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Anotace

Prdce seznamuge s vyuzitim neuronovych siti v jednotlivijch fdzich rozpozndvdni
objektu v obraze. Podrobné se zameéruje na fdizi redukce dat pomoci analyzy
hlavnich komponent (PCA). Vystupem prdace bude aplikace rozpozndvagici objekty
v obraze a sada experimenti s ruznymi typy neuronovych siti pouZitych ve fdzi
redukce dat.



Dékuji vedoucimu diplomové prace RNDr. Eduardu Bartlovi, Ph.D. za cenné
rady pfi tvorbé této diplomové prace. Dale dékuji své rodiné za podporu béhem
doby studia.
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jsou shrnuty v zavérecné ¢asti této prace.






v odstinech Sedi se také nazyvaji monochromatické. Barevna hloubka monochro-
matického obrazu je 8 bitu. Z vyse uvedeného plyne, ze do kazdého pixelu mo-
nochromatického obrazu lze ulozit hodnotu z rozsahu 0 az 255. Hodnota 0 ulozena
v pixelu reprezentuje ¢ernou barvu. Hodnota 255 reprezentuje bilou barvu.

Pro ptrevod barevného obrazu v némz kazdy pixel obrazu je tvofen tfemi
slozkami R (Cervend), G (zelend) a B (modrd) na obraz v odstinech Sedi je mozné
pouzit néasledujici vzorec

y; = 0,299R; + 0,587G; + 0, 114B;,

kde y; je vyslednd hodnota jasu j-tého pixelu v Sedoténovém obrazu. Hodnoty R;,
G a Bj jsou hodnoty jast jednotlivych slozek j-tého pixelu v barevném obraze.






(2.2.1)



Acyklickd topologie — Sit s takovou topologif neobsahuje cyklus a navic viechny
spojeni vedou jednim smérem. Do tohoto druhu topologie spadaji wvicevrstvé
dopredné site. Architektura téchto siti je organizovana ve formé vrstev. Kazda
vrstva je tvorena danym poc¢tem neuronu. V nejjednodussim piipadé je vstupni
vrstva neuronu spojenou s vystupni vrstvou. Na obrazku ¢.



chyba. Pii uceni bez ucitele trénovaci mnozina obsahuje pouze vstupy sité. Sy-
naptické vdhy se potom nastavuji tak, aby sit poskytovala stejnou odezvu pii
stejnych, nebo podobnych vstupnich vektorech.






jeji stredni hodnotu plati, ze
Ela] = E[u’x] = u’ E[x] = 0.
Pro jeji rozptyl (varianci) plati, ze
0 = Ela*] = E[(u"x)(x"u)] = u’ E[xx"Ju = u"R,u.

Ctvercovd matice R, typu m x m je korelaéni matice ndhodného vektoru x.
Tato matice je definovana jako

R, = E[xx’] =R].

Navic korela¢ni matice R, je symetrickd. To znamend, ze plati R. = R,,.

Podstatna charakteristika danych dat x muze byt mnozina m vlastnich hod-
not A1, Ao, ..., A\, a odpovidajici vlastni vektory wuq, us, ..., u,, vyresenim problému
vlastnich hodnot pomoci néasledujici rovnice



kde I je jednotkova matice, potom inverzni matice k matici U se rovna transpo-

nované matici U
ur=u"

Z rovnice (









Druhy piistup je segmentace na zaklade lokdlnich vlastnosti obrazu p
priznaki (based on features). Zkoumd vlastnosti v okoli pixelu. Tento
segmentace obrazu neni nachylny na méfitko a rotaci. K tomu se daji
nasledujici typy neuronovych siti — doprednd neuronovd sit, rekurzivni neur
sité, SOM, Hopfieldovy sité, varianty RBF siti a sité pro analyzu kompone

Muzeme zde vyuzit také hierarchickou architekturu neuronovych siti.
zaloZeny mna principu rozpozndvani optického charakteru a na zjist

Touto fzf se budeme PEFOHHE TV RAG B 0K SR daloRm e Fpgeich Jsou trénovd
zpracovani obrazu jsme pouzili neuronové sité GHA (Generalized Hebbian Algo-

rithm) a APEX (Adaptive Principal Component Extraction)2B8teré fesi metodu

PCA (Principal Component Analysis).



osu, Zernike momenty a momenty HU. Furierovy deskriptory2¥ernike mon
a momenty HU jsou invariantni vzhledem k pozici, orientaci a velikosti ob:

segmentu obrazku. Tyto obrazky jsou zalozeny na rozdilech v textufe, nebo na
kombinaci rozdilu textury a tvaru. Déle je mozné provadét segmentaci s vyuzitim
odhadu vzdalenosti, prahovani a mapovani histogramu, odhadu optického toku,
spojovani hran a narustani oblasti.



neuronové sité. Tento typ neuronové sité byl pouzit pro ovladani robota na
zakladé analyzovani obrazku z kamery.

