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Abstrakt

Tato prace se zabyva vybérem metod, navrhem a implementaci aplikace schopné automatického
tridéni fotek dle jejich obsahu do pfedem danych skupin. Podrobnéji se popisuji jednotlivé hlavni
kroky klasifikace. Vyhledani a popis vyznacnych bodi v obraze metodou SURF, vytvofeni vizualniho
slovniku metodou k-means, mapovani na slova pres strukturu kd-tree. Vytvari se vlastni hodnoceni na
zaklad¢ kterého se klasifikuje. Je zde popsano jak byly jednotlivé kroky implementovany s pomoci
knihoven OpenCV a Qt. A taktéz jsou ukazany vysledky pro riizna nastaveni béhu aplikace a snahy

o zlepSeni vysledku, kdy aplikace dokaze roztridit fotky spravné, ale uspésnost je kolisava.

Abstract

This thesis deal with choosing methods, design and implementation of application, which is able of
automatic categorization photos based on its content into predetermined groups. Main steps of
categorization are described in greater detail. Finding and description of interesting points in image is
implemented using SURF, creation of visual dictionary by k-means, mapping on the words through
kd-tree structure. Own evaluation is made for categorization. It is described, how the selected steps
were implemented with OpenCV and Qt libraries. And the results of runs of application with different
settings are shown. And efforts to improve outcome, when the application can categorize right, but

success 1s variable.
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1 Uvod

Pokud c¢lovék sam casto foti, dostane fotky od kamaradi, nebo jen pracuje s riznymi obrazky, miize
se dostat do situace, kdy by potifeboval vét§i mnozstvi obrazovych dat roztfidit do raznych skupin,
aniz by této ¢innosti vénoval pfili§ mnoho Casu. Tato mysSlenka zaujala i mne pfi vybéru tohoto
tématu. Jelikoz ne vzdycky je potfeba obrazky rozdé€lit podle ¢asu porizeni, nebo vytvoreni, ale klidné
1 podle samotného obsahu. Za pfedpokladu, Ze uz mate vytvofenych nékolik skupin, do kterych
chcete nové fotky zaradit, i vy sami se pifi tfidéni soustfedite na podobné rysy vyskytujici se v dané
skuping. Jedna skupina fotek se psy, dalsi jenom s kvétinami a dalsi tfeba jenom se zapady slunce.
Téchto podobnosti si ¢lovek jednoduse vSimne a neni pro néj problém urcit spravnou skupinu. Pfi
vétsim poctu fotek to ale muze byt ¢asoveé narocné a unavujici. A pravé navrhem a realizaci nastroje
pro takovouto automatickou kategorizaci jakkoliv velkého objemu fotografii do prfedem danych tfid
se zabyva tato prace.

Cilem je tedy navrhnout aplikaci, ktera by dokazala spravné zaradit nov¢ fotky, o kterych neni
zadna informace, do odlisnych skupin. Ty jsou pfedem znamy a aplikace by méla vyuzit praveé
fotografie v téchto skupinach k vytvoreni uréitého postupu rozliSovani fotek novych. Je tfeba se
vyporfadat s reprezentaci informaci o kazdé fotce, se zjiSténim urcitych zajimavych oblasti, neboli
pfiznaku spoleénych fotkam dané skupiny. Dale s efektivnim fesenim pfifazeni do skupiny pravé na
zakladé¢ zminénych zajimavych oblasti. A také maximalizovanim pravdépodobnosti Ze vybrana
skupina je spravna. To vSe implementovat zvolenym programovacim jazykem do aplikace, schopné
tyto cCinnosti automaticky vykonat. Prace neni zaméfena na porovnavani rozlicnych metod
pouzivanych v raznych postupech klasifikace obrazu, ale pouze na vyuziti obvyklych postupt pfi
vlastni realizaci.

