté vysledky v posterovej sekcii.

Osobne ma vzdy zaujimalo spojenie vedy a prirody. Fakt, Ze mnoho tspesnych Tudskych
vynélezov bolo inSpirovanych prirodou. Preto si myslim a verim, Ze to plati aj pre oblast
pocitacového videnia. Skimanie a pochopenie ¢innosti Tudského mozgu postupne vedie k ¢o-
raz presnej$im, vykonnej$im a pouzitelnejsim modelom, ktoré aproximuju jeho ¢innost.

Do budiicnosti planujem pouzit iné druhy klasifikdtorov, napriklad Neurénovt siet. Pou-
zit databazu obrézkov Caltech 256, ktora je naro¢nejsia ako Caltech 101 a obsahuje az 256
kategorii objektov. Taktiez sa planujem zamerat na skiimanie priznakového priestoru, kon-
krétne na redukciu priznakového priestoru (metéda PCA) a vizualiziciu priznakov v para-
lelnych stiradniciach.
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Dodatek A

Obsah DVD

Popis adresarovej struktiry prilozeného DVD:
e doc/ priec¢inok obsahuje technicki spravu a plagat,
e data/ prie¢inok obsahuje mnoziny obrazkov Caltech 101 a Pismena,
e lib/ priecinok obsahuje pouzité kniznice OpenCV, CvGabor a LIBSVM,
e src/ prie¢inok obsahuje zdrojové subory,

e res/ priec¢inok obsahuje namerané hodnoty, natrénované SVM modely.

42



Dodatek B

Manual

B.1 Ukazka konfiguraéného suboru

# Random Number Generator

seedParser 12345 # generovanie patchSize
seedS2 12345 # vyberanie scale a pozicie [x,y]
seedController 12345 # vyberanie prototypov, vyberanie obrazkov

# IMAGE LAYER: Scale parameters

numOfScales 10 # defalut 10
scaleFactor 1.1892 # default 1.1892
shorterEdge 140 # default 140

# S1 LAYER: Gabor parameters
numQfOrientations 4 # podla nich sa urci uhol od O do PI, default 4

iNu 2 # default 2
dSigma 0.6 # default 0.6
dF 2 # default 2

# C1 LAYER: 3D Max filter parameters

size 10 # default 10

deep 2 # default 2

step 5 # default 5

# S2 LAYER:

num0QfPrototypes 500 # default 4075, oznacene d

patchSizeMin 1 # moznosti 1=4x4, 2=8x8, 3=12x12, 4=16x16
patchSizeMax 4 # moznosti 1=4x4, 2=8x8, 3=12x12, 4=16x16

# TRAINING

numOfCategories 102  # pocet kategorii

numOf ImagesPerCat 15 # pocet obrazkov kategorie pouzitych na trenovanie
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B.2 Ukazka stiboru so zoznamom obrazkov

+---accordion

| image_0001. jpg
| image_0002. jpg
| image_0003. jpg
| image_0004. jpg
| image_0005. jpg
|

+---airplanes

| image_0001.jpg
| image_0002. jpg
| image_0003. jpg
| image_0004. jpg
|

| image_0001. jpg
| image_0002. jpg
| image_0003. jpg
| image_0004. jpg
| image_0005. jpg
| image_0006. jpg
|

+---yin_yang
| image_0001. jpg
| image_0002. jpg
| image_0003. jpg
| image_0004. jpg
| image_0005. jpg
| image_0006. jpg
| image_0007.jpg
| image_0008. jpg
| image_0009. jpg
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