Prvnim hlavnim problémem neuronovych siti ve fazi porozumeéni obrazu je
fakt, Ze neuronova sit je chdpéna jako ,.éerné skifnka®. Neuronové siti poskytneme
na vstup celou fadu vstupnich dat. Tato sit ndm pro kazdy vstup vrati dany
vystup. Charakter ,cerné skiinky“ neuronové sité spociva v tom, ze nevime jak
na tyto vysledky sit pfisla a zda jsou tyto vysledky piesné. Druhym hlavnim
problémem je znalost obsahu vstupnich dat.
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Vystup y;(n) neuronu j v case n je definovan jako odezva na mnozinu vstupu
{z;(n)]i =0,1,...p — 1}, tedy

p—1
yi(n) = Zwﬂ(n)xz(n), proj=0,1,...,m—1.
=0

Synaptickd védha wj;(n) se upravuje v prubéhu faze uceni pomoci zobecnéného
Hebbova algoritmu. Matematicky se da uprava synaptické vahy popsat jako

d i=0,1,....p—1,
Awji(n) =1 (?/j(n)xz’(n) —y;(n) Zwki(n)yk(n)> Ci=0,1,..,m—1
=0 Neuronovd sit GHA (Generalized Hebbian A
kde Awj;(n) je iprava vahy w;;(n) v case n a qepraiivgelr ypdgshiaherV nésonsid popiseme neuro:
site. APEX (Adaptive Principal Components Extraction
Algoritmus pro GHA (Generalized Hebbiagd ddgivithextrakei hlavnich komponent. Tato sit je
zpétnovazebnich spojenich. Tento algoritmus ma z:
Krok 1: Provede se inicializace v case n =mimakpdisppeltivphvitighngimenavéh komponent, pof
sité¢ na malé nahodné hodnoty. Parametr ryehlpski wigsoditatse pastaevnniadfhponent iterativn
kladné cislo.
Krok 2: Pron=1,7=0,1,...m—1a1=0,1,...,p — 1 vypocitej 24

—1 ) o
yj(n)?’:'ig Neyrepovd sit APEX
i=0

Awji(n) =1 (%(”)%(n) —y;(n) Z’wm(n)yk(n)> ;

kde x; je i-ta slozka vstupniho vektoru z(n) typu p x 1 a m je pocet hlavnich
komponent.

Krok 3: Provedeme inkrementaci n o 1, pokracujeme krokem 2 dokud syna-
ptické vahy w;; nedosahnou ustalené hodnoty. Pro velké n synapticka vaha wj,
neuronu j konverguje k i-té slozce vlastniho vektoru, ktery je asociovan s j-tym
vlastnim ¢islem korelaéni matice vstupniho vektoru z(n).



Na obrazku ¢.
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rozpoznavani objektu tedy zavisi na vhodné volbé 1
vlastnosti priznaku patii invariantnost (nezavislost y
trastu, translace, rotace a zméné méfitka), spolehl
stejné tiidy maji podobné hodnoty piiznaku), diskrin
tiiddch maji ruzné hodnoty piiznaku) a dalsi.

Pro popis objektu rozlisujeme dva zakladni piis
nebo popis pomoci priznakového vektoru.

0 . Strukturdlgy popis objektu neni predmétem této p
Co1 ... bopisu, objekfy| jsou zalozeny na popisu objektu pc
C— ’ _ popisu jejich vqtaht mezi nimi. Vztahy mezi primit
Cm—-11 " Cm—1,m-2 0 0 2%
Cm,l e [P Cm,m—l O

3.3. Popis objektu

je dolni trojihelnikova matice zpétnovazebnich vah. Stejné jako u modelu GHA,
model APEX udrzuje hierarchické poradi vystupnich neuronu, protoze i-ty
vystup zavisi na vystupu predchozich ¢ — 1 neuronu.

Algoritmus APEX (Adaptive Principal Components Extraction)

Krok 1: Provede se inicializace v ¢ase k = 1 vektoru doptednych vah w; a vek-
toru zpétnovazebnich vah ¢; neuronové sité na malé ndhodné hodnoty. Parametr
rychlosti u¢eni n se nastavi na malé kladné cislo.