Samotné feseni je rozdéleno do nckolika ¢asti. V prvni fazi je tfeba zjistit néjakym zpusobem
zajimavé oblasti fotky. K tomu je vyuzita metoda pro extrakce priznaki vyznaénych bodu SURF. Tak
dokazeme kazdy obrazek popsat daleko men§im mnozstvim dat. Tyto body jsou navic vzdycky pro
danou fotku klicové. Dalsi fazi je vytvoreni vizualniho slovniku z t€chto bodu, pomoci shlukovani do
prfedem daného poctu shluku — slov. K tomu je vyuzita metoda k-means. Vytvari se jeden slovnik
spoleény pro vSechny skupiny, tedy ze vSech vyznaénych bodu. Naslednym krokem je na zakladé¢
vytvoreného slovniku sestavit bodové ohodnoceni slov pro kazdou skupinu. Finaln¢ dochazi na fadu
tridéni novych fotek. Také se v kazdé detekuji vyznaéné body, prifadi do shluka s vyuzitim metody
prachodu k-dimenziondlnich stromii a spocita se celkovy pocet bodu pro kazdou skupinu. Na zakladé
nejvyssiho poctu se vybere nejvhodnéjsi skupina.

Zde jsou predstaveny nasledujici kapitoly. Jejich obsah a ¢im se zabyvaji. 2. kapitola detailné
popisuje principy hlavnich metod pouzitych v aplikaci. Kapitola 3 prezentuje ,,State of Art™, tedy



soucasny stav v tomto odvétvi IT. Poukazuje na postupy, které se v soucasnosti bézn¢ pouzivaji pro
feseni problému, kterym se tato prace zabyva. Nasledujici 4. kapitola uvadi konkrétni pouzity postup
a v jakych krocich bude klasifikace probihat. 5. kapitola se zaméfuje na implementaci
programovacim jazykem C++ a uvadi pouzité knihovny. Prezentace konkrétnich vysledku je

predstavena v kapitole 6. Zavér, shrnuti vysledki a navrh na budouci postup 1ze najit v kapitole 7.
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2 Teoreticka cast

Zde se podrobn¢ popisuji prevzaté metody, pouzité pfi navrhu a nasledné implementaci.

Pfi rozpoznavani obrazu se vyuziva ruznych pristupu, at’ uz k zjistovani zajimavych oblasti
v obrazech, nebo nasledného zpracovani ziskanych dat. Zde je predstaveno nckolik postupii vyuzitych
v této praci. Na vyhledani vyzna¢nych bodu v obraze je vyuzita metoda SURF'. Nasledné zpracovani
popisu téchto bodu se provadi pomoci shlukovani, konkrétné metodou k-means. A dalSim postupem,
uréenym pro piifazeni pfiznakového vektoru vyznaéného bodu do odpovidajiciho shluku, je

prochazeni vicedimenzionalnich prostorui s pomoci kd-trees.

2.1  Vyznac¢né body

Vyznaéné body a jejich detekce v obraze je jednou z velmi duleZitych soucasti rozpoznavani
podobnych ¢i razné upravenych obrazi [1]. Vyznaény bod je druh obrazového priznaku (eng.
feature). Obecnym hlavnim cilem obrazovych priznakt je z celkového poctu bodi popisujiciho
obrazek vybrat jenom ty dulezité. Tedy prochazi se postupné kazdy bod obrazku a rozhodne se, jestli
se jedna o priznak podle okoli daného bodu. Definice jak je najit jsou rizné, ale primamn¢, pokud je v

obraze takovyto bod detekovan, musi byt detekovan i v rozdilnych obrazech stejné scény.

e

Obrazek 2.1: Detekce stejnych priznakii [1]

Celkoveé v detekei a extrakei vyznacnych bodi nejde jen o to najit né¢jak zajimavé body, ale
o reprezentaci cel¢ho obrazu umoziujici popsat v ném obsazené objekty. Vyzna¢né body maji obecné
nasledujici vlastnosti:
« robustnost — Sum, rozmazani, komprese, diskretizace nemaji velky dopad na vyzna¢ny bod
« jsou lokalni — neni tieba predchozi segmentace obrazu

« rozliSitelnost — individualni vyznaény bod lze porovnat s jinymi v databazi objektu



« pocet — mnoho vyznaénych bodii muze byt generovano i k malym objektiim

- pfesnost — precizni lokalizace v obraze

«  vykonnost - blizké real-time vykonu detekce (zavisi na zvoleném typu detekce)
- invariantni k fotometrickym deformacim

- invariantni ke geometrickym transformacim
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Obrazek 2.2: Geometrické transformace

Do skupiny obrazovych rysu patfi spolu s vyznacnymi body i rohy. Z metod zpracovani obrazu
pomoci detekce hran se brzy zjistila mista, kde hrany méni ostfe sviij smér — detekovaly se rohy.
Oproti tomu vyznaéné body nehledaji pouze rohy, ale dalo by se fict, Ze podobné rysy. Mista
s intenzivnim barevnym prechodem, napf. bily bod na cemém pozadi, coz se¢ neda povazovat za

tradiéni roh.

