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ABSTRAKT

Cilem této prace je prozkoumat shlukovaci algoritmy strojového uceni bez ulitele, které
|ze pouzit pro klasifikaci databaze obrazl podle podobnosti. Pro vybrané shlukovaci algo-
ritmy je sepsan teoreticky zaklad. Pro zlepSeni klasifikace pouzité databaze se diplomova
prace zabyva rliznymi metodami predzpracovani obraz(. Témito metodami jsou z obrazu
extrahovany priznaky. Déale prace fesi implementaci metod predzpracovani a praktickou
aplikaci shlukovacich algoritmi. V praktické Casti je naprogramovana aplikace v pro-
gramovacim jazyce Python, kterd klasifikuje databazi obrazli do tfid podle podobnosti.
Diplomova prace testuje vSechny pouzité metody a ke konci prace je zpracovana reserse
vysledkd.

KLICOVA SLOVA

Aglomerativni shlukovani, automaticka klasifikace obrazi, BIRCH, BoVW, BRISK, ex-
trakce priznakl, K-majority, K-means, konvolu¢ni autoenkodér, OBR, strojové uceni,
uCeni bez ucitele

ABSTRACT

The aim of this thesis is to explore clustering algorithms of machine unsupervised learn-
ing, which can be used for image database classification by similarity. For chosen cluster-
ing algorithms is written up a theoretical basis. For better classification of used database
this thesis deals with different methods of image preprocessing. With these methods the
features from image are extracted. Next the thesis solves of implementation of prepro-
cessing methods and practical application of clustering algorithms. In practical part is
programmed aplication in Python programming language, which classifies the database
of images into classes by similarity. The thesis tests all of used methods and at the end
of the thesis is processed searches of results.
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1 Uvod

V dnesni dobé vznika pozadavek na roztiidéni velkych databazi obrazi, které jiz
¢lovék neni schopen sam tridit. Proto se vyuziva strojového uceni, které je schopno
tuto operaci udélat za nas. Strojové uceni lze rozdélit do dvou hlavnich skupin. Prvni
skupinou je uceni s ucitelem, které resi problematiku klasifikace a regrese. Druhou
skupinou je uceni bez ucitele, které se zabyva shlukovanim a asociaci.

Klasifikace databazi se bézné provadi pomoci strojového uceni s ucitelem, kdy
se vyuziva nejruznéjsich metod, predevsim neuronovych siti. Pro vysokou presnost
vyzaduje metoda uceni s ucitelem velké mnozstvi anotovanych dat. Tento proces je
vypocetné naroc¢ny. Diivodem vybéru metody uceni bez ucitele pro aplikaci na danou
problematiku je skutecnost, Ze tato metoda je schopné pracovat bez anotovanych
dat a dokaze se ucit sama. Prace se zabyva shlukovacimi algoritmy aplikovanymi na
problematiku klasifikace obrazi.

Pro vyssi ispésnost klasifikace pouzité databaze resi tato prace vhodné predzpra-
covani obrazu pred samotnou klasifikaci pomoci shlukovacich algoritmii. Prace po-
pisuje metody predzpracovani obrazu, které jsou schopny z obrazu vyextrahovat
priznaky. Obrazové priznaky definuji obraz a nesou obrazovou informaci. Shlukova-
cim algoritmtim jsou poté ke klasifikaci predany pixely nebo pravé tyto priznaky.

Prace teoreticky popisuje strojové uceni a jeho podskupiny. Déle se blize zabyva
shlukovou analyzou, kterou lze rozdélit na hierarchické a nehierarchické metody.
Teoreticky popisuje algoritmy shlukové analyzy vhodné pro klasifikaci obrazu.

Prakticka cast prace se zabyva tvorbou aplikace v programovacim jazyce Python,
ktera pouziva logiku strojového uceni bez ucitele slouzici ke klasifikaci obrazii. Prace
vysvétluje pouziti implementovanych metod predzpracovani obrazu a shlukovacich
algoritmu. Popisuje prikazy a vysvétluje parametry, které jsou zde vyuzivany. Déle
se také strucné zabyva postupem a prikazy vyuzivanymi pti programovani aplikace.

Diplomova prace provadi testovani pouzitych metod predzpracovani a pouzitych
shlukovacich algoritmiti. Vyhodnocuje vysledky zatiidéni pouzité databaze pro rizny
pocet vybranych tiid.
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2 Extrakce priznakii

Extrakce priznaki je operace, pti které jsou z obrazu vyextrahovana pouze ta data,
ktera maji pro dalsi zpracovani smysl. Tato operace je tizce spojena s problematikou
redukce dimenze. V tomto kontextu lze Tici, Ze extrakce priznakt redukuje dimenzi
obrazu tak, Ze nepodstatné ¢asti obrazu jsou odstranény a zustanou pouze diile-
zita data. Extrakci priznaki 1ze rozdélit na detekci priznakt a deskripci ptriznakt
[5]. Pfed samotnym popisem extrakce priznaku je nejprve nutné definovat rastrovy

digitalni obraz.

2.1 Rastrovy digitalni obraz

Digitalni obraz je v pocitacové technice obraz, ktery je reprezentovan binarni formou.
Rastrovy obraz je tvoren pixely, coz jsou nejmensi elementarni jednotky rastrové
grafiky. Pixely jsou usporadany ve dvojrozmérné ¢i trojrozmérné matici. Matice
pixeli tedy definuje obraz a jeden pixel odpovida jedné buince matice. Kazdy pixel
ma presné urcenou polohu v matici. Rozmér neboli rozliSeni obrazu urcuje pocet
pixeli ve vodorovné a svislé ose. Nevyhodou rastrové grafiky je, ze pri zvétSeni
velikosti obrazu se zhorsi obrazova kvalita obrazu. Pii velkém zvétSeni jsou v obraze
patrné rastry [1].

Kazdy pixel je charakterizovan jasem a barvou. Jas odpovida svitivosti plosky
realného obrazu, kterd je promitnutd do daného pixelu. Cerné barva tedy odpo-
vida nulové svitivosti a v pocitacové grafice je zapsana c¢islem 0, kdezto bila barva
predstavuje maximalni svitivost a je zapsana maximalnim pouzitelnym ¢islem.

Vyslednd barva pixelu je dana kombinaci barev. Informace o barvé byva obvykle
reprezentovana jako bod v barevném modelu. Existuje vice barevnych modeli jako
RGB, CMYK, HSV nebo HSL, z nichz nejpouzivanéjsi je barevny model RGB. Barvu
tedy urcuje vektor hodnot tii barev, ktery nazyvame barevnou hloubkou. Nejcastéji
se kazdé barveé prirazuje hodnota 0 az 255, coz predstavuje 8 bitl. Slozenim téchto ti
barev se ziskd barevna hloubka 24 bitu [2]. Tato diplomova préace pracuje s barevnym
a Sedoténovym obrazem. Barevny obraz je definovan tfemi maticemi. Obvykle prvni
matice reprezentuje cervenou barvu, druhd modrou barvu a tfeti zelenou barvu.

Nutno ale zminit, ze poradi jednotlivych barevnych matic se muze lisit.

2.1.1 Sedoténovy obraz

Sedoténovy obraz je definovan pouze jednou matici pixelt. Pii prevodu barevného
obrazu na Sedotonovy jsou zredukovany dimenze, coz zmensi vypocetni naroky ex-

trakce priznakt a shlukovani, za cenu ztraty informace o barevnosti obrazu. Lidské
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oko je nedokonalé a neni citlivé na vsechny zdkladni barvy stejné. Nejvice je citlivé
na zelenou barvu, potom na c¢ervenou a nejméné na modrou. Proto se pro prepocet

intenzity barvy z barevného obrazu na Sedoténovy obraz pouziva vztah [2]

I1=0299-R+0.587-G+0.114 - B. (2.1)

Poté je pixel definovan pouze jednim ¢islem, které ma obvykle osm biti a v tom
pripadé dosahuje hodnot od 0 do 255.

2.2 Priznaky

Obrazové priznaky jsou data, kterda nesou informaci obrazu a pouzivaji se v aplika-
cich souvisejicich se zpracovani obrazu. Priznaky lze chapat jako malé ¢asti obrazu,
které vynikaji oproti svému okoli a obvykle zaujmou divakovu pozornost. V misté
ptiznaku se zpravidla vyrazné méni intenzita obrazu[4].

Obrazové priznaky lze rozdélit do dvou typt. Prvnim typem priznaka jsou bo-
dové priznaky (rohy). Ty se nachdzi na specifickych mistech v obraze a casto je
popisuji pixely, které se nachazi kolem nich. Mohou to byt napiiklad: rohy budov,
rohy objekti, vrcholky hor, ¢erné tecka na bilé zdi, hvézda na noc¢ni obloze a mnohé
dalsi.

Priznaky druhého typu nejsou jen jednim bodem, ale jsou to delsi textury, u kte-
rych velmi zélezi na jejich sméru a orientaci. Casto byvaji takové piiznaky oznaco-
vany jako hrany. Jsou to napiiklad: hrany budov, okraje objekti a dalsi [5].

Ptiznaky maji obvykle tyto vlastnosti [4]:

e pevné definovanou pozici v obraze,

« matematickou definici,

« jejich okoli obsahuje velké mnozstvi uzitecnych informaci,

« disponuji vysokou odolnosti proti ptisobeni lokalnich a globalnich deformaci.

2.3 Detekce priznaki

Operace detekce priznak ma za kol detekovat priznaky v obraze. To znamena, ze
hleda umisténi priznaki v obrazové matici. V idedlnim ptipadé by mél byt ptriznak
nalezen co nejpresnéji a mél by co nejlépe spliovat vsechny vlastnosti priznaka uve-
dené vyse. Vétsinou je kladen pozadavek na nalezeni co nejvétsiho poctu priznak.
Nutno ale poznamenat, zZe ¢im vice ptiznakl je detekovano, tim vice nartstaji vy-
pocetni naroky. Navic nejdulezitéjsi informace obrazu byvaji v prvnich desitkach ¢i
stovkach detekovanych priznakt a s dalsi detekei priznakt dilezité informace piti-

byvaji jen minimalné. Proto je dulezité najit kompromis a detekovat takovy pocet
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priznakti, aby byla nalezena valna vétsina dulezitych informaci z obrazu a zbytecné
nenartistaly vypocetni naroky.

Existuje spousta algoritmii, které se zabyvaji problematikou detekce priznakii.
Tyto algoritmy se nazyvaji detektory (operatory) priznaku. Nejznaméjsi detektory
ptiznaku jsou: Moraveuv, Harristv, Shi-Tomasi, FAST [7], SIFT, SURF a ORB [9].
Nutno Tici, ze algoritmy SIFT, SURF a ORB nejsou jen detektory, ale zaroven
i deskriptory priznakii. Takovéto algoritmy byvaji nazyvany extraktory priznakt

a nejjednodussim z nich je diskrétni konvoluce [4].

2.3.1 FAST

Algoritmus FAST (Features From Accelerated Segment Test) je detektor bodovych
priznaku vyvinuty Edwardem Rostenem a Tomem Drummondem v roce 2006 [7].
Detekce je provedena na zdkladé rozdilu intenzit testovaného pixelu a sousednich
pixeli. Jedna se o velmi rychlou a jednoduchou metodu, ktera ale dosahuje vysoké
uspésnosti.

Algoritmus pracuje néasledujicim zpusobem:

1. Nejprve je vytvorena kruznice o poloméru tii pixelt se stfedem v testovaném
pixelu. Na kruznici okolo testovaného pixelu lezi 16 pixelu [6].

2. Nésledné je porovnavana intenzita testovaného pixelu s pixely lezicimi na kruz-
nici. U kazdého z 16 pixelti na kruznici je uréen rozdil intenzity oproti testova-
nému pixelu [4]. Testovany pixel je povazovan za ptiznak, pokud je u n nebo
vice pixelt lezicich na kruznici urcen vétsi rozdil intenzity, nez je predem nasta-
veny prah rozdilu intenzity. Nutno poznamenat, Ze vsechny pixely, které splnuji
tuto podminku, spolu musi sousedit (musi byt vedle sebe), jinak testovany pi-
xel nebude jako priznak urcen. Ve vétsiné pripada byva pocet pixelt splnujicich
podminku vétsiho rozdilu intezity nastaven na 12 (n=12). Podminka, kterou
musi pixel spliiovat, aby mohl byt algoritmem oznacen za priznak, lze vyjadrit
vztahem [6]

|I; — I;| > T, (2.2)

kde I, je intenzita testovaného pixelu, I, je intenzita pixelu leziciho na kruznici
(k € (1,16)) a T je prah rozdilu intenzity. Timto zptusobem algoritmus projde
kazdy pixel v obraze a uréi, zda je priznakem nebo ne.

3. Pokud bylo jako priznak urceno vice pixeli, které spolu sousedi, tak algorit-
mus z kazdé této oblasti sousedicich priznakii vybere jeden priznak s nejveétsi
¢i nejmensi intenzitou a ostatni priznaky zahodi. Tato operace se nazyva po-
tlaceni nemaximélnich hodnot [6].

Metoda byva zrychlena tim, ze neni porovnavana intenzita u vsech 16 bodt na

kruznici, ale pouze u ¢tyt z nich. Postupné se uréi rozdil intenzity pixeli 1, 9, 5 a 13
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od testovaného pixelu. Testovany pixel je povazovan za priznak, pokud alespon tti
ze CtyT pixeli maji vétsi rozdil intenzity, nez je nastaveny prah rozdilu intenzity [4].

Podle autort [7] je FAST detektor dvakrat rychlejsi nez detektor SIFT a do-
konce rychlejsi nez Harrisiv operator. Autoti dale uvadéji srovnatelnou tispésnost
s algoritmem SIFT. Vyhodou algoritmu FAST je tedy jeho rychlost oproti ostatnim
detektorim a zaroven jeho relativné vysoka tspésnost. Nevyhodou je nizka odolnost

vadi Sumu a zavislost na nastaveni vhodné hodnoty prahu rozdilu intenzit [7].

2.4 Deskripce pFiznaki

Poté, co jsou detektorem priznakt nalezeny priznaky v obraze, je nutné tyto priznaky
matematicky popsat. Touto problematikou se zabyva proces deskripce priznaku.
Vhodné popsané priznaky disponuji témito vlastnostmi:

e robustnost,

« opakovatelnost,

 invariance vuci rotaci,

e invariance vuci posunuti,

e odolnost vii¢i zméné svételnych podminek.

Proces deskripce priznakit zakoduje kazdy priznak detekovany detektorem priznakt
do série cislic (deskriptorového vektoru). Vystupem deskripce priznaku jsou pak
deskriptorové vektory popisujici priznaky.

Algoritmy zabyvajici se popisem priznaki se nazyvaji deskriptory priznaku. Vét-
Sina z nich jsou relativné moderni metody a funguji na rtiznych principech. Lisi se
také tim, zda je vystup decimalni ¢i binarni. Mezi nejzndméjsi deskriptory priznakt
patii: SIFT, SURF, HOG, BRISK, MSER, BRIEF [8] a ORB [9].

2.4.1 BRIEF

Algoritmus BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features) je deskriptor
priznaki zaloZzeny na porovnavani pixeli, které byly detektorem priznaka urceny
jako priznaky, s jejich okolnimi pixely [4].
Princip deskriptoru je nasledujici [6]:
1. Nejprve je oblast kolem kazdého priznaku kolvovana ¢tvercovym gaussovskym
oknem o velikosti 9 - 9 pixelii s rozptylem 2.
2. Poté jsou z oblasti kolvovanych gaussovskym oknem vybrany pixely podle
gaussovského rozlozeni G(0, 5 - 97).
3. V kazdé oblasti jsou takto vybrané pixely porovnany s pixelem, ktery byl urcéen

jako priznak. Porovnéani provadi funkce [6]
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_ { L ple) > pily) } | 23)
0 : jJinak
kde p(z) je intenzita pixelu uréeného za priznak a p;(y) jsou intenzity pixela
vybranych pomoci gaussovského rozlozeni.
4. Nakonec je kazdému priznaku ptitazen deskriptorovy vektor. Tento vektor ma
obvykle velikost ng 126, 256 nebo 512 prvki a je definovan funkci [6]

ng

fa,(p) = Z 27 (p, i, i) (2.4)

i=1
Ze vztahu 2.3 lze vycist, ze vystup deskriptoru je binarni. Deskriptorové vektory
jednotlivych priznaka jsou tedy binarnimi fetézci. To je velmi dilezité pro dalsi
zpracovani. Podle autorti je deskriptor BRIEF rychlejsi nez deskriptor SURF. Déle
uvadi, ze jeho efektivita je s timto deskriptorem srovnatelna [8]. Vyhodou algoritmu
je tedy rychlost a nizkd vypocetni naroc¢nost. Nevyhodou naopak je zavislost na

rotaci, kdy deskriptor BRIEF dokaze pracovat jen s mélo pootofenymi obrazy [4].

2.5 ORB

ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) je algoritmus urceny pro extrakei pri-
znakl z obrazu. Byl vytvoren ve snaze poskytnout méné vypocetné naroc¢nou al-
ternativu pro komercni vyuziti k algoritmtm SIF'T a SURF, které jsou licencované.
Publikoval ho Ethanom Rublee se svymi kolegy na Mezinarodni konferenci o pocita-
¢ovém vidéni v roce 2011. Autori uvadi, ze uspésnost algoritmu ORB je srovnatelnd
s algoritmem SIFT a je o dva fady rychlejsi [9].

Dokéaze v obraze najit i matematicky popsat priznaky. Jedna se tedy o detektor
a deskriptor priznaki v jednom. Je slozen z priznakového detektoru FAST a deskrip-
toru BRIEF, které jsou modifikovany tak, aby byly odolné vi¢i zméné rotace pri-

znaku.

2.5.1 ORB detektor

Detekce ptiznaki algoritmem ORB probiha v nasledujici krocich [6]:

1. Nejprve je zkonstruovana scale space pyramida metodou DoG (Difference of
Gaussians) pouzivanou v algoritmech SIFT a SURF, diky které je detekce
priznakt méné zavisla na velikosti priznakové oblasti. Pomoci metody DoG je
vstupni obraz rozdélen do pyramidy, jejiz vrstvy (gausidny) jsou postupné vice
rozostiené verze vstupniho obrazu. Rozostieni je provedeno aplikaci gaussov-

ského filtru s postupné rostoucim rozplytem. Obvykle je pyramida sestavena
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z péti gausiant. Prvni gausian je vytvoren gaussovskym filtrem s rozptylem
oo = 1.6 a rozdily mezi jednotlivymi rozptyly jsou k = v/2. Poté je kazdy
gausian jesté rozdélen do nékolika oktav (obvykle ¢tyfi). V kazdé oktéveé je
zredukovano rozliseni obrazu na polovinu.

. Dale jsou detektorem FAST, ktery byl popsan v podkapitole 2.3.1, ve scale
space pyramidé nalezeny priznaky. Algoritmus detekuje stejné priznaky v ruz-
nych oktavach jednotlivych gausiant a tim je dosazena invariance viéi velikosti
priznakové oblasti.

. Poté se Harrisovym kritériem R vybiraji nejlepsi priznaky. Harristiv operator je
vylepsenim Moravcova operatoru, ktery rika, ze pokud je pixel priznakem, musi
oproti okolnim pixelim vynikat (musi byt ve vSech smérech od néj vyrazna

zména jasu). Kritérum Harrisova operatoru lze vypocitat vztahem [6]

R = det(M) — k - stopa(M)?, (2.5)

kde det(M) je determinant matice M, k je konstanta urcuji citlivost na hrany
a stopa(M) je soucet prvki na hlavni diagonale ¢tvercové matice. Matice M

je vypoctena vztahem [6]

X2 XY

v v | (2.6)

M= ZWU7” .
U,

kde wy v je vahovaci okno a X a 'Y jsou aproximované parcialni derivace obrazu
ve sméru osy x a y. Nasledné se Harrisova kritéria R vypocitand pro vSechny
priznaky porovnaji se zvolenym prahem. Je vybrano pouze N priznaki, které
maji nejvétsi rozdil hodnoty Harrisova kritéria R od nastaveného prahu.

. Poslednim krokem je urceni sméru vsech priznakii vybranych kritériem R.
Diky tomu jsou priznaky invariantni vi¢i rotaci obrazu. K uréeni sméru pti-
znaku je neprve nutné vytvorit oblast se stfedem v daném priznaku. V této

oblasti jsou spoc¢itany momenty podle rovnice [9]
mpq :pr'yq'l(x>y)> (27)
Y

kde I(x,y) je intenzita pixelu v misté obrazu z,y. Nésledné je z téchto mo-

menti vypocten centroid pomoci vztahu [9]
=(—,—). (2.8)

Orientaci ptriznaku urcuje vektor z mista daného ptiznaku do mista centroidu.