Krok 2: Prot=1,....ma j =1,...,n vypocitej

Awij(k) = 5(]{)[%(]?)%(]{5) - yi(k’)Qwi]‘(k)],
Acij(k) = Bk)[yi(k)y; (k) — yi(k)?cij(k)], pro j <i

Krok 3: Inkrementuj ¢ o 1, ptejdi na krok 2 a pokracuj az pot = m—1, kde m se
rovna poctu pozadovanych hlavnich komponent. Pro velké k plati w;(k) — ¢;(k)
a c;(k) — 0, kde ¢; je vlastni vektor odpovidajici i-tému vlastnimu ¢islu korelaéni
matice vektoru z(k).



3.4. Aplikace rozpoznavani objekti v obraze

relace mohou byt prostorové, funkéni a dalsi. Kazdy obraz je tvoien zakladnimi & ,
tvary primitiv, jako jsou ErviYAROBIATARACRIGHT L VagRa P IHAEme I RETRgve site. Hlavnim
témito primitivy jsou 1YeBEC AAPEEIsde SREMEE ddentifikovat, ohigktophsageny v obraze. Trér
techto relact jsme potdRERGH beogg%e&grggrtretmml f?tvogfaﬁeml rllznych 11d1,. Koazc}y sysjcem n

Popis objektu porR P NARLERISHS L e IRA2s R A G Sady, repbifmu tykajict se il
tohoto piistupu je ma%%%aﬁupyref}%ggg%9%&8&&95%1%»b e REApakiL R, Tvnez 1 naslednou
Vektor X se oznacuje jCHiER AR, ROSRgHE Utk Jeavell RfigagaOptiznost spociva v
Kazda i-t4 slozka vektéfu' e BieRATTSIRitaerale it ieups yeliss.podehne. Napiiklad na
mize mit libovolnou dRSEREIHSBeEOSRAKh ??{Xé’%gy%ﬂb\%‘?}z%%%%ﬁ%% fktJde tedy o to, T
mizeme tedy vyjadiit"fiBlEEr RAdTSRt fetastpfl sanepttinimidofosiatiori vsech Lidf v trér
jako dimenze prionak Y BBHI AU S RIL B Aol el ime portréins fo
vektoru X tak navic zPfEHRBERGN SHSSeH: T PHOATADRGEIY \hoRE~BrS-
omezeni celkového poctu priznaku na ty nejdulezitéjsi priznaky, je nutné provést
redukci dimenze priznakového prostoru. K tomuto tcelu lze vyuzit dva zakladni
pristupy — extrakce priznaki nebo selekce priznaka.

FExtrakce priznaki (feature extraction) — Tento pristup spociva v provedeni
transformace z puvodniho p-rozmérného prostoru dat, do prostoru priznaku.
Vysledna dimenze prostoru piiznaku je m, kde m < p. Takto nové ziskané
priznaky se vyznamoveé lisi od puvodnich.

Selekce priznaku — Zde se provadi pouze vybér podmnoziny priznaku
z puvodniho prostoru dat bez transformace, které maji maximalni diskrimina-
litu.



r.CdUkCC klasifikace [—> rozhodnuti
dimenze

T

trénovaci
mnozina

predzpracovani

Obrazek 8. Schéma systému na rozpoznavani objektu.



Transformace

L4

Obrazek 9. Transformace trénovaci mnoziny do K vybranych eigenfaces.



Obrazek 11. Vypocitané eigenfaces z dané trénovaci mnoziny.

Ex



M x N obraz

Obrazek 12. Trénovaci mnozina, ktera obsahuje vSechny obrazy stejné dimenze.



ronové sité jsou vektory, které generuji podprostor facespace.

V nasi aplikaci pracujeme s trénovaci mnozinou, kterda obsahuje obrazy
portrétnich fotografii o rozmérech 54 x 64. Potom ma vysledny prostor dimenzi
3456. Takto vysoce dimenzionalni prostor redukujeme pomoci dané neuronové
sité na podprostor s nizsi dimenzi.

Obréazek 13. PCA pro obrazy o rozmeérech 1 x 2.