2.2 SURF

Tento pojem znamena v orig. Speeded-Up Robust Feature. Jedna se o detektor a deskriptor
vyznacnych bodi pfedstaveny roku 2006 [2], ktery je invariantni vici rotacim a zméné méfitka.
Snazil se priblizit, nebo dokonce piekonat tehdejsi pouzivané techniky s ohledem na zachovani
opakovatelnosti (schopnost najit stejné rysy ve vice riznych obrazech stejné body), robustnosti,
rozliSitelnosti a s vétSi rychlosti. Aby toto mohl dokazat, spoléha se na integracni obrazce pro
obrazovou konvoluci. Vyuziva silné stranky uz predstavenych detektort a deskriptort (specialné
Hessiannovy matice pro detekci a Haarovy vinky pro deskriptor) se zjednodusenim téchto metod jen
na to nejzakladnéjsi

Je Casteén¢ inspirovan SIFTem (taktéz metoda na detekei a deskripci vyznacnych bodu [3]).
Okoli kazdého vyhledaného vyzna¢ného bodu je popsano priznakovym vektorem, ktery musi pravé
splitovat zakladni kritéria dostatecné robustnosti vici rusivym vliviim a rozliSitelnosti. Zaméteni se

na invariantnost pouze vic¢i zmén¢ méfitka a rovinné rotaci, je kviili tomu, Ze prave tyto predstavuji



dobry kompromis mezi komplexnosti rozeznani a soucasné robustnosti. Skoseni a perspektivni zmény

jsou povazovany az za druhoradé. Toto ,.zanedbani* také dodava SURFu na rychlosti.

2.3 Shlukovani

Metody shlukovani Ize zafadit do pocitacového uceni — bez uditele [4]. Kdy je tieba rozdé€lit data do
tiid podle zadaného kritéria, ovSem nejsou k dispozici informace od ucitele (non-supervised
learning). A kritérium vlastné stanovuje, ze data v jedné tfid¢ jsou si mezi sebou podobnéjsi nez data

v jinych tridach.
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OO 5) OO

Obrdzek 2.3: Riizné stanovené kritérium:

Vzddlenost od prvku stejné skupiny?

Nebo mezi nejbliz§imi prvky riiznych skupin? [4]
Kritéria mohou byt rizna:

«  MIN - podle vzdalenosti k nejbliz§imu prvku skupiny

+  MAX - podle vzdalenosti k nejvzdalenéjSimu prvku skupiny

«  CENTROIDS - podle vzdalenosti ke stfedim shluku

«  GROUP AVERAGE - vzdalenost ze vSech moznych dvojic skupiny

- dalsi...

Jsou zde zminény vzdalenosti bodu k jinym, lze pouzit rizné typy: Euclidovskou,
Manbhattanskou, Cosinovu vzdalenost aj.
Samotné zpusoby shlukovani se déli do dvou hlavnich vétvi:

« Hierarchické shlukovani (Hierarchical clustering) — Vytvafi se stromové struktury (tzv.
dendrogramy). Neni pfesné¢ dany pocet shluku a to muze byt vyhodou pfi feSeni klasifikace.
Mezi nevyhody patfi problémy s outliers (osamocené body), ze kterych muze vytvofit
samostatné shluky a s nestejné velkymi shluky.

o Typ Divisive — Na zacatku je jeden velky shluk a postupné délime.
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o  Typ Agglomerative — Jde opacnou cestou. Na zacatku tvofi kazdy vzorek samostatny

shluk, vybirame nejblizsi a postupné spojujeme.

e 1 agglomerative
Alabp—

“>a,bc,de ‘
T Acde”

] d,e

Obrdzek 2.4: Dendrogram [4]
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Ne-Hierarchické shlukovani (Non-Hierarchical clustering) — Jedna se o statistické

pristupy. Patfi sem napfiklad metoda k-means.