Smér piiznaku urcuje thel 6, ktery je vypocitan podle rovnice [9]

0 = atan2(mgy, myp)- (2.9)

16



Obr. 2.1: Detekované priznaky s rotaci a velikosti detektorem ORB [59]

2.5.2 ORB deskriptor

Po detekci priznaki je provedena deskripce priznaki. Algoritmus ORB popisuje
ptiznaky nasledujicim zptusobem [6]:
1. Nejprve je cely obraz vyhlazen integralem na okné 5 - 5.
2. Nésledné je proveden prvni a druhy krok algoritmu BRIEF, ktery byl popsan
v podkapitole 2.4.1. Z pixeli, které byly vybrané v prvnim a druhém kroku
algoritmu BRIEF, se vytvori matice [6]

s=(" . (2.10)
Vi Un

Tato matice S se prenasobi matici rotace s thlem 6, ktery byl vypocten pri

detekei algoritmu ORB. Nésobeni matic ilustruje vztah [6]

Sy =Ry -S, (2.11)

kde Ry je matice rotace. Pixely zapsané v matici Sy jsou pak invariantni vici
rotaci obrazu.

3. Nakonec je proveden treti a ¢tvrty krok algoritmu BRIEF, ktery by popsan
v kapitole 2.4.1.
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Vystupem algoritmu ORB je tedy binarni deskriptorovy vektor d pro kazdy pti-
znak. Ve vychozim nastaveni deskriptorovy vektor algoritmu ORB obsahuje 32 os-
mibitovych ¢isel (d(0) az d(31)). Priklad takového vektoru ilustruje vztah

d = (15,20, 180,240, 51,49, 57,128,126, 12, 36, 67,59, 98, 51, 241, 163, 16, 23,
28,65,48,37,159,91,84,141,201, 139, 77,51,8). (2.12)
Cely obraz je pak popsan matici O, kdy jeden radek matice je jeden deskriptorovy

vektor a pocet fadku urcuje pocet deskriptorovych vektora (pifiznaki). Ve vychozim
nastaveni algoritmus ORB detekuje a popise 500 priznaki, tento pripad ilustruje

matice

di(0) (1) ... di(31)

o_ d2:(0) dgz(l) 42(31). | o3

ds00(0) dsoo(1) .. dspo(3L)

2.6 BRISK

Algoritmus BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints) je dalsim extrak-
torem priznaku publikovanym v roce 2011. Autori uvadi, Ze jeho Uspésnost je srov-
natelnd s algoritmem SURF, ale ma nizsi vypocetni naroky [10]. Jedna se o kombi-
naci detektoru a deskriptoru priznaku, které ale mohou byt pouzity i samostatné.
Priznaky, které jsou detekované a popsané algoritmem BRISK, jsou do urc¢ité miry
invariantni vici rotaci a zméné rozmeéru obrazu. Autori pripousti, Ze pri téchto trans-
formacich ve velkém méritku, dosahuje algoritmus horsich vysledkt nez algoritmus
SURF [4].

2.6.1 BRISK detektor

Algoritmus BRISK pri detekci priznaku vychéazi ze scale space pyramidy algoritmu
SIFT a pouziva detektor priznakii FAST. Detekce priznakt probihd nésledujicim
zpusobem [10]:

1. Nejprve je zkonstruovana scale space pyramida metodou DoG, ktera byla po-
psana v kapitole 2.5.1.

2. 'V dalsim kroku jsou detekovany priznaky algoritmem FAST, ktery byl po-
psan v kapitole 2.3.1. Priznaky jsou detekovany ve vSech oktavach se stejnou
hodnotou prahu 7.

3. Néasledné je pouzita operace potlaceni nemaximéalnich hodnot, ktera je ovsem
rozsitena nasledujicim zptusobem. Aby byl pixel oznacen za priznak, musi spl-

novat dvé podminky. Prvni podminkou je, Ze okolnich osm pixeltit musi mit
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mensi intenzitu. Druhou podminkou je, Ze dany pixel musi mit vétsi intenzitu,
nez pixel na stejné pozici v sousednich oktavach (v oktavach nad a pod touto
oktavou).
4. V dalsim kroku je vytvorena parabola z téchto pixeli:
» pixel oznaceny jako priznak,
 pixel na pozici priznaku o oktavu vys,
 pixel na pozici priznaku o oktavu niz.
Skute¢né hodnota priznaku je pak urcena jako maximum této paraboly.
5. Poslednim krokem je interpolace soutadnic pixell ze sousednich oktav, ze kte-

rych byla pocitana parabola.

i

7

v

& TR

Obr. 2.2: Detekované priznaky s rotaci a velikost{ algoritmem BRISK [59]

2.6.2 BRISK deskriptor

Algoritmus BRISK popisuje pfiznaky nasledovné [10]:

1. Nejprve je z obrazu kolem ptiznaku vytvoren vzorkovaci obrazec o velikosti
40 - 40 pixela. V tomto obrazci jsou vytvoreny ¢tyri rovnomérné rozlozené
soustfedné kruznice se stfedem v daném priznaku. Na téchto kruznicich je
vytvoreno N bodi. Aby se predeslo pri vzorkovani intenzity bodu aliasingu,
obraz je filtrovan gaussovskym filtrem s rozptylem o; tmérnym vzdéalenosti

jednotlivych bodt nachazejicich se na stejné kruznici [4].
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2. Z téchto N bodi jsou vybrany dva body p; a p;, pro jejichZ intenzitu plati
I(pi,0:) a I(pj,o0;). Poté je vypocitan gradient mezi témito body jako [10]

I(pj,aj) - I(Z%%)
||pj _pi||2

9(pi pj) = (i — pj) - (2.14)

3. Nasledné se rozdéli vSechny N body na dvé mnoziny. Pokud jsou body mensi
nez d,,qz, patii do mnoziny blizkych part. Pokud jsou body vétsi nez 9,,;,, patii
do mnoziny vzdéalenych pari. Hodnota 0,,.,, se vypocita jako d,ee = 9,75 - t
a hodnota 0., jako dpin = 13,67 - t, kde t je rozmér priznaku.

4. Poté se pomoci bodi v mnoziné vzdalenych part spocita celkovy smeér priznaku
rovnici [10]

g= ( zm ) = % > 9(pipy). (2.15)
Y (pipj)EL

5. Aby byl priznak invariantni vudci rotaci, je vzorkovaci obrazec rotovan kolem
daného piiznaku o thel a = arctan2(gy, g.).

6. Poslednim krokem je porovnéni intenzit bodu z mnoziny blizkych paru (p$, p).
Pokud je intenzita bodu p§ vétsi nez intenzita bodu pf', je bitu prirazena hod-

nota jedna (v opa¢ném pripadé hodnota nula). Pro kazdy bit je tedy pocitana

p— ) L 100 > (o) | (2.16)
0 : jinak

rovnice [10]

Priznak je tedy popsan binarnim deskriptorovym vektorem d, ktery se skldda
z osmibitovych ¢isel. Kazdé osmibitové cislo je slozeno z bitti vypocitanych v posled-
nim kroku popisu BRISK deskriptoru. Ve vychozim nastaveni tvoii deskriptorovy
vektor 64 osmibitovych cisel. Deskriptorovy vektor algoritmu BRISK je tedy dvakrat
delsi nez deskriptorovy vektor algoritmu ORB. Obdobné jako u algoritmu ORB by
sel zapsat priklad deskriptorového vektoru d 2.12. Deskriptorové vektory jsou v ma-

tici usporadany stejnym zpusobem jako v pripadé algortitmu ORB 2.13.

2.7 BoVW model

2.7.1 Diavody k pouziti BoVW modelu

Pokud jsou priznaky extrahované vyse uvedenymi algoritmy ptredlozeny primo shlu-
kovacim algoritmtim, bude vyslednd klasifikace obrazi dosahovat velmi nizké tspés-
extrahované ptriznaky se v obraze nachazi na rtznych mistech. Pokud jsou takovéto
priznaky predlozeny shlukovacimu algoritmu K-means, bude mérit vzdalenosti mezi

priznaky, které spolu nesouvisi.
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Tuto problematiku lze demonstrovat na nasledujicim pripadu: Jsou dva obrazy,
které patii do t¥idy orel. Na prvnim obraze se orel nachazi vlevo nahote a na dru-
hém vpravo dole. Z obou obrazi jsou extrahovany priznaky. V prvnim obraze 10.
deskriptorovy vektor popisuje priznak charakterizujici zobak orla a 480. deskripto-
rovy vektor popisuje priznak listu na stromé. Na druhém obraze ale 10. deskripto-
rovy vektor popisuje priznak mraku na obloze a 480. deskriptorovy vektor popisuje
priznak zobaku orla. Po shlukovacim algoritmu k-means je tedy pozadovano, aby
porovnaval vzdalenosti dvou deskriptorovych vektorti, z nichz kazdy popisuje tplné
jiny priznak.

Druhym divodem je, Zze extraktory priznakii nejsou schopny z kazdého obrazu
extrahovat stejné mnozstvi priznaki. Shlukovaci algoritmy potiebuji ke svému fun-
govani, aby kazdy obraz, ktery je preveden na vektor a je definovany deskriptorovymi
vektory jednotlivych prinakt, byl stejné dlouhy. Existuje vice moznosti, jak tento
problém fesit. Tato prace testuje nasledujici moznosti:

1. Nastavit pocet extrahovanych priznakt ze vsech obrazi podle obrazu, kde
jich bylo nalezeno nejméné. Kazdy obraz pak bude popsan stejnym poctem
deskriptorovych vektort.

2. U vsech obrazii, u kterych byl nalezen nizsi pocet priznakl nez nastaveny,
doplnit deskriptorové vektory nulami.

Obé moznosti prinasi do systému urcité zkresleni, které ma vliv na vyslednou klasi-
fikaci obrazt.

Z vyse uvedenych divodu je zfejmé, Ze pred pouzitim shlukovacich algoritmu je
nutné deskriptorové vektory urcitym zpusobem poskladat. K tomu slouzi matema-
tické modely. Tato prace se zabyva matematickym modelem BoVW (Bag of Visual
Words) [11].

2.7.2 Princip BoVW modelu

Model BoVW vychéazi z modelu BoW (Bag of Words), ktery slouzi k analyze textu.
Principem BoVW modelu je zaradit podobné priznaky do skupin, které byvaji nazy-
vané jako Visual Words (codewords). Nasledné vytvorit histogram pro kazdy obraz,
ktery udava, kolik priznakt vyextrahovanych z kazdého obrazu patii do kazdého Vi-
sual Word. Tento histogram pro kazdy obraz se nazyva Bag of Visual Words, odtud
pochazi také nazev matematického modelu. BoVW model pracuje v néasledujicich
krocich [11]:
1. Nejprve jsou vsechny deskriptorové vektory vsech obrazi, které budou klasi-
fikovany, sefazeny do skupin Visual Words podle podobnosti. To 1ze provést

jakoukoliv metodou strojového uceni s ucitelem ¢i bez ucitele. Tato prace pro
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tuto problematiku pouziva modifikaci algoritmu K-means zvanou K-majority
[12]. Poc¢et Visual Words udava pocet shluki v algoritmu K-majority.

2. Dale je pro kazdy obraz vytvoren histogram. Histogram udéava, kolik deskripto-
rovych vektoru z celkového poctu patii do kazdého Visual Word. Jinymi slovy
ukazuje ¢etnost vyskytu deskriptorovych vektort pro kazdé Visual Word.

3. Poslednim krokem je normalizace histogramu kazdého obrazu.

Vystupem BoVW modelu jsou normalizované hodnoty histogramu pro kazdy obraz,
tedy normalizovand cCetnost vyskytu priznakt v kazdém Visual Word pro kazdy
obraz [11]. Na obrazku 2.3 je zobrazeno blokové schéma celého procesu klasifikace

obrazu s pouzim BoVW modelu.

4 Bag of Visual Words model )
¢ Shlukovani Shlukovani
Vst Extrakt
B = )v(/ra ?r = piiznakt do M Histogram g Normalizace | hodnot
obrazy priznaki . .
\Visual Words histogramu

- /

Obr. 2.3: Klasifikace obrazi s pouzitim BoVW modelu

Problémem prvniho kroku BoVW modelu je, ze algoritmy ORB a BRISK po-
pisuji priznaky v binarni formeé, tedy binarnimi deskriptorovymi vektory. Jelikoz
se tato prace zabyva strojovym ucenim bez ucitele, je vhodné deskriptorové pri-
znaky tridit shlukovacimi algoritmy. Pro binarni klasifikaci lze pouzit tii algoritmy;,
K-medoids, Aglomerativni shlukovani a K-majority. Algoritmy K-medoids a Aglo-
merativni shlukovani jsou schopné provést shlukovani s bindrnimi ¢isly. Problémem
ale je, ze pro vypocet potiebuji vytvorit matici obsahujici vzdalenosti mezi vSemi
deskriptorovymi vektory tzv. distance matrix [12]. Oba algoritmy jsou tedy pro tuto
problematiku nepouzitelné, protoze algoritmus ORB ve vychozim nastaveni dete-
kuje 500 priznakt a kazdy z téchto priznakl je popsan 32 osmibitovymi ¢isly. Pro
tridéni jiz mirné vétsi databaze bude tedy matice deskriptorovych vektorti nabyvat
obrovskych rozméri a algoritmy K-medoids a Aglomerativni shlukovani by vyza-
dovaly enormni vypocetni naroky [12]. Prace tedy vyuziva posledni ze zminénych
moznosti, a tou je algoritmus K-majority, ktery bude popsan v kapitole 3.7.6.

Prace dale Tesi normalizaci histogramu dvéma metodami. Pfi prvni metodé je

kazda hodnota histogramu délena maximalni hodnotou histogramu. Pro jeden obraz
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lze zapsat rovnici, podle které jsou hodnoty v histogramu normalizovany

k .
fon =S (2.17)

i=1 fmam ’

kde f; ..~ je normalizovand hodnota cetnosti vyskytu ptriznaku v daném Visual
Word, f; je nenormalizovand hodnota cetnosti vyskytu priznaku v daném Visual
Word, f,... je maximalni nenormalizovand hodnota ¢etnosti vyskytu priznaku v ce-
lém histogramu a k je pocet Visual Words. Po tomto typu normalizace se hodnoty
histogramu nachaz{ v intervalu (0, 1).

Druhou metodou pii normalizaci histogramu je vydéleni kazdé hodnoty histo-
gramu poctem vsech deskriptorovych vektorti ziskanych z aktualniho obrazu. Pro

jeden obraz lze zapsat rovnici, podle které jsou hodnoty v histogramu normalizovany

L f

inorm = : 2.18
fnorm Z:1 n ( )

kde n je pocet deskriptorovych vektorti daného obrazu. PTi této metodé je soucet

vsech normalizovanych hodnot histogramu roven 1.

2.8 Diskrétni 2D konvoluce

Diskrétni 2D konvoluce je oproti ostatnim extraktortim priznakt jednoducha ope-
race, kterou lze extrahovat ptriznaky z obrazu. Vysledek konvoluce zavisi na konvo-
luénim jadru k, které je definovano matici o rozmeérech i-j. Vystupni obraz Py (x,y)
je vypocitan tak, ze kazdy pixel vstupniho obrazu P(z,y) je vyndsoben konvolu¢nim
jadrem k(i, 5) a vSechny dil¢i souciny jsou seCteny [13].

Rozmér konvoluce urcuje, v kolika osach se konvoluéni jadro pohybuje a jaky
rozmér bude mit vystupni obraz po konvoluci. Rozmérem konvoluce je mysleno, zda
se jednéa o 1D, 2D nebo 3D konvoluci. Pro 2D konvoluci se tedy jadro bude pohybovat
po dvou osach (z,y) a vystupni obraz bude dvojrozmérny. Pro Sedoténovy obraz lze
pouzit dvourozmérné konvolucni jadro, ale pro barevny obraz, ktery je trojrozmeérny,
je mozné pouzit trojrozmérné jadro. To se sice pohybuje pouze ve dvou smérech, ale
pokud ma jadro stejnou hloubku jako barevny obraz, neni nutné, aby se po hloubkové
ose pohybovalo.

Diskrétni 2D konvoluci lze zapsat rovnici [13]:

Prul,y) = Pley) sh(zg) = S S Pla—iy—3) k(ij),  (219)

1=—00 j=—00

kde P(x,y) je pivodni obraz, k je konvolu¢ni jadro o rozmérech i - j a Pyq(z,y) je

vysledny obraz.
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Pouziti 2D konvoluce na obrazu lze chapat jako filtrovani obrazu, proto kon-
voluc¢ni jadro byva casto oznacovano jako filtr. Diky 2D konvoluci je mozno obraz
vyhlazovat (redukovat Sum v obrazu), rozostfit nebo zaostiit. Pro klasifikaci ob-
razu se Casto pouziva konvolucéni jadro, které je schopno zvyraznit hrany v obraze.

Konvoluéni jadro pouzité v procesu detekce hran je definovano matici [13]:

-1 -1 -1
k=1]-1 8 -1 (2.20)
-1 -1 -1

Na obraze 2.4 je zobrazen ptivodni obraz a obraz vznikly diskrétni 2D konvoluci

s konvolu¢nim jadrem pouzitym v procesu detekce hran.

Obr. 2.4: Ukazka diskrétni 2D konvoluce [59]

Ve vyjimecénych ptipadech je mozné pti konvoluci ur¢ity pocet pixeli vstupniho
obrazu preskocit. Konvoluéni jadro tedy nemusi projit obraz pixel po pixelu. Tento
proces byva nazyvan velikost kroku (stride). U vétsiny funkci provadéjicich diskrétni
konvoluci byva stride implementovan jako nastavitelny parametr. Vystupni obraz,
ktery vznikl tak, ze vSechny pixely vstupniho obrazu nebyly vynasobeny konvoluc-
nim jadrem podle rovnice 2.19, ztrati velkou ¢ast uziteéné informace, ale jeho rozmeér
bude mensi. Proto se ve valné vétsiné pripadu provadi konvoluce s krokem jedna,
tedy s kazdym pixelem vstupniho obrazu [14].

Dalsim parametrem funkci zabyvajicich se konvoluci byva okrajovy jev (pad-
ding). Ten udava, jak bude konvoluce fesena u krajnich pixeli vstupniho obrazu,
u kterych se konvoluéni jadro z ¢asti nachazi mimo vstupni obraz. Naptiklad pokud
bude konvoluce pocitat vystupni hodnotu intenzity prvniho pixelu vstupniho obrazu
s konvoluénim jadrem o rozmérech 3 - 3, bude toto jadro z velké ¢asti mimo vstupni
obraz (pét z deviti pixelu tohoto jadra nebude urceno). Existuji nasledujici pristupy,
jak tento problém vytesit:

1. Zmenseni obrazu: provede konvoluci pouze u pixeli vstupniho obrazu, u kte-

rych se celé konvolu¢ni jadro nachézi uvniti obrazu. U krajnich pixeli se
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konvoluce neprovadi. Rozmér vystupniho obrazu je zmensen pravé o krajni
pixely [15].

2. Rozsireni nulami: rozsiti obraz pixely s nulovymi hodnotami intezity. To
znamena, ze pri vypoctu konvoluce krajnich pixelt jsou pro ¢asti konvoluéniho
jadra, které se nachdzi mimo ptvodni obraz, dosazeny nulové hodnoty [15].

3. Zrcadlové prodlouzeni: rozsiii obraz svou zrcadlovou verzi. Konvoluce kraj-
nich pixeli se poc¢ita z pixeli konvolu¢niho jadra nachazejicich se v obraze
a z pixeli konvolu¢niho jadra mimo obraz, které jsou zrcadlové otoc¢eny oproti
vstupnimu obrazu [16].

4. Periodické prodlouzeni: je velmi podobné pristupu zrcadlového prodlouzeni
s tim rozdilem, zZe pro rozsifeni obrazu neni pouzit obraz zrcadlové otoceny,
ale obraz totozny se vstupnim obrazem [16].