T
N wo
< : PCA : klasifikétor —— rozhodnuti
T Yk
o >
\

Obrazek 14. Schéma pro rozpoznavani tvari pomoci PCA.
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Pro jednodussi predstavu opét uvazujeme obrazy v trénovaci mnoziné
o rozmeérech 1 x 2. Tyto puvodni obrazy lze reprezentovat pomoci jediné hlavni
komponenty PC (¢ernd ¢dra). Potom dand neuronovd sit vygeneruje podpro-
stor facespace, ktery je znazornén na obrazku c.






slouzi tlacitko Train. Prubéh trénovani dané neuronové sité je znazornén na pro-
gressbaru, ktery se nachazi na spodni strané hlavniho okna. Kdyz je dana neuro-
nova sit natrénovidna na nami zvolené trénovaci mnoziné, zpiistupni se tlacitko
View eigenvectors. Po stisku tohoto tlacitka se otevie okno, které je zobrazeno
na obrazku ¢.
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Obrazek 17. Okno, které zobrazuje eigenvectors.







jako trénovaci (TrainSet). Tato mnozina obsahuje celkem 109 portrétovych foto-
grafii. V této mnoziné jsou vsechny portrétové fotografie oznaceny dle schématu
— gméno.1.pTipona. Portrétové fotografie s timto oznacenim byly pofizeny jako
uplné prvni fotografie konkrétni osoby v prfimém pohledu. Dalsi mnozina ma
oznaceni jako testovaci sada 1 TestSetl. Tato mnozina obsahuje celkem 506
portrétovych fotografii. K oznaceni portrétovych fotografii je pouzito schématu
— gméno.cislosnimku.pripona, kde jednotlivé snimky jsou ¢islovany ¢isly 1 az 20.
Je zfejmé, ze tato mnozina obsahuje i obrazky z trénovaci mnoziny 7TrainSet.
Tato mnozina nam slouzi pro fazi rozpoznavani. Posledni mnozinou je testo-
vaci sada 2 TestSet2. V této mnoziné jsou obrazky oznaceny dle schématu —
Jgméno.cislosnimku.pripona, kde ¢islo snimku je v rozsahu 11 az 20. TestSet1 tedy
neobsahuje fotografie, obsazené v mnoziné TrainSet. Je zde celkem 268 fotografii.
Tato mnozina se také pouziva pro fazi rozpoznavani. Pro klasifikaci byla vyuzita
ve vS8ech experimentech Fuklidovskd vzdalenost.

Pii provadeéni nékolika ruznych experimentu jsme ziskané vysledky shrnuli do
nasledujicich tabulek. Struktura tabulek je pro vSechny provadéné experimenty
stejnd a proto zde provedeme vysvétleni vyznamu jednotlivych sloupcu tabulek.

e Prvni sloupec tabulky udéva typ zvolené neuronové sité véetné nastaveni
jejich parametru. Je to Rychlost uéeni (LR), pocet hlavnich komponent (CC)
a Pocet epoch (CE). V kazdém tadku tohoto sloupce je uveden rozmeér
obrézku (54 x 64) a déle jsou uvedeny i nastavené parametry sité ve tvaru
LR - CC - CE.

e Druhy sloupec tabulky udava celkovy cas, potiebny pro trénovani neu-
ronové sité nad zvolenou trénovaci mmnozinou TrainSet. Cas je uveden
v nasledujicim formatu — minuty : sekundy . milisekundy:.

e Treti sloupec tabulky se tyka prvni testovaci mnoziny TestSet1. Ve sloupci
je uveden nazev testovaci mnoziny a pod nim v zavorce je uveden celkovy
pocet fotografii v této mnoziné. V kazdém tadku tohoto sloupce jsou uve-
deny dva tudaje — procentni Uspésnost rozpoznani pro mnozinu TestSetl a
pod nim je uveden v zavorce pocCet ispésné rozpoznanych tvaii.

e Ctvrty sloupec tabulky udéva celkovy ¢as potfebny pro rozpoznani neu-
ronové sité nad testovaci mnozinou TestSetl. V tomto sloupci se nachazi
tdaj — celkovd doba rozpoznéni nad mnozinou TestSetl. Cas je uveden
v nasledujicim formatu - minuty : sekundy . milisekundy.

e Paty sloupec tabulky se tyka druhé testovaci mnoziny TestSet2. Ve sloupci
je uveden nazev testovaci mnoziny a pod nim v zavorce je uveden celkovy
pocet fotografii v této mnoziné. V kazdém tadku tohoto sloupce jsou uve-
deny dva tudaje — procentni uspésnost rozpoznani pro mnozinu TestSet2 a
pod nim je uveden v zavorce pocet uspésné rozpoznanych tvaii.
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e Sesty sloupec tabulky udavé celkovy ¢as potiebny pro rozpoznini neuro-
nové sité nad testovaci mnozinou TestSet2. V tomto sloupci se nachazi
tidaj — celkové doba rozpoznani nad mnozinou TestSet2. Cas je uveden
v nasledujicim formatu - minuty : sekundy . milisekundy.