K-means

Je to postup pro ne-hierarchické shlukovani. Kdy chceme wurcity pocet bodu danych

n-dimenzionalnimy vektory x; zafadit do K shluka (clusterii), kdy kazdy shluk je dan stedem

(centroid) p; taktéz o n dimenzich. K je pfedem dany pocet. Vyuziva se Euclidovska vzdalenost

kazdého bodu do stfedu shluku. Algoritmus vyhledani stfedd a pfifazeni vSech bodu do spravnych

shluki je nasledujici:

1.
2.

b

Nahodné vyber stiedy shlukii ; z x; danych k roztfidéni.
Klasifikuj vektory x; vzdy do nejblizsiho stiedu ;.

— = 2
, —arg min | : 2.1
Yi gke{'lg...,K} |2 — peel (2.1)

Vypocti nove stiedy shlukt.

Fo_ 1 e
™ N _EL% (2.2)
y,=k

Opakuj kroky 2. a 3. dokud se stfedy shluki méni.



K-means déli data do kompaktnich celki:
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Obrazek 2.5: Ukdzka klasifikace bodii do Sesti skupin [4]

K-means je uz podle algoritmu jednoducha metoda, ktera ale dokaze vytvorit dobré vysledky.
Ne samoziejmé vzdy. Zavisi na vstupnich datech. Nasleduji ukazky Spatné klasifikace, kvili
specifickému rozloZeni, na které je tato metoda nevhodna. Na ukazkovych obrazcich je vzdy nejprve

vyobrazeno opravdové rozlozeni skupin a pak rozlozeni jak jej vytvortil k-means.
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Obrazek 2.6: Rozdilna velikost 3 shlukii [4]
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Obrazek 2.7: Rozdilnda hustota 3 shlukii [4]



Resenim by mohlo byt pouzit vétsi podet shluki. Nedoslo by k promichani dat z raznych tid.

Vysledné shluky by ale bylo tieba spravné sloucit.
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Obrazek 2.8: Poucziti vétstho poctu shlukii pro zamezeni promichdni dat z riiznych trid
[4]

Je vidét, Zze pro vhodny vysledek k-meansu, jehoz algoritmus je zaloZeny na predem daném

neménném poctu shluki do kterych se bude klasifikovat, je klicove spravné urcit pocet clusteru [4].

2.5 Kd-tree

Kd-tree je zkracena anglicka verze ndzvu pro k-dimenziondlni strom [5]. Jedna se o prostor délici
datovou strukturu uréenou pro usporadani bodi v k-dimezionalnim prostoru. Kd-tree je binarni strom,
jehoz kazdy uzel k-dimenzionalni bod. Kazdy ne-listovy bod muize byt uvazovan jako implicitné
generujici délici nadrovinu, ktera déli prostor do dvou casti, znamé jako podprostory. Body napravo
od roviny reprezentuji pravou vétev stromu a body nalevo zase levy podstrom. Smér nadroviny je
vybran nasledujicim zpusobem: kazdy uzel ve strom¢ je asociovan s jednou z k-dimenzi s nadrovinou
kolmou na osu této dimenze. TakzZe, naptiklad, pokud pro urcité déleni je vybrana x-ova osa, vSechny
body s mensi x-ovou hodnotou, nez je hodnota uzlu, budou zarazeny do levého podstormu a vSechny
vétsi hodnoty zase do pravého. V tomto pripadé tedy bude nadrovina rozdélena podle x-ové hodnoty
bodu a jeji normala bude x-ova osa.

Je mnoho zptsobu jak sestavit kd-tree, jelikoz je mnoho zpusobu jak vybrat d€lici roviny podle
0s. Metody ale maji souhrnn¢ tato pravidla:

« S pohybem ve strom¢ smérem doli, postupné se cyklicky pouzivaji jednotlivé osy jako délici
roviny (napf. Kofen x-ov€ zarovnanou osu, jeho syn y-ovou, jeho vnuk z-ovou a dalsi uzel
bude mit zase x-ovou atd.).