Pro lepsi pochopeni je vytvoren obrazek 2.5 ilustrujici vSechna nastaveni parametru

padding.
Zmenseni |5 |1/1
obrazu 0l21]0 1214
— -
Konvoluéni 31015 517
jddro
! Rozsfreni |00 0|0 1
1|1 nulami 0(5|1|1 =l ©
0130015 91517
Vstupni  Zrcadlové ols5l1]1
obraz  prodlouzenf 5050101 25|14| 6
511—>0020—>10124
01210 1215 |17
3/0(5
31015 2
Periodické | gl310/5
prodlouzeni 15101 19|11} 9
e -
olol2lo 61124
5131005 14| 5117

Obr. 2.5: Vliv parametru padding na diskrétni 2D konvoluci [17]

Vsechny pristupy, az na prvni, zachovavaji stejny rozmeér obrazu, coz je ve vétsiné
pripadt vyhodné. Jakékoliv TeSeni okrajového jevu prinasi do diskrétni konvoluce
urcité zkresleni. Toto zkresleni je ale zanedbatelné ze dvou divodi. Prvnim je, ze
vétsina obrazii se sklada ze stovek, tisicti i miliénti pixelt a pocet krajnich pixeli je

velmi maly oproti celkovému poctu pixelil v obraze. Druhym divodem je skutec¢nost,
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ze vetsina dilezité informace v obrazech z pouzité databaze se nachéazi spise ve stredu
obrazu nez na jeho okrajich. Pri rozsifeni vstupu jsou tedy pro pouzity dataset

vétsinou zkresleny pouze nediilezité informace obrazu.

2.9 Diskrétni 3D konvoluce

V pripadé diskrétni 3D konvoluce se konvoluéni jadro pohybuje ve tfech osach (vo-
dorovnd osa z, svisld osa y a hloubkovd osa z) a vystup je také trojrozmérny.
3D konvoluce funguje na stejném principu jako 2D konvoluce, tedy vystupni ob-
raz Puysi(x,y,2) je vypocitan tak, ze kazdy pixel vstupntho obrazu P(z,y,z) je
vynasoben konvoluénim jadrem k(i,7,u) a vSechny diléi souciny jsou secteny. Dis-

krétni 3D konvoluci lze zapsat rovnici [18]

vast(x>y>z) = P(:B,y,z)*k(z,j,u) = Z Z Z P(x—i,y—j,z—u)-k(i,j,u),
1=—00 j=—00 U=—00
(2.21)

kde P(z,y, z) je puvodni obraz, k je konvolu¢ni jadro o rozmérech a Pyys(x,y, 2) je
vysledny obraz. Tato prace pro diskrétni 3D konvoluci vyuziva trojrozmérné konvo-

lu¢ni jadro pouzité v procesu detekce hran.

2.10 Konvoluéni autoenkodér

Autoenkodéry patii do oblasti umélych neuronovych siti. Umélé neuronové sité jsou
matematickymi modely, které byly inspirovany neuronovou siti lidského mozku.
Stejné jako mozek se skladaji z neuront, které jsou matematickymi funkcemi. Au-
toenkodéry jsou specidlnim pripadem doprednych neuronovych siti a jako jedinné
patii ke strojovému uceni bez ucitele. Autoenkodéry byvaji oznacovany jako samou-
¢icl a snazi se dosahnou toho, aby jejich vystup byl roven jejich vstupu [14].
Autoenkodér se sklada ze dvou hlavnich c¢asti, z enkodéru a dekodéru. Enko-
dér ma za tkol zakédovat vstupni data a lze ho popsat funkci [14] fi(x) = z, kde
x jsou vstupni obrazova data a z je komprimovany vystup enkodéru. Dekodér se
snazi takto zkomprimovana data dekdédovat a jeho vystupem jsou rekonstruovana
vstupni data enkodéru. Dekodér lze popsat funkei [14] fo(2) = y, kde y jsou re-
konstruovand vstupni data. Ukolem celého autoenkodéru je rekonstruovat vstupni
obraz s co nejmensi chybou. Cely tento proces lze popsat slozeni rovnic enkdédéru

a dekodéru do rovnice
fa(fi(z)) =y. (2.22)

Struktura a parametry autoenkodéru byvaji nazyvany modelem. Kédovani pomoci

autoenkodéru je metoda komprimace dat, kterd ma nasledujici vlastnosti [14]:
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o ztratovost,

e pevné dany vstupni format dat,

e mnatrénovani parametri je urceno daty.

Vstupem i vystupem autoenkodéru jsou matice obrazovych dat, jejichz rozmeér
musi byt jednoznac¢né urcen. Rozmér vsech vstupnich a vystupnich obrazii musi byt
stejny.

Autoenkodér je slozen z vrstev. Vrstvy se déli podle ucelu, matematické funkce
a zapojeni neuronu [14]. Prace se bude blize zabyvat pouze vrstvami urCenymi pro
zpracovani obrazu, tedy konvolu¢ni a pooling vrstvou a jejich inverznimi verzemi.

Slozeni modelu autoenkodéru zobrazuje obrazek 2.6.

Sedoténovy Konvoluéni Pooling Konvoluéni Pooling Konvolu¢ni Pooling Bottleneck
obraz vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva
Latent
vektor

% »F»F»»%»lﬁ#\

256x256x1  256x256x3 128x128x3 128x128x5 64x64x5 64x64x7 32x32x7

7168 ‘

Rekonstruovany Unpooling Unpooling Unpooling
obraz vrstva vrstva vrstva
Dekonvoluéni Dekonvoluéni Dekonvoluéni Dekonvoluéni
vrstva vrstva vrstva vrstva

@ « « e «[FH B elee

256x256x1  256x256x3 128x128x3 128x128x5 64x64x5 64x64x7 32x32x7

Obr. 2.6: Slozeni autoenkodéru

Existuje rada autoenkodéru. Tato prace se zabyva pouze konvoluénim autoenko-
dérem, ktery je pouzit k extrakci priznakii z obrazu, které jsou nasledné predlozeny
shlukovacim algoritmtim. Extrahované priznaky jsou komprimovanym vystupem en-
kodéru. Pro vétsi prehlednost jsou pouzity v konvoluc¢ni vrstvé pouze jednotky ka-

nali, v praxi se pouzivaji desitky az stovky.
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2.10.1 Umély neuron

V kontextu umélych neuronovych siti je umély neuron matematicka funkce. U kon-
volu¢niho autoenkodéru jsou vstupy neuronu vystupy neurontt predchozi vrstvy,
které jsou nasobeny svymi vahami. Pokud se jedna o neurony vstupni vrstvy, je
jejich vstup matice snimkta. Vaha je parametr, ktery méni svoji hodnotu trénova-
nim autoenkodéru. VSechny vazené vstupy jsou secteny, a poté je k nim pricten
bias. To je konstanta, ktera je opét trénovatelna a slouzi jako prah, ovliviiuje tedy
hodnotu sumy vazenych vstupt neuronu. Na rozdil od vystupti neuronu ptredchozi
vrstvy, muze byt bias pouze jeden pro kazdy neuron. Nasledné je na soucet vazenych
vstupt a konstanty bias aplikovana aktivacni funkce. Vystup neuronu u autoenko-
déru je tedy pouze jeden a je pouzit jako jeden ze vstupt pro neurony nasledujici

vrstvy. Vystup neuronu definuje vztah [19]

n

y=fO_wi-z;+0), (2.23)

i=1
kde x; jsou vystupy neuronu predchozi vrstvy, w; jsou vahy prislusnych vystupi
neuronti predchozi vrstvy, b je trénovatelna konstanta bias, f je aktivacni funkce

a 1y je vystup neuronu. Model neuronu ilustruje obrazek 2.7.

W W
Sl
s Gl

b

Obr. 2.7: Model umélého neuronu [19]

2.10.2 Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce moduluje vystupni signal neuronu. Existuje mnoho aktivacnich
funkei z nichz nejznaméjsi jsou: ReLU (Rectified Linear Unit), ELU (Exponential
Linear Unit), SELU (Scaled Exponential Linear Unit), Sigmoid, Identity, TanH,
ArcTan, Binary step a Softmax. Kazda z téchto funkci ma jiny prubéh a kazda ma
své vyuziti v raznych typech neuronovych siti. Tato prace vyuziva pouze aktivacni
funkce ReLLU a Sigmoid.
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ReLU je definovana rovnici [20]
0 : <0
x) = 2.24
(@) { S } (2.24)

Sigmoid (Logistic) je definovdna rovnici [20]

F) =

a 1ika, ze pokud bude mit vstup jakoukoliv hodnotu, vystup bude mit hodnotu

(2.25)

v rozmezi nula a jedna.

2.10.3 Konvoluéni vrstva

Konvolu¢ni vrstva konvoluéniho autoenkodéru pracuje na principu diskrétni konvo-
luce popsané v kapitole 2.8. Konvoluc¢ni vrstva je rozdélena do kandali. V kazdém
kanalu je provedena konvoluce s jinym konvoluénim jadrem (filtrem). Vystupni ob-
raz kazdého kanalu je vypocitan podle rovnice 2.19, a poté je k nému jesté pricten
bias, ktery byl vysvétlen v kapitole 2.10.1. Rozmér celé konvoluéni vrstvy je x -y -k,
kde z je pocet pixeli vystupniho obrazu ve vodorovné ose, y je pocet pixelii obrazu
vystupniho obrazu ve svislé ose a k je pocet kanéla (filtri1) konvoluéni vrstvy. Pokud
je jako vstup konvoluéni vrstvy pouzit trojrozmérny (barevny) obraz, vystupni ob-
raz celé konvoluéni vrstvy je rozsiten o hloubkovou osu z. Rozmér konvolucéni vrstvy
potom bude z -y - z - k.

Konvolu¢ni vrstva ma nasledujici parametry:

1. Rozmér konvolucnich jader x,y, kde x je rozmér konvolu¢niho jadra ve vodo-
rovné ose a y je rozmeér konvolu¢niho jadra ve svislé ose. Nutno poznamenat,
ze vsechny konvoluéni jadra jedné konvoluéni vrstvy maji stejny rozmeér.

2. Parametr pocet konvolucni jader k definuje, kolik kanali konvoluéni vrstva
obsahuje. V kazdém kanalu konvoluc¢ni vrstvy je vzdy pouzito jedno konvolucéni
jadro.

3. Parametr velikost kroku urcuje, po kolika pixelech se bude konvoluc¢ni jadro
posouvat. Byl vysvétlen v kapitole 2.8.

4. Parametr okrajovy jev (padding) tikd, jak se bude chovat diskrétni konvoluce
na krajnich pixelech obrazu. Byl vysvétlen v kapitole 2.8 [14].

Pomoci téchto parametri lze vypocitat rozmér vystupniho obrazu ve vodorovné

i svislé ose podle rovnice [14]

Pgy—K+2-0
+1

vast = g 5

(2.26)
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kde Py je rozmeér vystupniho obrazu v dané ose, P,y je rozmér vstupniho obrazu
v dané ose, K je rozmér filtru v dané ose, O je velikost okraje v dané ose a S je

velikost kroku posunu konvoluéniho jadra v dané ose.

2.10.4 Pooling vrstva

Pti sestavovani modelu konvoluéniho autoenkodéru je zvykem za kazdou konvoluéni
vrstvu aplikovat pooling (sdruzovaci) vrstvu. Operace pooling redukuje velikost dat,
a tim redukuje mnozstvi parametri predavanych dalsi konvolucéni vrstvé. Pooling
redukuje rozmér obrazu ve svislé a vodorovné ose. Pooling vrstva ma dva parametry,
vertikalni délitel a horizontalni délitel, které urcuji velikost masky. Vertikalni délitel
redukuje rozmér obrazu ve vodorovné ose a horizontalni délitel redukuje rozmér

obrazu ve svislé ose. Rozmér vystupniho obrazu lze vypocitat vztahem [14]

Lys s
vast(xvysta yvyst) = vat(7t7 yht)> (227)

kde P,ys je rozmér obrazu po aplikaci operace pooling, P,y je rozmér vstupniho
obrazu, v je vertikalni délitel a h je horizontalni délitel.

Operace pooling posouva masku po vstupnim obraze vzdy o velikost vstupni
masky. Pred kazdym posunutim vypocita z pixelti vstupniho obrazu nachazejicich
se uvnitf masky jeden pixel. Takto projde cely vstupni obraz a vypocita pixely, které
tvori obraz vystupni. Nejcastéjsim pripadem je pouziti operace pooling s maskou 2-2
(vertikdlni délitel a horizontalni délitel maji velikost 2). Uvniti této masky se nachazi
4 pixely. Operace pooling vypocita z téchto pixelt jeden pixel podle dané metody.
V tomto piipadé bude rozmér vystupniho obrazu poloviéni a rekuduje se tak 75%
vstupnich dat. Existuje vice zptsobu, jak lze vypocitat pixel z pixeli vstupniho
obrazu nachéazejicich se uvnitf masky [21]. Tyto pooling metody jsou zobrazeny na
obrazku 2.8

e« Max pooling: vybere z pixelt uvniti masky pixel s nejvétsi hodnotou in-
tenzity. Vybira tedy z obrazu nejsvétlejsi pixely. Tato metody je vhodna pro
obrazy, které maji tmavsi pozadi a dulezité objekty jsou svétlejsi.

e Min pooling: naopak vybere z pixelt uvniti masky pixel s nejmensi hodno-
tou intenzity, tedy nejtmavsi pixel. Je vhodna pro obrazy, které maji svétlejsi
pozadi a tmavsi objekty.

» Average pooling: nevybird konkrétni pixel z pixelti uvnitt masky, ale po-
¢ita aritmeticky pramér jejich intenzit. Tento primeér je pouzit jako inten-
zita vystupniho pixelu pri kazdém posunu masky. Tato metoda vyhladi obraz

a zmensi prechodové rozdily intenzity jednotlivych pixeli obrazu [22].
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Obr. 2.8: Pooling metody [14]

2.10.5 Bottleneck vrstva

Pouzivaji se dva pristupy, jak pouzit vystupni data enkodéru. Prvnim zptisobem
je primo pouzit vystup enkodéru jako vstup dekodéru. Vystup enkodéru predsta-
vuje zkomprimovanou reprezentaci vstupnich obrazi, Cili enkodérem extrahované
priznaky ze vstupnich snimki. Tento vystup je obvykle vice dimensionalni, proto je
nutné ho prevést na vektor. Poté je jiz mozné vystup enkodéru predat shlukovacim
algoritmtim, které maji za kol samotnou klasifikaci databaze.

Pri druhém pristupu se mezi vystup enkodéru a vstup dekodéru prida plné pro-
pojend vrstva zvana bottleneck, které jsou jako vstup predany zkomprimované re-
prezentace vstupnich obrazi. Misto, kde jsou takto zakédovana data ulozena, byva
nazyvano Latent Space Representation. Vystup bottleneck vrstvy je poté pouzit
jako vstup dekodéru. Shlukovacim algoritmtim jsou pak predkladana data, ktera se
nachazi v Latent Space Representation. Tato data je opét nutné pred samotnym
shlukovanim pfevést na vektor [23].

Casto se data prevadi na vektor hned po vystupu z enkodéru. Pokud jsou zako-
dovana data v Latent Space Representation ulozena jako vektor, byvaji nazyvana
Latent vektor. Pred pouzitim dekodéru je nutné Latent vektor znovu prevést na
matici, protoze dekodér ocekava vstup ve stejném rozméru, jako vystup enkodéru.

Shlukovacim algoritmim lze poté predat piimo Latent vektor [23].

2.10.6 Dekonvoluéni vrstva

Dekonvoluéni vrstva provadi inverzni operaci konvolu¢ni vrstvy. Konvoluce, vyna-

sobenim pixelu vstupniho obrazu konvoluénim jadrem, vytvari jednu vystupni hod-
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notu. Dekonvoluce naopak, vynasobenim konvolu¢niho jadra jednim pixelem vstup-
niho obrazu, vytvari vice pixelt vystupniho obrazu. Dekonvoluce ma stejné parame-
try jako konvoluce [24].

Pokud jsou na sebe napojeny konvolu¢ni a dekonvoluc¢ni vrstva se stejnymi pa-
rametry, bude mit vystup dekonvoluce stejny rozmeér jako vstup konvoluce. S timto
principem pracuje autoenkodér. V enkodéru se pouziva vétsinou vice konvoluénich
vrstev s urcitymi parametry. V dekodéru se poté pouzivaji dekonvolucni vrsty se
stejnymi parametry, ale opacnym poradim [24].

2.10.7 Unpooling vrstva

Jelikoz je nutné zachovat stejné rozmeéry enkodéru i dekodéru, musi byt pouzita
inverzni operace k operaci pooling. Takova operace se nazyva unpooling. Pokud bylo
v enkodéru pouzito nékolik pooling vrstev s urc¢itymi parametry, musi byt v dekodéru
pouzit stejny pocet unpooling vrstev se stejnymi parametry. Opét jako v pripadé
dekonvolucnich vrstev plati pouziti opacného poradi.

Unpooling lze provadét dvéma zpusoby, které demonstruje obrazek 2.9. Prvni
zpusob vyuziva informaci o pozici pixelu, ze kterého byl pooling poc¢itan. Pixel na
této pozici se prepise do vystupniho obrazu a zbylé pixely v masce ztistanou nulové.
Pti druhém zpiisobu se cela oblast masky vystupniho obrazu vyplni danym pixelem
vstupniho obrazu [24].

Pooling s pozicemi

0 (10f{O [0
0101016
1 Max pooling 0141100
R S 0]0]0]0
41110 -
0(410]1 4 10 - Pooling bez pozic
410]2]1 10{10[ 6 | 6
10{10{ 6 | 6
4 (4 [10]10
4 (4 (10(10

Obr. 2.9: Unpooling metody [14]
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2.10.8 Trénovani

Trénovani konvolu¢niho autoenkodéru znamena nastaveni vah a biasti jednotlivych
neuronti v autoenkodéru tak, aby vystup autoenkodéru byl co nejpodobnéjsi vstupu.
Odlisnost vystupu od vstupu konvolu¢niho autoenkodéru je definovana parametrem
chyby sité (loss). Funkce, kterd definuje tento parametr, se nazyva objektivni funkce.
Lze tedy Tici, ze trénovani autoenkodéru je minimalizace objektivni funkce [19].
Extistuje fada objektivnich funkci a nejpouzivanéjsi z nich je: stfedni kvadraticka
chyba (mean squared error), categorical crossentropy a binary crossentropy.

Autoenkodér je trénovan bez ucitele a nepotfebuje tedy pojmenovana data. Pri
trénovani konvolu¢niho autoenkodéru se vyuziva algoritmu zpétné propagace chyb
(Backpropagation), ktery je schopny efektivné ziskat gradienty vah autoenkodéru.
Tyto gradienty néasledné vyuziva optimaliza¢ni algoritmus, ktery pii trénovani au-
toenkodéru nastavuje hodnoty vah a biast tak, aby minimilizoval objektivni funkci
[19]. Tato diplomova prace pouziva optimalizacéni algoritmus Adam, ktery je blize
popsan ve zdroji literatury ADAM: A METHOD FOR STOCHASTIC OPTIMI-
ZATION [25]. Préace se blize optimalizacnimi algoritmy, objektivni funkei a algorit-
mem zpétné propagace chyb nezabyva.

K trénovani se vyuziva trénovacich a validac¢nich dat. Trénovaci mnozina dat je
sada dat, na kterych se autoenkodér uci pozadovanou ¢innost. Nelze pouzit pouze
trénovaci data, protoze autoenkodér se muze preucit. Tim je mysleno nauceni auto-
enkodéru na jednu uréitou sadu dat. Autoenkodér poté neni schopen pozadovanou
¢innost provadét na jiné sadé dat, ktera je odlisna od trénovaci. K predejiti problému
preuceni se vyuziva validaéni mnozina dat. Ta byva mensi nez mnozina trénovaci
(obvykle 10 az 20 % =z trénovaci mnoziny) a musi obsahovat jind data nez trénovaci
mnozina [19].

Uceni probiha v epochach. Epocha je opakovani procesu uceni. V kazdé epose je
autoenkodér trénovan na trénovacich datech a nasledné je pouzita validaéni mno-
zina. Pomoci valida¢ni mnoziny se vyhodnocuje tspésnost nauceni autoenkodéru. V
kontextu extrakce priznaku lze Tici, zZe autoenkodér je spravné naucen, pokud s vy-
sokou tuspésnosti extrahuje priznaky pfi pouziti trénovaci mnoziny dat, a zaroven

pokud tspésnost extrakce priznaki neklesa pii pouziti validaéni mnoziny dat [19].
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3 Strojové uceni

Strojové uceni (machine learning) je podskupina umélé inteligence, ktera mé ve
svété dosud nejvétsi vliv. Umoznuje systému ,ucit se“ ze souboru vstupnich dat.
Ucenim je mysleno reagovat na zmeény okolniho prostredi zménou vnitiniho stavu
systému. Pomoci rtiznych metod a algoritmi lze tedy vytvorit model, ktery dokéze
predpovidat pozadované vlastnosti pro nové pozorovani [26]. Podle zpétné vazby lze

strojové uceni rozdélit do tii hlavnich kategorii.