Sit Celkovy cas | TestSetl | Cas rozp. | TestSet2 | Cas rozp.
GHA trénovani (506) TestSet1 (268) TestSet2
54 x 64 ' 63% _ 54% )
0.1-1-3 00:00.64 (319) 00:01.18 (141) 00:00.96
54 x 64 ' 87% _ 81% ]

0.1-32-3 01:10.27 (443) 00:17.84 (210) 00:09.94
54 x 64 _ 94% _ 93% )
0.1-68-3 05:06.20 (477) 00:40.33 (242) 00:20.76
54 x 64 _ 93% _ 93% ]
0.1-75-3 05:58.82 (474) 00:46.11 (242) 00:22.99
54 x 64 . 93% _ 91% )
0.1-80-3 07:21.83 (473) 00:49.26 (235) 00:23.85

Tabulka 1.: Vysledky rozpoznavani pro sit GHA s varia-

bilnim parametrem pocet komponent.

Sit Celkovy cas | TestSetl | Cas rozp. | TestSet2 | Cas rozp.
APEX | trénovani (506) TestSet1 (268) TestSet2
54 x 64 _ 62% _ 60% ]
0.1-1-3 00:00.74 (315) 00:00.58 (157) 00:00.28
54 x 64 . 76% _ 61% )

0.1-32-3 00:22.74 (386) 00:16.72 (158) 00:08.42
54 x 64 7% _ 68% ]
0.1-68-3 00:48.22 (390) 00:40.30 (176) 00:18.96
54 x 64 74% 65%

0.1-75-3 00:55.27 (375) 00:42.34 (169) 00:21.37
54 x 64 74% 62%

0.1-80-3 00:57.77 (379) 00:44.57 (160) 00:23.10

Tabulka 2.: Vysledky rozpozndvani pro sit APEX s vari-
abilnim parametrem pocet komponent.




komponent a pocet epoch). Uvedené dva typy neuronovych siti byly natrénovany
nad stejnou trénovaci mnozinou. Testovani téchto neuronovych siti probéhlo nad
dvéma testovacimi mnozinami (TestSetl a TestSet2). Je dulezité si uvédomit, ze
uvedené vysledky nasich méteni byly ovlivnény pevné nastavenymi parametry.
Je zfejmé, ze zména téchto pevné nastavenych parametru ovlivni celkové chovani
neuronové sité.

Vysledky klasifikace ovlivnéné zménou parametru rychlosti uceni jsou shrnuty
pro neuronovou sit GHA v tabulce ¢.



Obrazek 21. Vizualizace vdhovych vektori pro sit GHA 0.8 — 8 — 10.




sifikace. To je zptisobeno zvysenou hodnotou rychlosti uceni sité. Déle je z tabulky

C.



a navic doslo k rustu procentni tispésnosti siteé.

Sit Celkovy cas | TestSetl | Cas rozp. | TestSet2 | Cas rozp.
GHA trénovani (506) TestSet1 (268) TestSet?2
0.0008-8-1 00:02.59 (399) 00:04.23 (184) 00:02.19
0.0008-8-10 | 03002 0g) | 000516 | ol | 000214
0.0008-8-50 | 01937 (a09) | 000436 1 gy | 000207
0.0008-8-100 | 20059 (arny | 00001 T o0yy | 000234
Tabulka 5.: Vysledky rozpoznavani pro sit GHA s varia-
bilnim parametrem pocet epoch.
Sit Celkovy cas | TestSetl | Cas rozp. | TestSet2 | Cas rozp.
APEX trénovani (506) TestSet1 (268) TestSet?2
0.0008-8-1 00:01.54 (389) 00:04.26 (188) 00:02.09
0.0008-8-10 | 01823 (421) 00:05.12 (198) 00:02.19
0.0008-8-50 | (22002 (a3g) | 000446 | el | 00:0200
0.0008-8-100 | 32009 (a57) | Q00D 1 ggy) | 000226

Tabulka 6.: Vysledky rozpoznavéani pro sit APEX s vari-

abilnim parametrem pocet epoch.
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