« Uzly jsou vybirany podle medidnu z bodu vkladanych do podstromu s respektovanim

soutadnic os, které byly pouZity pro vytvoreni délici roviny.



Tato metoda vede k vytvofeni vyvazeného kd-tree, ve kterém je kazdy listovy uzel podobné

vzdalen od kofene. Ackoliv vyvazené nejsou nutn¢ optimalni pro vSechny aplikace.

Obrazek 2.9: Zobrazeni postupného délent 3D prostoru podle kd-tree [5]

Také neni nutné stanovovat median, v tom pfipadé ve vysledku akorat neni garantovano, ze
strom bude vyvazeny. Jednoducha heuristika pro vyhledani medianu a vyhnuti se lincarni-casové
slozitosti pfi hledani, ¢i slozZitosti O(n log ») pii fazeni, je stanoveni mensSiho, pevné daného poctu
nahodn¢ vybranych Cisel, ze kterych se median vyhleda. V praxi tento postup vede ¢asto k vytvoreni
hezky vyvazenych stromii.

K vyhledavani ve strom¢é muze byt vyuzit Nearest Neighbour search (Nejblizsi Soused):

« Tento algoritmus se snazi o vyhledani bodu ve stromé¢, ktery je nejblize danému vstupnimu
bodu. Toto vyhledavani muze diky vlastnostem stromu rychle eliminovat rozsahlé oblasti
prostoru. Prohledavani Postupuje v té€chto krocich:

1. Zacina s¢ u kofene, postupné smérem dolu rekurzivné. Rozhoduje se jit nalevo, nebo napravo
podle toho, ke kterému hrani¢nimu uzlu je bliz.

2. Jakmile se dostane az k listu, uchova si jej jako ,.soucasny nejlepsi

3. Algoritmus se vraci z rekurzivniho zanofeni zpét a provadi tyto kroky:

1. Pokud je soucasny uzel bliz ke vstupnimu bodu nez soucasny nejlepsi, je tento novym
soucasnym nejlepsim.

2. Dale zkontroluje, jestli jsou na druh¢ strané d¢€lici roviny n&jaké body blizsi body nez
soucasny nejlepsi. To je koncepéné provedeno protnutim dé€lici nadroviny s hyperkouli
okolo hledan¢ho bodu, ktera ma polomér rovny vzdalenosti k soucasnému nejlepsimu

bodu. JelikoZ jsou vSechny roviny osové zarovnané, je toto implementovano jako
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jednoduché porovnavani, jestli je rozdil mezi délicimi koordinaty hledan¢ho bodu

a soucasného uzlu mensi nez vzdalenost z hledaného bodu do soucasného nejlepsiho

1. Pokud hyperkoule protne rovinu, je moznost ze jsou na druhé stran¢ blizsi body,
takze algoritmus se musi pfesunout na opacnou vétev stromu, nez je soucasny uzel
a pokusit se najit bliz§i body, podle stejného rekurzivniho procesu, jako celkové
hledani.

2. Pokud hyperkoule neprotne dé¢lici rovinu, algoritmus normalné pokracuje stromem
smérem nahoru a cela opacna vétev aktualniho uzlu je eliminovana.

4. Az algoritmus skondi tento proces pro kofenovy uzel, prohledavani je ukonceno.

D. A X-Splitting planes

S /\

Y-Splitting planes

4—._ ¢ X-Splitting planes ®/ \® ®/ \©

E not needed for leaf

Obrazek 2.10: Ukdzka délent prostoru pro 2 dimenze [5]

Slozitost:

«  Vytvorfeni statického kd-tree z n bodu trva O(n log® n ) &asu, pokud je O(n log n ) fazeni
pouzito ke spocitani medianu v kazdém levelu. A slozitost O(n log #), pokud je k vyhledani
mediana pouzit linearni pristup.

«  Vkladani nového bodu do vyvazeného stromu trva O(log »).

«  Odstranéni bodu z vyvazeného stromu trva O(log 7).

+  Vyhledani bodu pomoci NN algoritmu ma casovou slozitost O(log #) s ndhodné¢ rozlozenymi
body. Nejhorsi mozna varianta #,, = O(k - N/~ '*) muze nastat, jestli je n v poctu fadu
dimenzi.