3.1 Uéeni s ucitelem

Prvnim a zaroven nejcastéji pouzivanym typem strojového uceni je uceni s ucitelem
(supervised learning). Zakladni princip spo¢iva v uceni, casto ozna¢ovaném jako tré-
novani, daného algoritmu pomoci ucitele, tedy za pomoci nékoho ¢i néceho, co bude
algoritmu pomahat s rozpoznanim, jak ma danou informaci interpretovat. Je nutno
systému tedy poskytnou nejen vstupni, ale i vystupni data, ktera jsou od néj oce-
kavana. Tato vystupni data muze algoritmus vyuzit ke svému uceni. Nejzakladnéjsi
moznosti je porovnavani vystupnich dat zpracovanych algoritmem s ocekavanymi
vystupnimi daty. Na zakladé téchto rozdilu algoritmus zméni vypocty (poudi se
z chyb). Tento proces se opakuje az do doby, kdy rozdil vystupnich dat zpracova-
nych algoritmem a ocekavanych vystupnich dat neklesne pod nastavenou hodnotu
(threshold). Data urcend k trénovani algoritmu se nazyvaji trénovaci mnozina dat.

Matematicky popis: Necht N je trénovaci mnozina vzorki dvojic vstup-vystup

(z1,91), (02, 92), - - - (TN, YN), (3.1)

kde x; az xx jsou vstupni vzorky a y; az yy jsou vystupni vzorky. Pokud kazdy
vzorek y je generovan funkci f = f(x), potom ukolem algoritmu je najit funkci

h, ktera aproximuje pravou funkci f [27, 28].

3.2 Ucdéeni bez uditele

Dalsim typem strojového uceni je uceni bez ucitele (unsupervised learning), na které
se tato prace specializuje. Pii tomto typu uceni mé algoritmus k dispozici pouze
vstupni data. Algoritmus nema k dispozici zadna dopliujici data a parametry, podle

kterych by se mohl ucit. To lze zapsat matematicky jako

(x1,Ta,...TN). (3.2)
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Vétsinou budou vstupni data ve tvaru vstupnich vektor v n-rozmérném prostoru,
tedy xy bude vstupni N-ty n-dimenzionalni vstupni vektor.

Uceni bez ucitele pracuje na principu shlukovani, kdy hleda ve vstupnich datech
spolecné nebo velmi podobné elementy. Tiidi tedy data do skupin, které maji po-
dobné vlastnosti. Pokud ma algoritmus k dispozici pouze vstupni data, je mozné
ho pouzit i pro aktivné dynamické sité a neustdle se ménici problémy, kdy muze na
zakladé kazdych novych vstupnich dat upravit i parametry a ménit tak sviij vystup.
Uceni miize mit tedy trvaly charakter.

Skupiny, do kterych se data t¥idi (shlukuji), se nazyvaji shluky (clusters). Vétsiné
algoritmim je nutno zadat pocet shluki, do kterych se maji vstupni data shlukovat.
Podle téchto shluki se nazyva i nejzdkladnéjsi analyza, pomoci které se shluky
vytvari, tvz. shlukova analyza (cluster analysis). Shlukova analyza je sice podoblast
uceni bez ucitele, ale pouziva se mnohem castéji nez ostatni typy analyz, proto se

nekdy nespravné strojovému uceni bez ucitele fika shlukovani (clustering) [27].

3.3 Posilované ucéeni

Posilované strojové uceni (reinforcement learning) je typem strojového uceni, kte-
rému je jako vstup predlozen stavovy prostor, ve kterém probihd kompletni ¢innost
algoritmu. Vystupem je posloupnost akci, kterou dany algoritmus udélal, aby se do-
stal ze startovniho stavu do stavu cilového. Algoritmus zpracovava data a dostava
prubéznou odezvu, zda se jeho vystup shoduje s oc¢ekavanym vystupem ¢i nikoli. Sys-
tém pak pokracuje v pouzivani procest, které vedly ke spravnému vystupu a opousti
¢i pozmeénuje procesy, které produkovaly nezadouci vystupy [27].

V praxi nejsou mantinely rozdéleni presné dodrzovany a dochazi k promichani
typt. Casto dochézi ke spojeni strojového ueni s uéitelem a bez ucitele, kdy vzniké
tvz. semi-supervised learning [27]. Naptiklad nastane situace, kdy néktera ndmi zvo-
lend vystupni data nejsou spravna (parametr, podle kterého se algoritmus uci, neni
spravny). Potom nelze pouzit pouze uceni s ucitelem. Nejprve jsou tedy pomoci
uceni bez ucitele zredukovana vystupni data, aby ztstala pouze ta spravna, a poté

aplikovano uceni s ucitelem.

3.4 Faze strojového uceni

Strojové uceni je obsahlé téma a rizné metody probihaji riznymi zptisoby, ale 1ze
obecné Fici, ze proces strojového uceni probihd v téchto fazich [29]:
1. Priprava vstupnich dat do potrebné podoby: Jedna se o pripravnou fazi.

Vsechna vstupni data musi byt v podobé, ve které je konkrétni algoritmus
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dokéze zpracovat [29].

2. Trénovani: Systému je poskytnuta mnozina trénovacich dat, na které se sys-
tém uc¢i pozadovanou ¢innost [29].

3. Testovani a validace: Systém provede naucenou ¢innost na datech, u kte-
rych je jiz pfedem zndm vystup. Testovani a validace se provadi z divodu
vyhodnoceni tspésnosti trénovani [29].

4. Aplikace nebo preucovani: Shoduji-li se vystupni data ziskana algoritmem
strojového uceni s ocekavanymi vystupnimi daty, mize algoritmus zac¢it zpra-

covavat ,ostra“ data [29].

3.5 Problematiky feSitelné strojovym ucenim

Problematiky, které je schopno strojové uceni tesit, lze rozdélit do nékolika skupin.
Zde jsou nejvyznamnéjsi z nich [29]:
1. Klasifikace (classification): rozdéluje vstupni mnozinu dat skupin. Jedna se
o algoritmy zalozené na uceni s ucitelem. Touto problematikou se blize prace
zabyvat nebude [28].
2. Regrese (regression): predpovida dalsi chovani systému. Algoritmy vyuzi-
vajici regresi nalezi také do skupiny uceni s ucitelem [29].
3. Shlukovani (clustering): shlukuje vstupni data do shluki na zakladé po-
dobnosti nebo stejnych (velice podobnych) vlastnosti. Patii do skupiny uceni

bez ucitele. Tato prace se blize vénuje pravé této uloze.

3.6 Shlukova analyza

Shlukova analyza je souhrn matematickych operaci, které se pouzivaji k rozkladu
dat. Tento pojem jako prvni pouzil profesor R. C. Tryon v roce 1939 [30]. Jejim
cilem je v dané mnoziné vstupnich dat najit podmnoziny tak, aby data v jedné pod-
mnoziné byla podobné a zaroven byla dostatecné odlisna od dat v jiné podmnoziné.
Podmnoziny, do kterych shlukova analyza rozklada data, se nazyvaji shluky.

Necht X je mnozina, ve které je N objekti. Rozklad mnoziny X je mnozina
disjunktnich, neprazdnych podmnozin C,,, které dohromady tvori X. To lze mate-

maticky zapsat rovnici [31]

Q={C1,Cs,...Cn}, (3.3)

kde Q znaci rozklad a C,, jsou podmnoziny rozkladu. Potom

cinC; =0, CiUCyU...UC, =X, (3.4)
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kde i # j. Kazdd mnozina C; se nazyva komponentou rozkladu [31]. Shlukovani
je pak takovy rozklad mnoziny X, ktery maximalizuje vzajemnou mezishlukovou
nepodobnost nebo minimalizuje podobnost.

Shlukova analyza dokaze pracovat pouze ve dvourozmérném prostoru. Pri klasi-
fikaci obrazli bude kazdy Sedoténovy obraz ve tvaru matice a kazdy barevny obraz
bude definovan tfemi maticemi. Pokud nejsou obrazy predzpracovany, je nutné kazdy
obraz prevést na vektor. Pokud budou v obrazech extrahovany priznaky, je nutné
vSechny priznaky kazdého obrazu prevést na vektor (jedinou vyjimkou je pouziti
BoVW modelu). V ptipadé shlukové analyzy byva casto obraz nazyvan objektem,

ktery odpovida jednomu radku ve vstupni matici [30].

r11 T12 ... X1k Ob]Gk't 1
XTo1 Tog ... Tgp | objekt 2

¥ = 21 T22 2 | ’ (3.5)
Tpl Tpa ... Tpp | Objekt n

kde X je vstupni mnozina dat, x,, je pixel nebo vyextrahovany priznak z obrazu,
n znaci pocet objektu (obrazi) a k zna¢i pocet pixeli nebo pocet vyextrahovanych
priznaki v jednom objektu (obrazu).

Podle cile, ke kterému metody shlukové analyzy sméruji, je lze rozdélit na hie-

rarchické a nehierarchické [31].

3.6.1 Hierarchické metody shlukové analyzy

Hierarchické metody pracuji s diive nalezenymi shluky a vytvari z nich shluky nové.
Nové shluky vytvari z podmnozin, kdy prinikem kazdych dvou podmnozin je bud
prazdna mnozina, nebo jedna z piivodnich podmnozin. Jedna se tedy o sekvenci
vnorenych rozkladl, ktera na jedné strané zac¢ind trivialnim rozkladem, kdy kazdy
objekt dané mnoziny objektii tvori jednoprvkovy shluk a na druhé strané konci
trividlnim rozkladem s jednim shlukem obsahujicim vSechny objekty [31].

Hierarchické shlukovani se déli na dva pristupy. Aglomerativni pristup povazuje
kazdy objekt zpracovavané mnoziny za shluk, ty déle shlukuje, az vznikne shluk
obsahujici vSechny objekty dané mnoziny. U divizniho pfistupu vsechny objekty
tvori jeden shluk. Tento shluk se dale rozdéluje do shluki az do doby, kdy kazdy
shluk obsahuje pouze jeden objekt [30].

Hierarchické shlukovani lze graficky znazornit pomoci dendogramu, ktery je zob-
razen na obrazku 3.1. Dendogram je binarni strom. Kazdy uzel tohoto stromu pred-
stavuje shluk. Horizontalni fezy dendrogramem jsou rozklady ze shlukovaci sekvence.
Vertikalni smér v dendrogramu predstavuje ,vzdalenost® mezi shluky (rozklady)
[31].
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Obr. 3.1: Dendogram [30]

Nevyhodou hierarchického shlukovani je jeho vypocetni narocnost, takze je po-
uzitelny pouze pro maly pocet vstupnich objektt. Pro n objektd vzniks 27! — 1
moznosti. Dalsi nevyhodou je, ze metody hierarchického shlukovani se snazi dosah-
nou nejlepsiho vysledku v dany c¢as a neberou v potaz dalsi postup. Také nelze
vlastnosti rozkladu vylepsit, protoze spojené shluky pfi aglomerativnim principu
nelze rozdélit a rozdélené shluky pri diviznim principu nelze znovu spojit [32].

3.6.2 Nehierarchické metody shlukové analyzy

Metody nehierarchického shlukovani nevytvari hierarchickou strukturu, ale objekty
jsou rozdéleny do shlukti, jejichz pocet je obvykle predem znam. Prvotni rozklad je
dale nedélitelny, pouze se upravuje tak, aby byla optimalizovana vzajemna vzdale-
nost a odlisnost shluki. V prvotnim rozkladu miizou byt centroidy urceny ndhodné,
nebo zpusobem, jakym je dany algoritmus implementovan. V idedlnim pripadé by
méla byt hodnota funkcionalu kvality rozkladu jiz v pocateénim stadiu shlukovani
co nejlepsi [31].

Velké oblast nehierarchického shlukovani se zabyva nalezenim optimalniho poctu
shlukt. Tato prace se touto oblasti zabyvat nebude, protoze v tomto pripadé pocet
shlukt urcuje pocet vybranych kategorii z databaze.
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3.7 Shlukovaci algoritmy

3.7.1 Aglomerativni shlukovani

Jak bylo feceno v kapitole 3.6.1, aglomerativni hierarchické shlukovani chape kazdy
objekt jako shluk. Tyto prvotni shluky se nasledné spojuji do vétsich shluki az
do doby, kdy neziistane jeden jediny shluk, nebo nevznikne predem zadany pocet
shluki. Shluky se spojuji za zdkladé podobnosti. Metoda pracuje iterativné a v kazdé
iteraci se spoji dva nejvice podobné shluky do jednoho shluku. Podobnost shluki je
urc¢ovana podle vzdalenosti mezi shluky. Cim vice jsou si shluky podobné, tim méné
jsou od sebe vzdalené. Metoda tedy v kazdé iteraci spoji dva shluky, které jsou od
sebe nejméné vzdalené [33].

Existuje vice metod, jak pocitat vzdalenost mezi shluky a tim urcit, jak jsou si
shluky podobné. Vysledek aglomerativniho shlukovani se bude lisit pravé podle toho,
jakym zpusobem je vzdalenost pocitana. Pro vSsechny metody je zapsana rovnice,
podle které je pocitana vzdalenost dané metody. Rovnice popisuji vzdalenost mezi
g-tym shlukem a sjednocenim shluki h,h', pricemz Dy, py znaci vzdalenost mezi
g-tym shlukem a sjednocenim shluku h, A', Dy, predstavuje vzdalenost mezi shluky
g ah, Dy je vzdalenost mezi shluky g a h', Dy, predstavuje vzdalenost mezi shluky
h a h', n; je pocet objektu ve shluku h, ny predstavuje pocet objekti ve shluku A’/

a ng je pocet objektlt ve shluku g.

Metoda nejblizSiho souseda

Podobnost mezi dvéma shluky se vypocita jako vzdalenost dvou nejblizsich objekti,
které se nachazi v téchto shlucich. Je tedy vytvoren shluk ze dvou shlukt, jejichz
objekty mély mezi sebou nejmensi vzdéalenost. Vypocet vzdéalenosti metodou nej-
blizsiho souseda [34]:

1
Dg(h,h’) = Q(Dgh + Dgh’ — |Dgh — Dgh’|)- (36)

U metody nastava problém v pripadeé, kdy existuji objekty se stejnou vzdalenosti od
jiz existujicich shlukti. Pak miize dojit k retézeni. Takze vétsi pocet objektt muze
vytvorit most mezi vzdalenymi shluky, které se poté nespravné spoji do jednoho
shluku [33]. Metoda nejblizsiho souseda je vhodna pro neeliptické tvary a shluky
riznych velikosti. Vyhodou je, Ze vysledné shluky nemaji sféricky charakter. Metoda
je bohuzel velmi citlivd na sum a odlehlé objekty [30], které jsou blize popsany
v kapitole 3.7.3.
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Metoda nejvzdalenéjSiho souseda

Podobnost mezi dvéma shluky se vypocita jako vzdalenost dvou nejvzdalenéjsich
objektt, které se nachazi v téchto shlucich. Je tedy vytvoren shluk ze dvou shluki,
jejichz objekty mély mezi sebou nejvétsi vzdalenost [33]. Vypocet vzdalenosti meto-

dou nejvzdalenéjsiho souseda [34]:
1
Dyinpy = 5(Dgh + D — [ Do = Dgn ). (3.7)

Vyhodou je, ze metoda nejvzdéalenéjsiho souseda neni citlivd na sSum a odlehlé ob-
jekty. Nevyhodou na druhou stranu je, ze tvori sférické (kulovité) shluky a velké
shluky rozdéluje [30].

Metoda priimérné vazby

Podobnost dvou shluki je ur¢ena porovnanim prumeérnych vzdalenosti vsech objekta
v danych dvou shlucich. Vytvori se tedy shluk spojenim dvou shluki, u kterych je
aritmeticky prameér vzdalenosti nejmensi. Vypocet vzdéalenosti metodou primeérné
vazby [34]:

Nh n

Doyyy=—" D, 4+ " p.. 3.8
g{h,h’) nh + T gh nh + T gh ( )

Nevyhodou metody je predpojatost viaci kulovitym shluktim, naopak vyhodou je

mensi citlivost na sum a odlehlé objekty [30].

Metoda centroidni

Metoda funguje na podobném principu jako nehierarchicky shlukovaci algoritmus
K-means, ktery je blize popsan v kapitole 3.7.4. Nejprve se pomoci vSech objektii ve
ve shluku je pocitana vztahem 3.16 a poloha centoridu je urcena rovnici 3.17. Poté se
podobnost shlukt urcuje vzdélenosti centroidi jednotlivych shlukt. Nejpodobnéjsi
jsou si shluky, které maji nejmensi vzdalenost centroidi [33]. Vypocet vzdalenosti

centroidni metodou [34]:

n Nt
Dy py = 4hDgh + 4hDgh’ —

Dy 3.9
ny + Ny ny + Ny ny + Ny i ( )

Metoda Wardova

v

Metoda tikd, Ze nejpodobnéjsi jsou si shluky, jejichz sloucenim je minimalizovano
kritérium euklidovského souctu vzdalenosti mezi centroidy a jednotlivymi shluky.
Kritérium, které musi byt splnéno, aby podle Wardovy metody byly shluky dosta-

tecné podobné a spojily se, lze zapsat vztahem [34]

i(xhj —xpr5)%, (3.10)

=1

NnpNy

AC = ——
np + Ny
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kde x;,; jsou objekty ve shluku A a x/; jsou objekty ve shluku A’. Toto kritérium je
velmi podobné minimalizovanému kritériu souctu kvadratickych chyb nehierarchic-
kému algoritmu K-means definovanému rovnici 3.18. Vypocet vzdalenosti Wardovou
metodou [34]:

(nh —+ ng)Dgh —+ (nh’ —+ ng)Dgh/ — ngth’

(3.11)
Np + Ny + Ny

Dypwy =

3.7.2 BIRCH

BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies) je shlukovaci
hierarchicky algoritmus, ktery se nejcastéji pouziva pro velké skupiny dat. Pracuje
na hierarchickém principu, kdy uklada Clustering Features hodnoty do hierarchic-
kého systému Clustering Feature Tree. Clustering Features predstavuji statistické

informace o podshlucich a jsou ve tvaru [30]
CF = (N, LS, 89), (3.12)

kde N je pocet datovych bodi v podshluku, LS je soucet datovych bodi v podshluku
(linear sum), S je soucet kvadratiu datovych bodi v podshluku (square sum).
Necht jsou v podshluku 3 datové body a jejich pozice v prostoru jsou: (1, 1), (2, 3),

(5,4). Soucet datovych bodu je popsan rovnici
N
LS=> "x;=(1,1)4(2,3) + (5,4) = (8,8). (3.13)
i=1
Soucet kvadrati datovych bodt je definovan vztahem

SS = gjx? = (1,1)* + (2,3)* + (5,4)* = (30, 26). (3.14)

i=1

Clustering Feature tohoto podshluku je tedy
CF = (3,(8,8),(30,26)). (3.15)

Algoritmus nejprve vytvori Clustering Feature Tree zarazenim vsech vstupnich
datovych bodu. Ulozi ho do paméti a zkouma, jestli je prekrocena maximalni velikost
bufferu paméti. Pokud neni, hierarchickym shlukovanim pritadi Clustering Features
do k shluki a nasledné pritadi vSechny datové body nejblizsim shlukim. Pokud je
prekrocena maximalni velikost bufferu paméti, algoritmus upravi uzly Clustering Fe-
ature Tree a zvysi toleranci. To opakuje az do doby, kdy neni prekro¢ena maximalni
velikost bufferu pameéti [30].

Algoritmus ma dva parametry. Parametr Threshold uréuje maximalni vzdalenost
mezi podshlukem a novym datovym bodem. Pokud je vzdéalenost vétsi, je vytvoren
novy podshluk. Parametr Branching faktor urc¢uje maximalni pocet podshlukt v jed-

nom uzlu [35].
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3.7.3 K-means

Nejzakladnéjsim algoritmem nehierarchického shlukovani je K-means. I kdyz ma své
nedostatky, je to nejznaméjsi shlukovaci algoritmus. Nejznaméjsi je pravé proto, ze
z néj spousta dalsich algoritmi vychézi a pomoci riznych vylepseni se snazi tyto
nedostatky eliminovat. V zdkladu také presné vystihuje podstatu optimalizacnich
nehierarchickych metod.

Ukolem algoritmu je rozdélit vstupn{ soubor dat do & shluki. V tomto piipadé
musi byt pocet shluki vzdy predem dan. Pracuje v euklidovském prostoru, kde
v prvnim kroku ndhodné vytvoii virtudlni body m; nazyvané centroidy. Jejich pocet
je roven poctu predem urcenych shluku [32]. Ve druhém kroku pocita euklidovskou

vzdalenost mezi datovymi body x; a centroidy m; néasledujicim zptisobem [36]:

dz’st(xi, mj) = ||XZ - mj|| = \/({L’ﬂ - mj1)2 + (Il?ig - mj2)2 + ...+ ({Eir - mjr)z.
(3.16)

Poté priradi body k centroidiim, ke kterym jsou vzdalenostné nejblize. Ve tretim

Vv

Vviev

(3.17)

1
m .

a (&7 'Zzecj X;’
kde |C}| je pocet datovych bodu v daném shluku Cj.

Dale je opakovan druhy a tieti krok do té doby, nez nastane jeden z nasledujicich
pripadi:
1. Pouze minimalni nastavené mnozstvi datovych bodi se jiz presouva mezi
shluky.
2. Ustali se poloha centroidi, nebo klesne zména polohy centroidi méné, nez je
nastavend minimalni troven.

3. Je splnéno minimalizované kritérium souctu kvadratickych chyb [36]

k
SSE =YY" dist(x,m;)*, (3.18)
j=1lzeCy
kde k je pocet shlukii.
Algoritmus tedy pracuje iterativné. Vystupem algoritmu K-means je rozdéleni vstup-
nich dat k shluku [32].
Existuji dva zakladni typy algoritmu K-means: offline a online. Online K-means,

ktery v roce 1967 popsal James Mac Queen [31], byl pravé vysvétlen vyse. Algoritmus

Vvev

Vvev
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vSech datovych bodu vSem shlukim [30]. Nevyhodou offline K-means je moznost
vzniku prazdnych shluki.

Posloupnost tkoli, které algoritmus online K-means provadi, je naznacCena ve

vyvojovém diagramu na obrazku 3.3. Jeho princip zobrazuje obrazek 3.2.
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Obr. 3.2: Princip algoritmu K-means [36]
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v
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konvergence?

Obr. 3.3: Vyvojovy diagram algoritmu K-means [30]

Vyhody a nevyhody K-means

Vyhodou algoritmu je jeho jednoduchost a relativné nizka vypocetni narocnost
oproti ostatnim metoddm. Dale moznost presouvat prvky mezi shluky. Prinosné
také je, ze algoritmus vzdy v uré¢itém poctu iteraci dojde k alespon castecnému
reseni.

Nevyhodou je, ze algoritmus K-means se velmi Spatné vyporada s odlehlymi
objekty (outliners), kvuli kterym dochézi k nepfesnému utvoreni shluki. Odlehlé
objekty jsou data, ktera se nachézi daleko od ostatnich. Mohou to byt chyby v na-
¢itani vstupnich dat, hodnoty sumu, které nepatii do souboru vstupnich dat nebo
specidlni objekty, které maji velice odlisné hodnoty od ostatnich objektu [31]. Pro-
blematiku odlehlych objektt v algoritmu K-means demonstruje obrazek 3.4.

Dalsi nevyhodou je skutecnost, ze algoritmus vybira prvotni pozici centroidi
nahodné. To miZze vést ke Spatnému vytvoreni shluki. Spatné utvoreni shluki zob-

razuje obrazek 3.5. Pro rizné prvnotni podminky mohou tedy vznikou riizné shluky.
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3.7.4 K-means++

Algoritmus K-means++ je vylepsena verze algoritmu K-means, ktera resi problém
nahodného umisténi centroidi v prostoru. Umisti centroidy do prostoru tak, aby
byly dostatecné daleko od sebe, coz muze vést k lepsimu utvoreni shlukta. Diky lepsi
pozici centroidi muze algoritmus K-means++ konvergovat rychleji nez algoritmus
K-means a je zde mensi Ssance pro vytvoreni prazdnych shluki. [35].

Na rozdil od algoritmu K-means, algoritmus K-means++ nejprve vytvori jeden
cetroid ¢; v ndhodném misté prostoru X. Poté vytvori dalsi centroid c; tim zptso-

bem, ze vybere bod x v prostoru X s pravdépodobnosti [37]

D({L’k)z
S x € XD
kde D(z) znaci nejkratsi vzdalenost datového bodu a nejblizsiho centroidu.

(3.19)

3.7.5 Mini Batch K-means++

Mini Batch K-means++ algoritmus je upravena varianta algoritmu K-means++,
ktera pracuje s malymi skupinami datovych bodt mini-batches, diky kterym se zre-
dukuje ¢as nutny k vypoctum [35]. Algoritmus nejprve ndhodné pouzije b datovych
bodii ze vstupniho souboru dat a vytvori z nich malé skupiny mini-batches o stejné
dané velikosti, které ulozi do paméti. V dalsim kroku ptitadi mini-batches k nejbliz-
sim centroidiim a vytvori shluky. Nasledné vybere novy nahodny bod v prostoru ze
souboru vstupnich dat a pouzije ho ke zméné polohy centroidii a upraveni shluku.
To se provadi tak dlouho, dokud se centroidy neustéli a nedojde ke konvergenci [38].

P1i pouziti algoritmu Mini Batch K-means dochazi ke konvergenci rychleji, nez
v pripadé algoritmu K-means++4, ale dochazi k mirnému snizeni kvality vysledki
[35].

3.7.6 K-majority

Algoritmus K-majority je modifikaci algoritmus K-means. Autory byl prezentovan
na konferenci SPIE (The International Society for Optical Engineering) v tinoru
2013 [12]. Byl vytvoren z divodu poskytnuti shlukovaci metody, kterd je schopna
shlukovat binarni deskriptorové vektory algoritmu ORB popsaného v kapitole 2.5.
Algortimus K-majority tedy shlukuje data definovana binarni formou do shlukt. Vy-
chéazi z algoritmu K-means, ktery shlukuje data na zédkladé a euklidovské vzdalenosti
a centroidi. Algoritmu K-means byl popsan v kapitole 3.7.4. Algoritmus K-majority
je modifikovan tak, ze misto euklidovské vzdalenosti pouziva Hammingovu vzdéle-
nost a misto centroidu pouziva majoritni vektor slozeny z majoritnich ¢isel. Vsechny

ostatni kroky jsou totozné s algoritmem K-means [12].
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Hammingova vzdalenost (Hamming distance) dvou Fetézct znaci, na kolika pozi-
cich se mezi sebou Tetézce lisi. Pti aplikaci na binarni ¢isla Hammingova vzdélenost
urcuje, v kolika bitech se binarni ¢isla lisi. Hammingovu vzdélenost d pro dvé binarni

¢isla i a j slozena z n bitu lze definovat rovnici [39]

d(i, j) = z": ik 7 ks (3.20)
k=1

kde k je index aktualniho bitu. Priklad vypoc¢tu Hammingovy vzdélenosti pro dve
osmi bitova binarni ¢isla je ukdzan na obrazku 3.6. Obrazek také demonstruje sku-
tecnost, ze rozdil vypoctu vzdalenosti podle Hamminga a podle Euklida je velky. Je

tedy neefektivni shlukovat binarni ¢isla pomoci euklidovské vzdélenosti.

Desitkova soustava Dvojkova soustava
105 11000011
15 00001111
11001100
Euklidovska Hammingova
vzdalenost vzdalenost
d = /(195>- 15%) = 194 d=4

Obr. 3.6: Priklad vypoctu euklidovské a Hammingovy vzdalenosti

Majoritni ¢islo ze skupiny binarnich ¢isel 1ze zjistit tim zptisobem, Ze se porovnava
hodnota bitii na stejné pozici ze vSech cisel skupiny. Pokud se v bitech na dané
pozici v cisle castéji vyskytuje hodnota 1, zapise se hodnota 1, pokud se castéji
vyskytuje hodnota 0, zapiSe se hodnota 0. Pro danou pozici se tedy zapise majoritni
hodnota bitli. Takto jsou zjistény majoritni hodnoty pro vsechny bity a majoritni
¢islo je sloZzeno z majoritnich bitt. Majoritni vektor vznikne slozenim majoritnich

¢isel, které obsahuje [12]. Piiklad vypoctu majoritniho vektoru je na obrazku 3.7.
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Matice ¢isel v Matice ¢isel ve

desitkové soustave dvojkové soustave
8§ 11 0 15 1000 1011 0000 1111
8 8 4 4 1000 1000 0100 0100
10 11 0 2 1010 1011 0000 0010
71115 0 0111 1011 1111 0000
3 3 8 4 0011 0011 1000 0100

Majoritni vektor —(1010 1011 0000 0100)
Majoritni ¢islo Majoritni bit
Majoritni vektor prevedeny

do dvojkové soustavy T (10, 11, 0, 4)

Obr. 3.7: Priklad vypoc¢tu majoritniho vektoru

3.7.7 Mean-shift

Dalsim nehierarchickym shlukovacim algoritmem je algoritmus Mean-shift, ktery
pracuje na principu sliding-windows, které hledaji misto v prostoru s lokalné nejvétsi
hustotou pravdépodobnosti datovych bodii.

Algoritmus Mean-shift pracuje ve 2D prostoru, ve kterém jsou rozmistény body:.
V této praci jsou datovymi body jasové hodnoty pixelt jednotlivych obrazt. Vytvori
v ndhodnych mistech sliding-windows, coz jsou okna ve tvaru kruhu tak, aby vSechny
datové body lezely uvniti téchto oken. Algoritmus sam velikost sliding-windows ne-
urcuje a je nutné ji algoritmu zadat. Poté algoritmus spocita vazeny priumér ze
vsech datovych bodu v kazdém sliding-window. Stfed sliding-window a misto vaze-
ného pruméru nejsou stejné [40]. Vzdalenost mezi sttedem kruhu a mista vazeného
pruméru se nazyva mean-shift vektor.

V dalsim kroku posune stied sliding-window do mista vazeného priméru pravé
o vzdalenost mean-shift vektoru. Tuto operaci algoritmus provede pro vSechny sliding-
windows. Nyni je sliding-window v jiném misté ve 2D prostoru. Takze algoritmus
opét spocita vazeny prumeér ze vsech bodu uvnitt sliding-window a posune sliding-
window ze stfedu do mista vazeného prumeéru o vzdalenost Mean-Shift vektoru.

Tyto operace se stale opakuji. Algoritmus tedy pracuje v iteracich, kdy v kazdé
iteraci spoc¢ita novy vazeny prumeér vsech sliding-windows a vSechny sliding-windows
posune v prostoru o vzdalenost Mean-Shift vektoru, az do doby, kdy se sliding-
windows nepohybuji, nebo se pohybuji méné, nez je nastavena hodnota [41]. Mean-

shift vektor smétruje k mistu s lokalné nejvétsi hustotou pravdépodobnosti a pomoci
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néj se sliding-windows do tohoto mista presouvaji. Toto misto lze chapat jako stred
shluku [40].

Pro kazdy obrazovy datovy bod lze napsat rovnici mean-shift vektoru jako: [41]

2
n i —X
Dke1Xk 9 [H_(y I ) 2]

Sho19 U‘Lh‘xk) j ’ (3.21)

kde x;, je obrazovy datovy bod z daného obrazu, y; ; je mean-shift vektor, h je sitka

Yij+1 =

jadra a g je odhad hustoty pravdépodobnosti. Princip hledani mista s lokalné nejvetsi
hustotou pravdépodobnosti pomoci sliding-window demonstruje obrazek 3.8. Pro

prehlednost je pouzito pouze jedno sliding-window.

+ Stred sliding-window
x Véazeny prumeér

A . . ~  Mean-shift vektor
. -::"'. ¢ Datovy bod
e
o :'.:: ¢ Q Sliding-window

. . N
... - .
L ] L] L ] L ]
. ::: . . . B3 .
o o%e e o%e
. o . o
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[ ] ° ) L] .
Vypocet vdzeného prumdéru Presun stredu sliding-windown
a mean-shift vektoru do mista vazeného praméru
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L ]
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e e . e
L ]
e [ ]
L ] e L] -
Vypocet vazeného pruméru Presun stredu sliding-windown
a mean-shift vektoru do mista vdzeného pruméru

Doslo ke konvergenci

Obr. 3.8: Princip algoritmu Mean-shift [40]
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Jakmile dojde ke konvergenci (sliding-windows se ustali a nachézi se v misté
s lokdlné nejvétsi hustotou pravdépodobnosti), algoritmus utvori shluky. Do jed-
noho shluku jsou prirazeny vsechny obrazové datové body, jejichz sliding-windows
se premistily ze své ptivodni pozice do jednoho stejného mista s lokalné nejvétsi hus-
totou pravdépodobnosti. Je vytvoreno tolik shluki, kolik je mist s nejvétsi hustotou
pravdépodobnosti [40].

Vyhodou algoritmu Mean-Shift je, ze algoritmus sam vyhodnoti pocet shluki,
takze neni nutné jejich pocet predem znat. Nevyhodou je skutecnost, ze algortimus

nedokéze sam urcit optimalni velikost sliding-window [40].
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4 Aplikace

Vystupem praktické ¢asti této prace je aplikace, ktera je schopna klasifikovat data-
béaze obrazi pomoci riznych metod predzpracovani obrazu a riznych metod strojo-
vého uceni bez ucitele podle podobnosti. Aplikace je naprogramovana v programo-
vacim jazyce Python. Na naprogramovani aplikace byl pouzit program Visual Studio
implementaci aplikace. Celou tvorbu aplikace tato prace nepopisuje. Kompletni im-
plementaci aplikace, vSechny pouzité knihovny, moduly, funkce a prikazy lze najit
ve slozce ,,Zdrojovy kod* v priloze této diplomové prace.

Zdrojovy kod aplikace je rozdélen do vice soubori. Zde je vycet a strucény popis
jednotlivych soubori. Podrobnéjsi popis implementace se nachazi nize v prislusnych
kapitolach.

» Hlavni soubor, kde se provadi vétsina vypocti, je nazvan ,Preprocessing and

_ clustering“. Jak napovidd nazev, v tomto souboru jsou implementovany
témér vSsechny metody predzpracovani obrazu a témeér vsechny shlukovaci algo-
ritmy. Jsou zde funkce pro nacitani obrazu, zménu velikosti obrazu, prevedeni
matice na vektor, ukladani klasifikovanych obrazi do slozek a mnohé dalsi.

e Vsouboru ,,App*“ je naprogramovand samotnd aplikace. Jsou zde implemento-

vana vsechna tlacitka, vybérové seznamy, textové popisy a vzhled celé aplikace.

o Dalsim souborem je soubor ,, K majority“, ve kterém je vlastni implementace

algoritmu K-majority. Tento algoritmus je umistén do specidlniho souboru
z toho duvodu, Ze zatim neni v zadné knihovné implementovan. K-majority
byl tedy v této praci kompletné implementovan a lze ho z tohoto souboru
pouzit pro dalsi védecké studie.

e Poslednimi dvéma soubory jsou ,Pretrained autoencoder* a ,Pretrained au

toencoder  MNIST“, ve kterych jsou implementovany modely konvolu¢niho
autoenkodéru pro databazi barevnych obrazt a databazi MNIST [43]. Modely

jsou nauceny a ulozeny. Pri klasifikaci databaze jsou pouze nacteny.

4.1 Knihovny

vvvvvv

Scikit-learn z [35]. Zde je vyuzit modul, ve kterém jsou implementovany shluko-
vaci algoritmy, sklearn.cluster. Tato knihovna pro svoje fungovani vyzaduje dalsi
podptrné knihovny jako: NumPy [44] (knihovna pro préci s maticemi), SciPy [45]
(matematickd knihovna zalozend na knihovné NumPy) a Matplotlib [46] (knihovna
pro vykreslovani grafti a obrazi). Knihovna Scikit-image [47] byla vyuzita pro

Upravu obrazu.
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Déle je importovana knihovna Tkinter [48], kterd je pouzita pro tvorbu tlaci-
tek a dalsich ovladacich prvka aplikace. Modul této knihovny Tkinter.ttk slouzi
k novodobéjsimu vzhledu téchto ovladacich prvki a lepsimu vzhledu celé aplikace.
Déle jsou pouzity knihovny Queue [49] a Threading [50], diky kterym lze s aplikaci
interagovat, kdyz provadi vypocty predzpracovani obrazu a shlukovani.

K vytvoreni modelu konvoluéniho autoenkodéru byla pouzita knihovna Keras [51]
a jeji moduly Model, Load_model, Layers, Backend, TensorBoard. Knihovna Keras
pro svoje fungovani vyzaduje podptrnou knihovnu TensorFlow [52]. Pro ziskani da-
tasetu Mnist byl ze stejné knihovny pouzit modul Mnist. Aplikace také vyuziva kni-
hovnu OpenCV [53], ve které jsou implementovany algoritmy pro extrakei pfiznaku
BRISK a ORB.

4.2 Programovani a popis aplikace

Vzhled aplikace je vytvofen pomoci knihovny Tkinter [48] a modulu pro modernéjsi
vzhled Tkinter.ttk. Okno, ve kterém se aplikace zobrazuje, je volano prikazem
window=tk.

Tk (). Nadpis aplikace je volan prikazem heading = tk.Label. Pro implementaci
tlacitek, kterymi je aplikace ovladana, slouzi prikaz button = ttk.Button.

Pod tlacitkem nacist databézi je vytvoren velky sloupec, ktery je rozdélen na tii
mensi sloupce. Ty jsou volany ptikazem column = tk.Frame. V prvnim je umistén
vybér z vice zpiisobli pfedzpracovani obrazu. Ve druhém sloupci je naprogramovan
vybér z riznych shlukovaci algoritmi. Seznam pro vybér predzpracovani obrazu
a shlukovaciho algoritmu je volan prikazem tk.Listbox().

Treti sloupec slouzi ke spusténi aplikace. Tlacitko ke spusténi aplikace je vytvo-
feno stejné jako ostatni tlacitka, ale pro sviij vzhled pouziva obraz ikony volané jako:
playIcon = tk.PhotoImage(file="playIcon.png", master= playButton).Pod
tlacitkem je umistén ukazatel pribéhu. Ten se spusti, kdyz aplikace zacne vypocet
a prestane ukazovat prubéh, jakmile aplikace vypocet ukonci. Ukazatel pribéhu
je volan prikazem progressbar = ttk.Progressbar. Pri spusténi aplikace se pod
ukazatelem prubéhu zobrazuje, jakou aktualni operaci aplikace provadi.

Vypocet predzpracovani a shlukovani probiha na vlakné, které bézi na pozadi.
Diky tomu lze s aplikaci manipulovat, i kdyz je spustén vypocet. Vlakno je volano
prikazem thread = threading.Thread(target=backgroundThread, args=()).

Vétsina parametru (napriklad: length, mode, style, bg, font) vSech tlaci-
tek, nadpistt a sloupct slouzi k dpravé velikosti, okraji, pisma, barvy, umisténi

a celkovému vzhledu aplikace. Aplikace je vyobrazena na obrazku 4.1
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Obr. 4.1: Aplikace

4.2.1 Spousténi aplikace

Aplikace se spousti souborem ,Aplikace“. Aby byla aplikace spustitelnd z tohoto
jednoho souboru, je zabalena pomoci knihovny pyinstaller [58]. Uzivatel aplikace
tak nemusi instalovat Python a importovat knihovny, které aplikace vyuziva.

Aplikaci lze spustit primo ze zdrojového kédu. K tomu je nutné naistalovat Py-
thon verzi 3.6.8, knihovnu Scikit-learn verzi 0.21.3 a Keras verzi 2.3.1. Tyto
knihovny vyuzivaji pro svoje fungovani dalsi podptrné knihovny. Navod ke kom-
pletni instalaci knihovny Scikit-learn lze najit na strance Scikit-learn [35] a na-
vod k instalaci knihovny Keras na strance Keras [51]. Jsou zde popsany i instalace
podptrnych knihoven, které jsou nutné pro fungovani aplikace.

Po tspésném spusténi aplikace a dokonceni vypocti, je klasifikovana databaze
ulozena do slozky ,,vysledek“.

4.3 Implementace predzpracovani obrazu

4.3.1 Nacteni obrazu

Pro nacitani obrazu aplikace vyuziva dvé knihovny. Z knihovny OpenCV [53] je obraz
nacten prikazem cv2.imread(path, cv2.IMREAD UNCHANGED), kde parametr path
urcuje cestu k obrazu a parametr cv2.IMREAD UNCHANGED urcuje, ze se ma obraz

nacist nezménén.
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Z knihovny Scikit-image [47] je obraz nacten prikazem io.imread. Parame-
trem as_gray je urceno, zda se ma obraz nacist barevné nebo sedoténové. Pokud
je zadan parametr as_gray=False, obraz se nacte jako barevny, takze je trojroz-
mérny a definuji ho tii matice jasovych hodnot R, G a B. Pokud je zadan parametr
as_gray=True, obraz se nacte jako Sedotonovy. To znamena, Ze jesté pred nacte-
nim, je vstupni barevny obraz prepocitan na sedoténovy podle rovnice 2.1. Obraz
je dvojrozmérny a definuje ho jedna matice stupnu sSedi.

4.3.2 Zmeéna velikosti obrazu

Pro témér vsechny metody predzracovani obrazu je provedena zména velikosti vSech
obrazu pouzité databaze barevnych obrazii na velikost 300 - 300 pixeltd. Tim je dosa-
zena stejna velikost vSech obrazli a zaroven to usnadni vypocty a snizi vypocetni cas.
Zména velikosti obrazi je provedena prikazem transform.resize(image, size).

Pri pouziti konvolu¢niho autoenkodéru je zvétSena velikost obrazi na velikost,
se kterou byl model naucen, tedy na 512 -512 pixeld. Obrazy databaze MNIST maji
velikost pouze 28-28 pixeli. Autoenkodér nauceny na databazi MNIST byl trénovan
pro obrazy velikosti 32-32 pixel z divodu nastaveni parametru konvolu¢nich vrstev
padding na same. PTi pouziti konvolu¢niho autoenkodéru pro databazi MNIST je

tedy zménéna velikost obraz na 32 - 32.

4.3.3 Ptevedeni matice na vektor

Jak bylo blize popsano v kapitole 2.1, v pripadé Sedoténového obrazu je rastrovy
obraz definovan jednou matici jasovych slozek pixeli a v pripadé barevného ob-
razu tfemi maticemi jasovych slozek RGB. Shlukovaci algoritmy pracuji pouze ve
2D prostoru. Je tedy nutné prevést matici na vektor. K tomu aplikace vyuziva ptikaz
np.reshape z knihovny NumPy [44]. Pokud se jednd o barevny obraz, aplikace nejprve
ulozi do proménnych b, g, r barevné slozky obrazu. Poté pouzitim stejného ptikazu
prevede matici na vektor a to tim zpusobem, Ze ve vektoru jsou nejprve zapsany
hodnoty pixeli modré (proménnd b), zelené (proménna ¢g) a ¢ervené (proménna r)

barvy.

4.3.4 Pouziti diskrétni 2D konvoluce

Jako jedna z moznosti predzpracovani obrazu pred aplikaci shlukovaciho algoritmu

je diskrétni 2D konvoluce. Ta je provedena pomoci piikazu scipy.signal.convolve

2d(img, Kernel, mode="same") z knihovny SciPy [45] podle rovnice 2.19.
Diskrétni 2D konvoluci 1ze provést pro sedotéonovy obraz, ale i pro barevny. To

je implementovano tak, ze aplikace ulozi barevny obraz do t¥i proménnych b, g, r,
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z nichz kazda reprezentuje jasového hodnoty jedné barevné slozky B,G,R. Nasledné
provede 2D konvoluci pro kazdou proménou b, g, r a vysledky secte.
Uzivatel aplikace miize pred shlukovanim pouzit i diskrétni 3D konvoluci volanou

prikazem scipy.ndimage.convolve (img, edgeKernel3d) z knihovny SciPy.

4.3.5 Pouziti algoritmu ORB

Extraktor priznaki, ktery byl popsan v kapitole 2.5, je importovan z knihovny
OpenCV [53]. Pro extrakci pfiznaki algoritmem ORB je neprve nutné extraktor vy-
tvorit piikazem cv2.0RB_create(). Extraktor obsahuje nékolik parametrii, které
jsou nastaveny defaultné na optimalni troven. Z téchto parametrii jsou nejdilezi-
téjSimi parametry nfeatures a patchSize. Parametr nfeatures urcuje maximalni
pocet priznakt extrahovanych algoritmem a jejich pocet je defaultné nastaven na
500. Parametr patchSize urcuje pocet binadrnich osmibitovymi ¢isel, kterymi je po-
psan kazdy deskriptorovy vektor. Tento parametr je defaultné nastaven na hodnotu
31. Je nutné zminit, ze prvni bitové ¢islo zabirda nultou pozici, takze pri vychozim
nastaveni parametru na hodnotu 31, obsahuje deskriptorovy vektor 32 ¢islic.
Detekci a deskripci priznaki algoritmem ORB lze provést jednim spole¢nym pti-
kazem keypoints, descriptors = orb.detectAndCompute(img, None), kde pa-
rametr img obsahuje obraz, pro ktery je detekce a deskripce provedena a parametr
None tika, Ze nemé byt pouzita zadna maska. Obrazové prinaky jsou ulozeny do pro-

ménné keypoints a deskriptorové vektory jsou ulozeny do proménné descriptors.

4.3.6 Pouziti algoritmu BRISK

Algoritmus BRISK je pouzit obdobnym zpusobem jako algoritmus ORB. Nejprve
je prikazem cv2.BRISK create() vytvoren extraktor a nésledné jsou prikazem
brisk.detectAndCompute (img, None) detekovany priznaky a vytvoreny deskripto-
rové vektory. Algoritmus mé opét své parametry, které jsou nastaveny na optimalni
uroven. Oproti algoritmu ORB obsahuji deskriptorové vektory algoritmu BRISK ve

vychozim nastaveni 64 cislic.

4.3.7 Implementace BoVW modelu

Jako dalsi metodu predzpracovani obrazu aplikace nabizi BoVW model, ktery byl
popsan v kapitole 5.5. BoVW model neni algoritmus a neni ani implementovany
v zadné knihovné. Je to matematicky model, ktery ma za kol poskladat vyextra-
hované priznaky tak, aby bylo mozné je lépe tridit. BoVW model vyuziva extrakci
priznakt algoritem ORB nebo BRISK. Takto Extrahované priznaky jsou popsany

bindrnimi deskriptorovymi vektory, které jsou v aplikaci pri pouziti BoVW modelu

95



shlukovany algoritmem K-majority do shluki zvanych Visual Words. Algoritmus
K-majority byl popsan v kapitole 3.7.6 a jeho implementace je popsana v kapitole
4.4.6. Po vytvoreni Visual Words je pro kazdy obraz zpracovan histogram, ktery
udava cetnost vyskytu priznakit v kazdém Visual Word. Po vytvoreni histogramu
jsou hodnoty normalizovany. Implementace histogramu a normalizace je provedena

nasledujicim zpisobem:

for imagePath in imagePaths:
histogram = [0] * histogramLength
for j, (descriptorPath, descriptor)
in enumerate(allDescriptorsWithPath):
if imagePath == descriptorPath:
index = clustering.labels_ [j]
histogram[index] += 1
maxFreq = max(histogram)
histogram = [freq/maxFreq for freq in histogram]
imageData.append(histogram)

return imageData

Vystupem BoVW modelu jsou normalizované hodnoty histogramu, které jsou
predlozeny nékterému ze shlukovacich algoritmii ke klasifikaci. Klafikace databaze
s pouzitim BoVW modelu byla testovana pro obé metody normalizace histogramu
feSené v kapitole 2.7.2. Uspésnost klasifikace databdze dosahuje vy$si hodnoty pro

normalizaci prvni metodou, tedy podle rovnice 2.17.

4.3.8 Model konvolu¢niho autoenkodéru

Pro sestaveni modelu konvoluéniho autoenkodéru vyuziva prace modul knihovny
keras Model. Konvoluéni a dekonvoluéni vrstva je voldna piikazem Conv2D((k,
(x,y), activation, padding). Parametr k urcuje pocet kanali, parametr (x,y)
urcuje rozmér konvolucnich jader, parametr activation urcuje aktivacni funkci
a parametr padding urcuje, jak bude pocitana konvoluce pii okrajovém jevu. Vsechny
tyto parametry byly vysvétleny v kapitolach 2.10.3, 2.10.2 a 2.8. Pooling vrstva je
volana prikazem MaxPooling2D(x, y), kde parametr (x, y) urcuje velikost masky.
Tento prikaz provadi operaci pooling typu max pooling. Unpooling vrstva je volana
prikazem UpSampling2D(x, y).Parametr (x, y) ma stejny vyznam jako v pripadé
pooling vrstvy.

Model konvoluc¢niho autoenkodéru, ktery byl v této praci sestaven, je slozen z en-
kodéru a dekodéru. Enkodér obsahuje tii konvoluéni a tii pooling vrstvy. Dekodér

obsahuje tii dekonvoluéni a t¥i unpooling vrstvy, které jsou inverzné usporadany.
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Presné sestaveni autoenkodéru z vrstev a prikazy s nastavenim parametri jsou na-

sledujict:

1.

10.

11.

12.

13.

14.

Vstupni vrstva

Input(shape=(512, 512, 3), name=’encoder_input’).
Konvolucni vrstva

Conv2D(16, (3, 3), activation=’relu’, padding=’same’).
Pooling vrstva

MaxPooling2D((2, 2)).

Konvoluc¢ni vrstva

Conv2D(8, (3, 3), activation=’relu’, padding=’same’).
Pooling vrstva

MaxPooling2D((2, 2)).

Konvoluc¢ni vrstva

Conv2D(8, (3, 3), activation=’relu’, padding=’same’).
Pooling vrstva (Vystup enkodéru)

MaxPooling2D((2, 2), name="encoded").

Dekonvoluéni vrstva (Vstup dekodéru)

Conv2D(8, (3, 3), activation=’relu’, padding=’same’).
Unpooling vrstva

UpSampling2D ((2, 2)).

Dekonvoluc¢ni vrstva

Conv2D(8, (3, 3), activation=’relu’, padding=’same’).
Unpooling vrstva

UpSampling2D ((2, 2)).

Dekonvoluc¢ni vrstva

Conv2D(16, (3, 3), activation=’relu’, padding=’same’).
Unpooling vrstva

UpSampling2D ((2, 2)).

Dekonvoluéni vrstva (vystup dekodéru/autoenkodéru)

Conv2D(3, (3, 3), activation=’sigmoid’, padding=’same’).

Vystup sedmé vrstvy je zaroven vystupem enkodéru. Tento vystup predstavuje

zkomprimovana zakédovand data (obrazové priznaky), kterd jsou po prevodu na

vektor predavana nékterému ze shlukovacich algoritmu ke klasifikaci. Posledni vrstva

je dekonvoluc¢ni, ale 1ze ji chapat spise jako vystupni vrstvu, tedy vrstvu inverzni

ke vstupni vrstvé. Jejim tkolem je zredukovat pocet kanali, aby rozmeér vystup-

nich obrazti byl roven rozméru vstupnich obrazt. V této vrstvé je pouzita aktivacni

funkce sigmoid, ktera docili toho, ze pixely vystupnich obrazti jsou normalizovany

v rozmezi hodnot 0 az 1.

Pti hledani nejlepsiho modelu bylo testovano mnoho variant. Nejlepsich vysledki
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pro pouzitou databazi dosahuje pouziti pouze tii konvoluc¢nich vrstev. Pii pouziti
vice konvoluénich vrstev se nauceni modelu mirné zhorsilo. Bylo zjisténo, Ze pro
pouzity dataset je vhodné za kazdou konvoluéni vrstvu pouzit pooling vrstvu. Pokud
bylo pouzito vice konvolu¢nich vrstev za sebou, dosahoval model horsich vysledk.
Také byl testovan idealni pocet kandali v jednotlivych konvoluénich vrstvach. Pri
pouziti velkého poctu kanéli nastava zhorseni trénovani modelu.

V préaci bylo testovano vice objektivnich funkei i optimalizac¢nich algoritmt. Opti-
maliza¢éni algoritmus (optimizer) a objektivni funkce (loss) je parametrem pii kompi-
laci modelu, ktera je zapsana prikazem autoencoder.compile(optimizer=’adam’,
loss=’binary_crossentropy’).

Nejlepsich vysledkii pti zavérecné klasifikaci obrazi dosahuje nastaveni autoen-
kodéru, které pouziva optimalizacni algoritmus Adam a objektivni funkci binary
crossentropy. Tuto objektivni funkci 1ze pouzit, pokud posledni vrstva modelu au-
toenkodéru pouziva aktivacéni funkci sigmoid nebo jinou aktivaéni fuknci, ktera nor-
malizuje vystupni hodnoty od 0 do 1. Tento predpoklad model slozeny v této praci
spliuje.

Druhym nejlepsim nastavenim modelu autoenkodéru bylo pouziti optimalizac-
niho algoritmu Adam v kombinaci s objektivni funkci stfedni kvadraticka odchylka.
Pro tuto objektivni funkci bylo nutné zménit aktivacni funkci v posledni vrstvé na
ReLU.

Pro obé nastaveni byl model naucen a ulozen. V Aplikaci je nacteno prvni na-
staveni, které je pouzito ke klasifikaci databaze. Ulozeni modelu do souboru pro-
vadi jednoduchy prikaz autoencoder.save("Nazev souboru.h5"). Nacteni mo-
delu ze souboru je provedeno podobné jednoduchym prikazem load model ("Nazev
souboru.h5"). K ziskani vystupu enkodéru, tedy obrazovych priznaki, je nutné
pouzit vystup sedmé vrstvy. To je provedeno pomoci jeho nazvu. Z toho divodu je
navic oproti ostatnim vrstvam u sedmé vrstvy pridan nazev. Vystup enkodéru ob-
sahujici obrazové priznaky je ziskan prikazem Model (inputs=autoencoder.input,
outputs=autoencoder.get_layer("encoded") .output).

V praci bylo opakovanym ucenim modelu autoenkodéru zjisténo, ze model se
nejlépe nauci, pokud trénovaci mnozina obsahuje co nejvétsi pocet obrazi, pokud
maji obrazy co nejvétsi rozliseni, a pokud je pouzito co nejvétsi mnozstvi epoch.
Vsechny tyto predpoklady maji své omezeni a jsou limitovany vypocetni naroc¢nosti.

Pro lepsi nauceni modelu byla trénovaci mnozina obrazt rozsifena pomoci na-
sledujicich transformaci:

« vertikalni otoceni,

 horizontéalni otoceni,

e rotace o 15° a posun ve sméru vodorovné osy o 15 pixelt.

Pro implementaci téchto transformaci byl importovan z knihovny keras modul
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ImageDataGenerator. Transformace provadi generator transformaci, ktery je nutné
nejprve prikazem imgGen = ImageDataGenerator () inicializovat, a poté lze provést
trasformace obrazu prikazem imgGen.apply_transform. Pro vySe zminéné trans-
formace jsou pouzity parametry:

e ’flip_horizontal’: True

e ’flip vertical’: True

e ’theta’: 15, ’tx’: 30.
Diky tomuto rozsiteni trénovaci mnoziny byl model nauc¢en na 2 000 trénovacich
a 500 validac¢nich obrazech s deseti epochami. Rozliseni obrazti bylo 512 - 512 pixeli.

V této diplomové praci byl vytvoren i druhy model konvolu¢niho autoenkodéru
pro databazi MNIST. Tento model byl nauc¢en na 60 000 obrazech, tedy na celé
databazi MNIST. Velikost obrazli pro trénovani byla 32-32 pixelii. Ostatni nastaveni

parametru zistalo zachovano.

4.3.9 Klasifikaéni neuronova sit VGG 16

Jako dalsi moznost predzpracovani obrazu aplikace nabizi extrakci priznakt pomoci
klasifikacni neuronové sité VGG 16 implementované v knihovné Keras [51]. Diplo-
mova prace pouziva tuto sit naucenou na databazi obrazu ImageNet [54]. Tato da-
tabaze obsahuje 14 miniént barevnych obrazi a je podobna pouzité databazi v této

praci. Pro implementaci modelu byla vytvorena nésledujici funkce [55]:

def doAutoencoder_VGG16 (imagePaths, X):
tb. _SYMBOLIC_SCOPE.value = True
model = VGG16(weights=’imagenet’, include_top=False,
input_shape=(224, 224, 3))
print (model. summary ())
X = preprocess_input (X)
imageData = model.predict (X)
outputShape = imageData.shape
imageData = np.reshape(imageData, (len(X),) +
(outputShape [1] * outputShape [2] * outputShape[3],))

return imageData,

kde jako vystup modelu je pouzita posledni pooling vrstva a tento vystup je primo
preveden na vektor. Pred pouzitim tohoto modelu je nutné pro vsechny pouzité
obrazy provést zménu velikosti na 224-224 pixeli. Nutno zminit, Ze extrakce priznakt
pomoci klasifikacni neuronové sité spada do skupiny strojového uceni s ucitelem.
Jelikoz byl vyuzit predtrénovany model k extrakci ptiznakt, lze tedy chapat tuto

metodu jako uceni bez ucitele.
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4.4 Pouziti shlukovacich algoritmi

Vsechny shlukovaci algoritmy, které aplikace pouziva, jsou importovany z knihovny
sklern.cluster. Vétsina shlukovacich algoritmt implementovanych v této knihovneé
ma spoustu parametri, které jsou obvykle nastaveny na defaultni optimalni troven.
Pokud je defaultni nastaveni parametru vhodné pro klasifikaci databaze, nebude jej
tato prace dale zminovat. Prace se blize zaméri pouze na ty parametry, které jsou

nastaveny nevhodné a maji vliv na vyslednou klasifikaci databaze.

4.4.1 Aglomerativni shlukovani

Algoritmus je volan pouzitim piikazu AgglomerativeClustering(n_clusters=k).
fit(imageData), kde parametr n_clusters urcuje pocet shlukt, do kterych se maji
obrazy shlukovat a parametr imageData jsou hodnoty pixell jednotlivych obrazi,
které ma algoritmus zpracovat. Tyto dva parametry maji pro vSechny shlukovaci
algoritmy stejny vyznam, takze je tato prace dale popisovat nebude.

Metoda, jakou je méfena vzdalenost mezi shluky, je v algoritmu defaultné na-
stavena na Wardovu. Lze ji ménit parametrem linkage:{"ward", "complete",
"average", "single"}, ale opétovnym spousténim aplikace pro rtizné metody bylo

ovéreno, ze pro klasifikaci pouzité databaze je Wardova metoda nejlepsi.

4.4.2 BIRCH

Algoritmus je volan prikazem Birch(n_clusters=k) .fit(imageData). Parametry
threshold a branching faktor jsou defaultné nastaveny na hodnoty 0.5 a 50.
Opétovnym spousténim aplikace pro rtizné hodnoty téchto parametri bylo ovéreno,

ze defaultni hodnota je nejlepsi pro tridéni pouzité databaze obrazu.

4.4.3 K-means

Algoritmus je volan pouzitim prikazu KMeans (n_clusters=K, init=’random’).fit
(imageData, sample weights), kde parametr init=’random’ urcuje, ze prvotni
umisténi centroidi je ndhodné a parametr sample weights urcuje vahu jasovych
hodnot jednotlivych pixeli. Vaha je defaultné pro vSechny jasové hodnoty pixeli
stejna. Stejna vaha je vhodna pro tridéni pouzitych obrazu.

Rozdilnou vahu jasovych hodnot pixeli lze vyuzit, pokud se jeden nebo mala
skupina obrazi radikalné lisi od ostatnich obrazt ve své tiidé. Jasové hodnoty pi-
xelu téchto obrazu jsou odlehlymi objekty (jak je blize popsano v podkapitole 3.7.3)
a negativné piisobi na utvareni shluki. Potom dojde také k horsimu rozdéleni data-

baze obrazu do t¥id. Pokud se témto pixelim priradi mensi vaha (naptiklad 10 %),
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dojde k redukci jejich negativniho vlivu na vytvareni shluki a lze tak dosahnout

lepsich vysledkii.

4.4.4 K-means++

Algoritmus K-means++ je volan stejnym prikazem jako algoritmus K-means, pouze
je zménén parametr init=’random’ na init=’k-means++’. Tato zména zplsobi,
ze prvotni rozlozeni centroidi neni ndhodné, ale Ze prvotni centroidy jsou rozlozeny

dostatecné daleko od sebe pomoci rovnice 3.19.

4.4.5 Mini Batch K-means++

Algoritmus je volan prikazem MiniBatchKMeans (n_clusters=k) .fit(imageData,
sample weights). Narozdil od algoritmu K-means++, tento algoritmus vytvari

malé skupiny mini batches, které byly blize popsany v kapitole 3.7.5.

4.4.6 Vlastni implementace K-majority

Modifikace algoritmu K-means, zvand K-majority, ktera byla popsana v kapitole
3.7.6, dosud neni v zadné knihovné implementovana. V této diplomové praci byl
tedy algoritmus K-majority naprogramovan. K naprogramovani byla vyuzita imple-
mentace algoritmu K-means [56]. Algoritmus K-majority pocita vzdalenost obrazo-
vych dat pomoci Hammingovy vzdalenosti a misto centroidu vyuziva majoritniho
vektoru.

Algoritmus je vyuzit pii metodé predzpracovani obrazu pomoci BoVW modelu.
V tomto modelu ma algoritmus za tikol shlukovat deskriptorové vektory, které po-
pisuji extrahované priznaky extraktorem ptiznaki ORB nebo BRISK, do skupin
zvanych Visual Worlds na zakladé podobnosti. Z divodu toho, Ze jsou deskriptorové
vektory algoritmi ORB a BRISK bindrni, je k méteni podobnosti vyuzita Hammin-
gova vzdalenost.

Vypocet Hammingovy vzdalenosti pro tuto problematiku je vypocetné narocna
operace. Je nutné si uvédomit, ze algoritmus K-majority musi v kazdé iteraci vypo-
¢itat vzdéalenost mezi vSemi destriptorovymi vektory a vSemi majoritnimi vektory.
Narocnost vypoctu je ukazana na nasledujicim prikladu.

V aplikaci byly vybrany pro klasifikaci dvé tridy, z nichz kazda obsahuje 100 ob-
razu. Byla vybrana metoda predzpracovani BoVW modelem s extraktorem priznaki
ORB s poctem extrahovanych priznaka 200 a poc¢tem Visual Words 25. Extraktorem
priznaktl bylo tedy z kazdého obrazu extrahovdno 200 priznaki. Kazdy deskritp-
rovy vektor extraktoru ORB definuje 32 osmi bitovych ¢isel. Pri vypoctu algoritmu

K-majority je nutné v kazdé iteraci spocitat Hammingovu vzdalenost mezi vSemi
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destriptorovymi vektory a majoritnimi vektory, tedy u kazdého bitu zjistit, zda se
rovna nebo nerovna. Pokud se rovna, je vzdalenost 0, pokud se nerovna, je vzdale-
nost 1. Hammingova vzdalenost tedy urci, v kolika bitech se vektory lisi. Celkovy
pocet vypoctu pro vypocet Hammingovy vzdalenosti pri takovémto nastaveni je:
200-200-32-8-25 = 256000000 (200 obrazi, 200 deskriptorovych vektora z kazdého
obrazu, 32 osmi bitovych c¢isel z kazdého destriptorového vektoru, 8 bitt v kazdém
osmi bitovém ¢isle a 25 majoritni vektoru).

Vypocet Hammingovy vzdalenosti byl nejprve naprogramovan v jazyce Python,
ale jedna iterace algoritmu K-majority trvala priblizné 200 sekund. Pro konvergenci
algoritmu bylo nutné 20 az 40 iteraci. Z toho duvodu byl vypocet Hammingovy
vzdalenosti preveden do jazyka C, ktery je schopen provést tento vypocet za desetinu
casu. K tomu byl pouzit kompilator GCC [57], ktery umozni volani funkei jazyka
C v jazyce Python. Bylo také nutné definovat typy proménnych. Funkce, ktera byla

vytvorena pro vypocet Hammingovy vzdélenosti v jazyce C, vypada takto:

uint8_t getDistance(uint8_t*pl, uint8_t*p2, size_t count)

{ int distance = 0;
for (int i = 0; i < count; i++)
{ uint8_t x = pill[il;
uint8 t y = p2[il;
distance += __builtin_popcount(x ~ y);}

return distance;}

Po dalsich mensich tpravach se podarilo snizi vypocetni ¢as pro jednu iteraci z vyse
zminénymi parametry z priblizné 200 sekund na 24 sekund. Metoda BoVW model
byla razantné zrychlena, ale ¢as potrebny k vypoctu je stale relativné vysoky. Déle

byla vytvorena funkce v jazyce Python pro vypocet majoritniho bitu:

def bitMode2 (numbers, b):
setBit = (1 << D)
bitSum = 0
for num in numbers:
bitSum += getBit (num, b)
return setBit if bitSum > (len(numbers) // 2*xsetBit)

else O
Majoritni vektor poc¢ita v jazyce Python funkce:

def binaryMajority (numbers):
result = 0
for b in range (0, 8):
majorityBit = bitMode2 (numbers, b)
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result = result | majorityBit
return result

vvvvvv

prace se blize programovanim algoritmu K-majority zabyvat nebude. Kompletni
zdrojovy kod algoritmu lze najit v souborech ,K majority.py“ a ,hamming.c.
Z téchto souborii lze také implementovany algoritmus K-majority vyuzit pro bu-

douci védecké studie.

4.4.7 Mean-shift

Algoritmus je volan piikazem MeanShift (bandwidth=bandwidth) .fit (imageData)
kde parametr bandwidth urcuje velikost sliding-windows, které byly popsany v ka-
pitole 3.7.7. Velikost sliding-window je citlivy parametr, ktery je nutné presné urcit,
aby algoritmus pracoval spravneé.

Parametr velikosti sliding-window je odhadovan pomoci funkce, kterd je na-
programovana v knihovné sklern.cluster a lze ho volat prikazem bandwidth
= estimate_bandwidth(imageData, quantile=0.2, n_samples=500), kde para-
metr quantile predstavuje medidn dvojic vzdalenosti mezi hodnotami pixell a jeho
hodnota by se méla pohybovat mezi 0 az 1. Parametr n_samples urcuje pocet hod-
not pixeli, pro které je tato funkce pocitana. Pokud neni tento parametr zadéan, je
tato funkce pocitana ze vSech hodnot pixell, které algoritmus zpracovava. To ale

zvysuje cas potiebny k vypoctu funkce a presnost odhadu je témér konstatni.
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5 Testovani a vysledky prace

V této kapitole budou prezentovany vysledky tspésnosti klasifikace databazi pro
vyse popsané metody predzpracovani obrazu a shlukovaci algoritmy pfi pouziti riz-
ného poctu tiid. Pokud nebude Teceno jinak, pro algoritmy K-means, K-means+-+
a Mini Batch K-means++ byly vzdy spustény tri testy. Vysledek tspésnosti kla-
sifikace pomoci téchto algoritmt odpovida priméru téchto testi. Vice testt bylo
provadéno z toho duvodu, ze tyto shlukovaci algoritmy pro opétovné spusténi se
stejnym nastavenim dosahuji riznych vysledki. Uspésnost klasifikace databéze se
pro opétovné spusténi se stejnym nastavenim lisila az o 25 %. Pokud nebude v praci
uvedeno jinak, testovani bylo provedeno pro databazi Open Images Dataset V5 [59],

ktera je blize popsana nize.

5.1 Pouzité databaze

V této diplomové praci byla jako hlavni pouzita databaze barevnych obrazi. Tato
databaze obsahuje 1000 obrazii rozdélenych do nasledujicich tiid:
1. orel
lev
pocitacova mys
zebra
cervena ruze
klaviatura
ceska vlajka

okurky

L 0N o Ot W

pocitacova klavesnice

10. hnédy medvéd
V kazdé t¥idé se nachézi 100 obrazi. Témer vSechny tfidy (az na jednu) jsou pou-
zity z databaze Open Images Dataset V5 [59]. Obrazy ve tiidé ,ceska vlajka“ jsou
tridy bylo dokéazano, ze tato tiida obrazu se chova podobné jako tiidy stazené z da-
tabaze Open Images Dataset V5. Pokud nebude v préaci uvedeno jinak, testovani
bylo provedeno s touto databazi.

Jako vedlejsi byla pouzita databaze MNIST [43], obsahujici 60 000 Sedoténovych
obrazu s ¢islicemi 0 az 9. Databéze byla importovana z knihovny Keras [51] z modulu
datasets. Pro klasifikaci bylo vybrano prvnich 1000 obrazii. Nutno zminit, ze pri
vybéru prvnich 1000 obrazii, nejsou vSechny tridy zastoupeny stejnym poctem ob-
razll. Rlzny pocet obrazi v jednotlivych tiidach miize zptisobit zménu v tispésnosti

klasifikace. Proto porovnani ispésnosti obou databazi je spise orientacni.
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5.2 Pocet a podobnost obrazii

Pro vsechny shlukovaci algoritmy bylo s pouzitim daného datasetu zjisténo, ze pro-
centudlni tspésnost klasifikace neklesa s rostoucim poctem obrazii z 10 na 1000
v jednotlivych tiidach, ale zlistava relativné konstantni. V tabulce 5.1 je zobrazena
procentudlni uspésnost klasifikace databaze pri zvysovani poctu obrazi z 10 na 1000
ve tfidach ,orel“ a ,lev“. PTi tomto testovani byl zachovan barevny obraz a pouzit

shlukovaci algoritmus K-means.

Pocet obrazit ve tifdé || 10 20 30 |40 [50 |70 90 | 110 | 130 | 150
Uspésnost [%] 100,00 | 100,00 | 96,70 | 89,00 | 87,10 | 100,00 | 95,00 | 95,00 | 93,30 | 95,00
Pocet obraziti ve tiidé || 200 [ 250 | 300 [400 [500 [600 [700 [800 [900 | 1000
Uspésnost [%] 98,00 | 97,50 | 94,82 | 92,00 | 93,50 | 95,61 | 92,74 | 94,14 | 95,88 | 94,56

Tab. 5.1: Zavislost tspésnosti algoritmu K-means na poc¢tu obrazi ve tiidé

Dalsim zjisténim bylo, Ze uspésnost shlukovacich algoritmu pti klasifikaci pouzité
databaze zavisi na podobnosti a slozitosti obrazu v jedné tiidé a rozdilnosti obrazu
mezi jednotlivymi tifidami. Shlukovaci algorimy dokazi klasifikovat databézi 1épe,
pokud jsou v jedné tiidé obrazy podobné. Opakovanym spousténim aplikace bylo
dokézano, ze nejvétsi procentualni tspésnosti dosahuje tiida ,orel“, protoze v ni
jsou nejpodobnéjsi obrazy. Témér vsechny obrazy v této tfidé maji na pozadi ob-
lohu, tedy modrou barvu. Obvykle je uprostied obrazu orel, ktery je vzdy relativné
podobny. Pokud budou v jedné tridé obrazy, které jsou dosti odlisné a relativné
slozité, nebude Gspésnost této t¥idy pii tiidéni databdze piilis dspésna. Uspésnost
roztiidéni datasetu je také vyssi, pokud jsou jednotlivé tridy od sebe dostatecné
odlisné.

Pro algoritmus K-means je zpracovana tabulka 5.2, ktera zobrazuje procentualni
uspésnost klasifikace databaze pri pouziti riznych kombinaci dvou tiid. Tabulka
obsahuje kombinace tiidy ,orel“ s ostatnimi tfidami a kombinace tiidy ,zebra‘
yorel“. Navic obrazy tiidy ,zebra“ jsou podobnéjsi s obrazy z ostatnich trid. Z téchto

divodt dosahuje tiida ,zebra“ vyrazné nizsi ispésnosti pri klasifikaci databaze.

Nézev tridy Orel | Orel Orel Orel Orel Orel Orel Orel Orel
Nézev tridy Lev P. my$ | Zebra | C. rize | Klaviatura | C. vlajka | Okurky | P. kldvesnice | H. medvéd
Uspésnost [%)] || 93,50 | 71,50 | 87,00 | 83,00 81,00 68,00 85,50 81,00 91,00
Néazev tridy Zebra | Zebra | Zebra | Zebra | Zebra Zebra Zebra Zebra Zebra
Nézev tridy Orel | Lev P. my$ | C. rize | Klaviatura | C. vlajka | Okurky | P. kldvesnice | H. medvéd
Uspésnost [%)] || 87,00 | 54,00 | 82,50 | 53,50 55,50 80,00 52,50 51,00 51,00

Tab. 5.2: Zavislost tspésnosti algoritmu K-means na kombinaci tiid
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5.3 Zachovani barevného obrazu

Pro vsSechny shlukovaci algoritmy fesené v této praci bylo zjisténo, Ze nejvétsi vliv
na uspésnost klasifikace ma pocet tfid. Pti vSech metodach predzpracovani obrazu
dosahuje klasifikace databaze pro mensi pocet t¥id mnohem vyssi tispésnosti. Pri
zvysovani poctu tiid klesa tispésnost zatiidéni databaze.

Pro zachovani barevného obrazu, ¢ili pouze prevedeni barevnych matic na vektor,
dosahuje tspésnost pro dvé tiidy az 98,5 %. Pii zvySovani poctu tiid od dvou do
péti, procentudlni ispésnost prudce klesa z 98, 5% na 50%. Pokud je déle zvySovan
pocet tfid od péti do desiti, procentudlni tspésnost jiz klesa jen mirné, a to z 53%
na 30, 8%. Toto tvrzeni dokazuje tabulka 5.3.

| Barevny obraz | 2 tifdy | 3 tridy | 4 tiidy | 5 tid | 6 tid | 7 tiid | 8 t¥id | 9 t¥id [ 10 t¥id |
K-means 93,50 |81,00 |61,00 |51,80 |46,34 |44.41 |4252 [ 36,71 | 41,20
K-means+-+ 93,50 | 81,00 |60,75 |[50,20 | 47,32 | 45,07 | 34,92 | 39,29 | 36,70

Mini Batch K-means++ || 97,50 | 81,33 | 62,00 | 52,20 | 42,78 | 44,91 | 37,18 | 35,00 | 34,60
Aglomerativni shlukovan{ || 98,50 | 79,67 | 66,25 | 53,20 | 44,82 | 41,14 | 40,90 | 35,00 | 30,80
BIRCH 98,50 | 84,67 |66,35 | 5240 | 47,24 | 40,74 | 40,00 | 34,41 | 32,10

Tab. 5.3: Uspésnost klasifikace databéze bez predzpracovani

100 \ \
—o— K-means
90 '7 —o— K-means++
Mini Batch K-means++
Algomerativni shlukovani
80 |- —— BIRCH )
70 |-

Vv

Uspésnost [%]
8

-

50

40

30

2 | | |
0 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Pocet trid [-]

Graf 5.1: Uspésnost klasifikace databéze bez predzpracovani
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5.4 Prevod na Sedotonovy obraz

Pri prevodu barevného obrazu na sedoténovy se snizi ispésnost klasifikace databaze

o0 5 az 25 %. Duvodem nizsi Gspésnosti je ztrata barevné informace obrazu. Shlu-

kovaci algoritmy tak ztrati ¢ast dilezité informace pro klasifikaci. Pfi pfevodu na

sedotonovy obraz se uspésnost klasifikace pouzitého datasetu pomoci shlukovacich

algoritmt pro zvysujici pocet tiid pohybuje od 72,5 % do 24 %. Uspé&snost klasifikace

pri pfevodu barevného obrazu na Sedoténovy doklada tabulka 5.4.

‘ Sedoténovy obraz

| 2 tiidy | 3 tiidy | 4 tiidy | 5 tiid | 6 tiid | 7 tiid | 8 t¥id | 9 t¥id | 10 t¥id |

K-means 69,50 | 60,00 |40,50 | 39,40 | 36,50 | 34,29 [ 32,88 | 28,44 | 24,00
K-means++ 69,00 | 60,00 |41,25 | 39,60 | 33,50 | 34,88 | 34,00 | 28,78 | 25,60
Mini Batch K-means++ || 66,50 | 58,67 | 45,25 | 34,60 | 35,00 | 33,59 | 31,38 | 26,67 | 24,20
Aglomerativni shlukovéni || 72,50 | 52,00 | 42,25 | 41,00 | 33,33 | 32,86 | 31,88 | 29,79 | 26,10
BIRCH 68,00 | 52,00 |4575 | 3580 |36,33 | 33,41 | 31,00 | 27,67 | 25,80
Tab. 5.4: Uspésnost klasifikace pii prevodu na Sedoténovy obraz
100 ‘ ‘
—— K-means
90 | —o— K-means++
Mini Batch K-means++
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Graf 5.2: Uspé&snost klasifikace pii pfevodu na Sedoténovy obraz

67




5.5

BoVW model

Pri predzpracovani obrazi pomoci BoVW se zvysi tspésnost klasifikace o 0 az 15 %.

Zvyseni uspésnosti je tedy relativné malé. Pokud by BoVW model nemél tak vysoké

vypocetni naroky a rychlost vypoctu by byla srovnatelna se zachovanim barevného

obrazu, tak by se tato metoda predzpracovani dala povazovat za vhodnou. Bohuzel

uspésnost klasifikace se zvysi o prilis malou hodnotu, za cenu razantniho zvyseni

vypocetnich narokt. Diplomova prace tedy povazuje pouziti BoVW modelu pro

pouzitou databdzi za nevhodné. Uspésnost klasifikace pfi pouziti BoVW modelu

s extraktorem ORB je zobrazena v tabulce 5.5.

| BOVW model [ 2 tiidy | 3 tiidy | 4 tiidy | 5 tiid | 6 tiid | 7 tiid | 8 tiid | 9 tid | 10 ti{d |
K-means 98,00 [8533 [7250 [60,20 [47,50 [ 50,71 [ 41,38 [ 40,18 [ 35,00
K-means ++ 98,00 | 89,67 | 62,25 |58,80 | 58,93 | 46,14 | 51,14 | 44,38 | 37,78
Mini Batch K-means++ || 97,00 | 78,67 [ 63,00 | 51,40 | 57,67 | 52,86 | 43,58 | 40,17 | 36,67
Aglomerativni shlukovéni [| 91,50 | 85,00 [ 60,50 | 51,00 | 54,17 [ 42,14 | 47,98 | 43,33 | 43,33
BIRCH 95,50 | 76,33 | 70,75 [ 49,20 | 46,83 | 44,20 | 47,14 | 38,67 | 34,89

Tab. 5.5: Uspésnost klasifikace pii predzpracovani BoVW modelem

Uspésnost [%]

-
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Graf 5.3: Uspésnost klasifikace pii predzpracovani BoVW modelem
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5.5.1 Nastaveni BoVW modelu a extraktoru ORB

Aplikace této diplomové prace umoznuje pro predzpracovani BoVW modelem po-
uzit priznaky extrahované algoritmy ORB a BRISK. Opétovnym spousténim apli-
kace pro riuzné shlukovaci algoritmy a rtizny pocet trid bylo otestovano, ze metoda
predzpracovani BoVW modelem dosahuje prumérné o 10 % lepsich vysledku s pou-
zitim extraktoru ORB nez extraktoru BRISK.

Dale bylo v aplikaci testovano idealni nastaveni poc¢tu extrahovanych priznaku
algoritmem ORB a idedlni nastaveni poctu Visual Words pro tvorbu histogramu
v BoVW modelu. Nejvétsi tispésnost klasifikace pouzité databdze dosahuje nastaveni
poctu extrahovanych priznaki extraktorem ORB na 500 v kombinaci s nastavenim
poc¢tu Visual Words na 100. Toto tvrzeni dokldda tabulka 5.6.

Pocet extrahovanych ptiznaki 200 500 500 500 500 500 1000
Pocet Visual Words v histogramu || 25 25 50 100 150 200 200

Uspésnost [%] | 89,00 | 86,50 | 94,50 | 98,00 | 97,50 | 96,00 | 97,50 |

Tab. 5.6: Kombinace poc¢tu extrahovanych priznakt a poctu Visual Words pro pou-

Mig 4ogNs « «
zité tiidy ,orel“ a ,lev

5.6 Diskrétni 2D a 3D konvoluce

Diplomova prace testuje pouziti diskrétni 2D a 3D konvoluce jako nejjednodus-
stho extraktoru priznakt. Diskrétni 2D konvoluce barevného obrazu vykazuje pri-
mérné pro vSechny tiidy o 10 % nizsi Gspésnost nez zachovani barevného obrazu.
2D konvoluce sedoténového obrazu dosahuje nizké tispésnosti, ktera je srovnatelna
s predzpracovanim prevodu na Sedotéonovy obraz. Metody prevodu barevného ob-
razu na Sedotonovy a diskrétni 2D konvoluce Sedoténového obrazu vykazuji tedy
nejnizsi uspésnost zatiidéni pouzitého datasetu.

Diskrétni 3D konvoluce dosahuje nizké tspésnosti pro maly pocet tiid, ale od
Sesté tridy se uspésnost ustali na 40 %. Pouziti diskrétnich konvoluci jako metodu
predzpracovani diplomova prace nedoporucuje pouzit, protoze uspésnost klasifikace

dané databaze se snizi. Nizkou uspésnost klasifikace doklada tabulka 5.7.

| Algoritmus K-means+-+ || 2 tridy | 3 tiidy | 4 tiddy | 5 tiid | 6 tifd | 7 tiid | 8 t¥id | 9 tiid | 10 tiid |
2D konvoluce barevného obrazu 89,50 78,33 54,63 42,80 | 38,67 | 30,43 | 26,00 | 30,00 | 22,10
2D konvoluce sedoténového obrazu || 69,50 | 66,00 46,75 39,40 | 33,67 | 28,86 | 23,63 | 22,56 | 20,00
3D konvoluce 79.00 | 62,67 | 53,25 | 45,00 | 40,33 | 40,43 | 40,00 | 39,67 | 39,85

Tab. 5.7: Uspésnost klasifikace algoritmem K-means++ pii pouziti konvoluci
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5.7 Konvolucni autoenkodér

Pri predzpracovani obrazu pomoci konvoluéniho autoenkodéru dosahuje tispésnost
klasifikace o 0 az 5 % vyssi hodnoty nez bez predzpracovani. Vyhodou této metody
oproti BoVW modelu je moznost predtrénovani konvolu¢niho autoenkodéru, kdy
pri pouziti lze model pouze nacist. Diky tomu jsou vypocetni naroky ve srovnani
s BoVW modelem velmi nizké. Model autoenkodéru je jedind metoda predzpracovani
obrazu pomoci uceni bez ucitele, ktera je schopna roztridit dvé tfidy pouzitého
datasetu se 100 % tuspésnosti. Diplomova prace dochézi k zavéru, ze kvuli pouze
nizkému navyseni uspésnosti neni tato metoda predzpracovani pro danou datab&zi
prilis vhodna. Vysledky testovani ukazuje tabulka 5.8.

| Autoenkodér | 2 tifdy | 3 tiidy | 4 tifdy | 5 tid | 6 tid | 7 tiid | 8 t¥id | 9 t¥id [ 10 t¥id |
K-means 99,50 |83.33 [6575 [61,20 5533 | 51,71 | 49,25 | 43,78 | 38,80
K-means+-+ 99,50 | 86,33 | 64,00 |60,20 | 54,17 | 50,06 | 47,88 | 42,78 | 38,60

Mini Batch K-means++ || 99,50 | 81,33 | 65,75 | 60,00 | 58,00 | 50,04 | 47,38 | 41,67 | 36,40
Aglomerativni shlukovan{ || 100,00 | 82,67 | 61,75 | 55,00 | 56,67 | 52,14 | 45,50 | 43,33 | 38,70
BIRCH 100,00 | 83,00 | 63,00 |55,00 | 52,00 | 52,00 | 43,88 | 40,33 | 36,30

Tab. 5.8: Uspésnost klasifikace pii predzpracovani konvoluénim autoenkodérem
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Graf 5.4: Uspésnost klasifikace pii predzpracovani konvoluénim autoenkodérem
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5.8 Klasifikaéni neuronova sit VGG 16

P1i predzpracovani obrazu klasifikaéni neuronovu siti VGG 16 [55] dosahuje klasifi-
kace nejlepsich vysledkt. Pro algoritmy Aglometrativni shlukovani a BIRCH dosa-
huje klasifikace vyborné tspésnosti 100 az 92,7 %. Pti pouziti algoritmi K-means
a K-means++ je klasifikace mirné horsi, od 99,5 do 62,4 %. Nejhorsich vysledku
dosahuje klasifikace pri pouziti algoritmu Mini Batch K-means++. Klasifika¢ni neu-
ronova sit VGG 16 sice spada do skupiny strojového uceni s ucitelem, ale jelikoz byl
vyuzit predtrénovany model z internetu, da se povazovat aplikace této techniky za
uceni bez uditele. Uspésnost klasifikace pouzité databdze pro toto predzpracovani

obrazu udava tabulka 5.9.

| Sit VGG 16 | 2 tifdy | 3 tiidy | 4 tifdy | 5 tid | 6 tid | 7 tiid | 8 t¥id | 9 t¥id [ 10 t¥id |
K-means 99,50 |98,33 [97,00 [97.20 [97,67 | 79,62 | 82,25 | 73,33 | 62,40
K-means+-+ 99,50 | 98,33 |98,75 [9820 | 9533 | 81,23 | 74,87 | 81,00 | 70,20

Mini Batch K-means++ || 91,50 | 94,67 | 78,00 | 55,64 | 75,83 | 65,83 | 52,63 | 55,06 | 49,90
Aglomerativni shlukovani || 100,00 | 100,00 | 100,00 | 99,80 | 99,67 | 99,00 | 95,50 | 95,33 | 92,70
BIRCH 100,00 | 99,67 | 99,67 | 99,60 | 99,50 | 99,57 | 95,75 | 96,00 | 93,40

Tab. 5.9: Uspésnost klasifikace pii predzpracovani siti VGG 16
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Graf 5.5: Uspé&snost klasifikace pii predzpracovani siti VGG 16
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5.9 Kombinace metod predzpracovani

Tato prace déle testuje kombinaci pouzitych metod predzpracovani obrazu. Kombi-
nace metod neni prili§ i¢inna, protoze prindsi jen mirné zvyseni uspésnosti zatii-
déni pouzitého datasetu. Z testovanych kombinaci predzpracovani obrazu je nejlepsi
kombinace BoVW modelu a konvoluéniho autoenkodéru. Tato kombinace prinasi
zvySeni uspésnosti klasifikace databdze o 0 az 10 % v porovnani s pouzitim pouze
jedné z téchto metod. Vysledky testovani této kombinace zobrazuje tabulka 5.10.
Vsechny kombinace prezdpracovani obrazu zvysuji vypocetni naroky, z divodu nut-

nosti vypoctu vice metod predzracovani.

| BOVW a autoenkodér || 2 tiidy | 3 tiidy | 4 tifdy | 5 tiid | 6 tiid | 7 tifd | 8 téid | 9 tid | 10 ti{d |
K-means 99,50 [ 83,67 |6575 [ 58,80 | 5541 | 49,30 [ 46,26 | 42,47 | 41,50
K-means-++ 99,50 | 86,67 | 71,25 | 60,00 | 54,93 | 51,24 | 46,18 | 42,91 | 39,00
Mini Batch K-means++ [[ 99,50 [ 81,33 [ 67,00 |5810 [ 52,28 [ 47,26 [ 42,68 | 40,87 | 38,40
Aglomerativni shlukovéni || 100,00 | 93,33 [ 84,75 | 66,00 | 61,31 | 57,86 | 5142 | 46,49 | 41,50
BIRCH 100,00 | 93,00 [8325 |6550 [ 60,58 | 57,53 | 50,34 | 44,31 | 41,20

Tab. 5.10: Uspésnost klasifikace pfi pouziti BoVW modelu a autoenkodéru
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Graf 5.6: Uspésnost klasifikace pii pouziti BoVW modelu a autoenkodéru
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Problémem pii kombinaci metod predzpracovani je, ze ruzné metody jsou defi-
novany jinym poctem obrazovych dat. Z toho divodu muze pri kombinaci metoda,
ktera je definovana mnohem vétsim poctem dat, prevysovat ostatni metody. Klasi-
fikace je pak provedena predevsim podle této metody a ostatni metody jsou témeér
potlaceny.

Tato prace Tesi vyvazeni kombinace metod parametrem sample weights u algo-
ritmi K-means, K-means++ a Mini Batch K-means++. Timto parametrem lze pro
metody, které jsou definovany vétsim poctem obrazovych dat, pouzit mensi vahu
a naopak pro metody, které obsahuji mensi pocet dat, pouzit vahu vétsi. Timto je

v diplomové praci docileno vyrovnani metod predzpracovani pii jejich kombinaci.

5.10 Testovani databaze MNIST

Diplomova prace testuje pouzité metody predzpracovani i pro databazi MNIST [43].
Tento dataset obsahuje Sedotonové obrazy. Shlukovanim bez predzpracovani je mys-
leno zachovani sedoténovych obrazi a nasledny prevod na vektor. Ostatni metody
predzpracovani jsou provadény také pro Sedotonové obrazy. Dataset MNIST obsa-
huje jednodussi obrazy nez hlavni dataset barevnych obrazt. Z toho divodu by
také ispésnost klasifikace méla dosahovat vyssich hodnot. Tento predpoklad byl pro
rizné metody predzpracovani potvrzen a doklada ho tabulka 5.11.

Uspésnost klasifikace pii predzpracovani siti VGG 16 [55] je pro databazi MNIST
mnohem nizsi nez pro databazi barevnych obrazii. Divodem je, ze klasifika¢ni sit
je naucena na databédzi ImageNet [54], ktera obsahuje odlisné obrazy nez databaze
MNIST. Tato sit je pro dataset MNIST nevhodné naucena. Diplomova prace tedy
potvrzuje predpoklad, Ze lepsi nauceni sité zlepsi klasifikaci databaze.

Pri zachovani sedotonového obrazu nedokazal algoritmus BIRCH klasifikovat da-
tabazi MNIST. Pro opétovné spousténi vzdy utvoril jen jeden shluk, ktery obsahoval
vsechny obrazy. Tato diplomova prace se domniva, ze divodem je nedostatek ob-
razovych dat, protoze obrazy databaze MNIST maji mensi rozmér, jsou definovany

jen jednou matici a algoritmus BIRCH je navrzen pro velké skupiny dat.

MNIST - 10 t¥id | Sedoténovy obraz | BoVW model | Sit VGG 16 | Autoenkodér
K-means 19,10 38,10 50,10 19,40
K-means-++ 57,50 37,20 48,50 50,70
Mini Batch K-means++ || 41,20 36,90 44,20 43,60
Aglomerativni shlukovani || 55,30 36,50 61,30 51,30
BIRCH - 38,00 52,50 15,40

Tab. 5.11: Usp&nost klasifikace databdze MNIST
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5.11 Vypocetni naroky metod prezdpracovani obrazu

V diplomové praci byla sestavena tabulka 5.12, ve které je uveden vypocetni cas
nutny k zatiidéni kompletni databaze barevnych obrazi pii pouziti riznych metod
predzpracovani obrazu. Pro toto testovani byl vybran shlukovaci algoritmu Aglo-
merativni shlukovani. Testovani probéhlo na pocitaci s témito parametry: procesor:
Inter(R) Core(TM) i7-8700 CPU @ 3.20GHz, RAM pamét: 16 GB, typ systému:
64bitovy operacni systém. Z tabulky 5.12 je vidét, ze BoVW model ma mnohem
vyssi vypocetni naroky, nez ostatni metody predzpracovani obrazu. Pro vétsi data-

sety je v této podobé a nastaveni prakticky nepouzitelny.

Metoda pfedzpracovani obrazu || Barevny obraz | Sedoténovy obraz BoWYV model
Vypocetni ¢as [s] 158 53 7182

Metoda predzpracovani obrazu || 2D konvoluce | Konvoluéni autoenkodér | Sit VGG 16
Vypocetni ¢as [s] 151 102 93

Tab. 5.12: Vypocetni naroky metod prezdracovani obrazu

5.12 Zhodnoceni shlukovacich algoritmii

Algoritmus Mean-shift ve vysledcich testovani neni uveden. Utvari totiz nespravny
pocet shlukt a roztiidi tak pouzité databaze do nespravného poctu tiid. Z toho di-
vodu vykazuje mnohem nizsi ispésnost klasifikace v porovnani s ostatnimi shluko-
vacimi algoritmy zkoumanymi v této praci. Diplomova prace tedy dochazi k zavéru,
ze algoritmus Mean-shift nelze pro klasifikaci danych datasetti pouzit.

Pri vétsiné pouzitych metod predzpracovani obrazu maji shlukovaci algoritmy
priblizné stejnou tspésnost zattidéni databaze. Pti pouziti klasifikacni sité VGG 16
a kombinace metod BoVW modelu a konvoluéniho autenkodéru dosahuji algoritmy
Aglomerativni shlukovaci a BIRCH vyssi Gspésnosti nez ostatni algoritmy:.

Pri testovani pouzité databéze bylo dokazano, ze algoritmus K-means++ dosa-
huje srovnatelné tspésnosti klasifikace jako algoritmus K-means. Vhodnéjsi feseni
utvoreni prvotnich centroidi algoritmu K-means+-+ tedy nezlepsi vyslednou klasi-
fikaci pouzitého datasetu.

Pri testovani pouzitého datasetu byl potvrzen teoreticky predpoklad, ze shluko-
vaci algoritmus Mini Batch K-means++ konverguje rychleji nez algoritmy K-means
a K-means+-+. Dle teorie by utvoreni shluki algoritmem Mini batch K-means++
meélo byt horsi. Tento predpoklad mize diplomova prace potvrdit pouze pro né-
které metody predzpracovani obrazu. Pii predzpracovani obrazu pomoci kombinace

BoVW modelu a konvoluéniho autoenkodéru dosahuje shlukovaci algoritmus Mini
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Batch K-means++ v pruméru o 3 % nizsi Gspésnosti nez algoritmus K-means++-.
Pri predzpracovani siti VGG 16 je rozdil uspésnosti klasifikace téchto algoritmu
20 %. Diplomova prace se domniva, Ze horsi utvareni shluku algoritmu Mini Batch
K-means++ se projevi pouze pri presné extrakci priznaki. Proto pro tyto typy
predzpracovani obrazu dosahuje klasifikace timto algoritmem nizsi tispésnosti.

P1i pouziti predzpracovani obrazu pomoci technik strojového uceni bez ucitele
dospéla diplomova prace k zavéru, ze shlukovaci algoritmy jsou schopné s vysokou
uspésnosti klasifikovat pouzitou databazi pouze pri dodrzeni nasledujicich podmi-
nek. Prvni podminkou je t¥idéni pouze malého poctu tiid (idedlné dvou), protoze
préce zjistila, ze tspésnost klasifikace databéaze klesd s rostoucim poctem tiid. Dru-
hou podminkou je, Ze obrazy v jedné tridé musi byt dostatecné podobné a zaroven
dostatecné odlisné od obrazi v jinych tridach.

Pri pozadavku klasifikace vétsiho poctu t¥id dosahuji shlukovaci algoritmy v kom-
binaci s metodami predzpracovani pomoci uceni bez ucitele nizké tspésnosti. Pri
klasifikaci vétsiho poctu tiid je moznost pro predzpracovani pouzit predtrénovanou
klasifika¢ni neuronovou sit. Tato prace extrahuje priznaky pomoci predrénované sitée
VGG 16. Pri extrakei priznakt pomoci uceni s uc¢itelem v kombinaci se shlukovacimi
algoritmy lze s velkou tspésnosti klasifikovat vétsi pocet tiid pouzité databéze.

Shlukovaci algoritmy maji své vyhody. Prvni vyhodou je skutecnost, ze uceni
bez ucitele nepotiebuje trénovaci a valida¢ni skupinu obrazl, takze algoritmy neni
nutné ucit, jak spravné obrazy tridit. To pfindsi vyrazné zjednoduseni prace a re-
dukuje pocet obraziu i cas, ktery je potreba, aby dany pristup spravné fungoval.
Druhou vyhodou je snizeni ¢asu nutného k vypoctu algoritmu, protoze algoritmus
neni nutné trénovat, a také vétsina shlukovacich algoritmi ma nizsi vypocetni naroky

nez algoritmy, které spadaji do oblasti uceni s ucitelem.
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6 Zavér

Tato diplomova préace se zabyvala klasifikaci databaze obrazi na zakladé obrazové
podobnosti pomoci metod predzpracovani obrazu a technik strojového uceni bez
ucitele. Dale byla vytvorena aplikace, ve které byly tyto metody otestovany.

Jako metody predzpracovani obrazu byly pouzity extraktory priznaki. Tyto al-
goritmy dokazi v obraze detekovat a nasledné popsat obrazové priznaky. Priznaky
jsou vyznamné casti obrazu nesouci informaci obrazu. V diplomové praci jsou po-
psany jak jednoduché extraktory priznaki jako disktrétni 2D a 3D konvoluce, tak
i komplexnéjsi algoritmy pro extrakci ptriznakt jako konvoluéni autoenkodér, ORB
a BRISK. Je zde také feseno usporadani priznaki extrahovanych algoritmy ORB a
BRISK do matematického modelu BoVW.

Klasifikace obrazti na zakladé obrazové podobnosti je provedena pomoci shlu-
kovacich algoritmt. Ty pracuji na principu shlukovani, kdy podobné pixely jsou
shlukovany do spoleénych shlukii na zakladé vypoctu vzdalenosti. Tato prace resi
hierarchické i nehierarchické metody shlukové analyzy. Jako hierarchické shlukovaci
algoritmy byly pouzity Aglomerativni shlukovani a BIRCH. Jako nehierarchické me-
tody jsou feseny algoritmy K-means, K-means++, Mini Batch K-means++ a Mean-
shift. V diplomové praci byl také kompletné naprogramovan shlukovaci algoritmus
K-majority, ktery dokéze shlukovat data v bindrni formé.

Praktickym vystupem diplomové prace je naprogramovana aplikace v progra-
movacim jazyce Python, kterd umoznuje tiidéni databaze obrazi do jednotlivych
tiid. Aplikace provadi klasifikaci pomoci kombinace metody predzpracovani obrazu
a shlukovaciho algoritmu. Aplikace umoznuje zatridéni databaze barevnych obrazu
obsahujicich 10 trid a databaze MNIST.

Pro pouzity dataset bylo zjisténo zhorseni presnosti shlukovacich algoritmui po-
uzitim diskrétni 2D a 3D konvoluce. Pti prevodu barevného obrazu na Sedoténovy
se uspésnost zatiidéni pouzité databaze snizila o 5 az 25 %. Extrakce priznaku al-
goritmem ORB a nasledné pouziti BoVW modelu zvysi tspésnost klasifikace 0 az
15 % za cenu razantniho zvySeni vypocetnich naroku. Predzpracovani konvolu¢nim
autoenkodérem zvysi uspésnost klasifikace prumérné o 10 %.

Bylo zjisténo, ze shlukovaci algoritmy dokazi tridit pouzitou databazi obrazii
pouze omezené. Pokud je pozadavek roztiidit databazi pouze do dvou t¥id, Ize algo-
ritmy pouzit s velikou tspésnosti (prumérné 95 %). Pokud je ale potfeba roztiidit
databazi do vice tiid, aspésnost shlukovacich algoritmii prudce klesa. Vyhodou shlu-
kovacich algoritmti oproti vétsiné metod strojového uceni s ucitelem je jejich relativné
nizka vypocetni narocnost a schopnost spravné klasifikace bez anotovanych dat.

Tato diplomova préace testuje pouziti klasifika¢ni neuronové sité VGG 16 pro ex-

trakci priznaki, kterd spada do oblasti strojového uceni s ucitelem. Bylo zjisténo, ze

76



pri extrakei ptiznakt pomoci této sité lze pouzitou databdazi shlukovacimi algoritmy
klasifikovat s vysokou presnosti i pro vétsi pocet tiid. Pii této metodé predzpraco-
a BIRCH a jejich tspésnost klesa od 100 do 92,7 % pro ruzny pocet tiid.

Dalsim zjisténim bylo, Ze tspésnost algoritmii zistava relativné konstantni se
zménou poctu obrazu v jednotlivych tridach. Prace ovérila, ze pro shlukovaci al-
goritmy je vhodné, aby obrazy v jedné tiidé byly podobné a zaroven, aby obrazy

v rtznych tridach byly dostatecné odlisné.
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A Obsah prilohy

V priloze je umisténa zminovand aplikace. Aplikace byla testovana pro Windows 10.
Pokud je aplikace spusténa a jsou uspésné dokoceny vypocty, v kofenovém adresari
je vytvorena slozka ,vysledek“, ve které je umisténa klasifikovana databaze.

L e e e e kotfenovy adresar prilohy
L DAtabaZe .ttt i e e Pouzita databaze obsahujici 10 tiid
| Cervend riZe
| Ceska vlajka
| hnédy medvéd
| _klaviatura
| lev
| okurky
| orel
| pocitacova klavesnice
| pocitacova mys
| _zebra
I o o =S OO PN ikony pouzité v aplikaci
| odIcon.png
| playIcon.png
| modely........cooonnnn. ulozené prednaucené modely konvolucniho autoenkodéru
2020 03_18__13_01.h5
2020 03_21__03_50.h5
| mnist_2020_04_03__01_02.h5
| ZdroJovi KO . ovttii i e e zdrojové kbédy aplikace
L App.py
| Preprocessing_and_clustering.py
| Pretrained_autoencoder.py
| Pretrained_autoencoder_ MNIST.py
| K _majority.py

| hamming.c
L AP i RACE . B . ettt ettt soubor pro spusténi aplikace

83