Pro zvySeni rychlosti hledani se daji pouzit pfiblizné algoritmy — Approximate NNs. Staci
drobn¢ upravit stavajici algoritmus pfidanim horni hranice por pocet bodu provéreny ve strom¢, nebo

prerusenim hledani po urcité dob¢ podle real-time hodin.
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3 State of Art

V soucasnosti je téma rozpoznavani obrazu velmi popularni a rozvijejici se odvétvi IT. Kamerové
systémy ¢i snimacée fotek jsou na kazdém rohu. Jsou vyuzivany v tovarnach pro kontrolu kvality
vyrobkl, pro rozpoznavani obliceji pfi hledani osob, pfi automatickém dodrzovani bezpeéného
odstupu od kolejisté na nadrazich, pro hledani podobnych obrazku kdekoli ze svéta na Googlu, nebo
pro poznavani mista na zemi pomoci podobnych fotek s technologii Photosynth. Klasifikace fotek
a rozpoznavani objekta ve fotkach se musi obecné vyporadat s generalizaci tohoto procesu. Jelikoz
obvykle dochazi k celé rfadé ruseni a deformaci objekti ve scéné, které predstavuji stejnou véc. Na
ukazku jsou vybrany nasledujici postupy pouzivané pro klasifikaci fotek a rozpoznavani urcitych
objekti ve fotkach.

Zakladni pfistupy pro rozpoznavani objektu jsou ruzné[6]. Napftiklad constellation modely [7],
fragment-based modely (8] a pictorial struktury |9] se snazi lokalizovat rozliitelné casti objekti
a urcit meze v prostorovém rozlozeni. Potencionalné jsou tyto pfistupy velmi mocné, ale nedokazi
fadn¢ zpracovat vyznamné deformace, jako napf. prostorové rotace. Také nezahrnuji objekty
s rozdilnym poctem ¢asti, jako budovy a stromy. Jedna z vyvinutych technik na rozpoznavani objekta
na téchto pristupech zaklada, ale zjednodusuje je. Kdy rozpoznava ¢asti objekta jako jsou tfeba listy
nebo okna, ale bere v ivahu jen relativni velikost a snaZzi se o rozpoznani celkového objektu.

Jedna se o techniku pro objektovou kategorizaci pomoci naucen¢ho vizualniho slovniku, na
jejiz vyvoji se podilel Microsoft s univerzitou v Cambridge [6]. Soustfed’uji se na vytvoreni
kompaktniho a diskrimina¢niho modelu objektovych tfida a nasledné automatické rozpoznani objektu
v obrazech. V obrazku 3.7 lze vidét vystup algoritmu, kde spravné pojmenoval ru¢né vybrané oblasti

v obrazcich.

Obrazek 3.1: Ukdzka rozpoznavdni objektii v obraze [6]

Tato metoda vychazi z techniky pouzivané v [10], ale oproti pevné danému poctu slov
vizualniho slovniku, necha se optimalni velikost odhadnout automaticky. Trénovaci obrazky jsou
nejprve nahrubo manualné segmentovany (pomoci ,,malovaciho prostiedi®). Na kazdy obrazek je

nasledn¢é pouzita konvoluce s filtry z banky filtru [11], napf. Gaussian, prvni a druha derivace
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Gaussiana, pro zjisténi reakce na filtry (pro kazdy pixel), které jsou slouceny ze vSech obrazku
(nezavisle na tfidé) a se-shlukovany pomoci K-means. Pouzita vzdalenost je Mahalanobis. Ve
vysledku sada stfeda shluki a odpovidajici kovarianéni matice definuji univerzalni vizualni slovnik
(UVD). Zde ma slovnik velké mnozstvi slov (v fadech tisicti). Na testovaci fotky se pak taky pouziji
filtry a nasledné se spocitaji vzdalenosti do jednotlivych slov. Normalizované histogramy clusteru
mohou byt spocitany na urcitych regionech a vyhodnoceny tfidy, alternativné by §lo vyuzit Gaussiv
model tfid s posteriomimi pravdépodobnostmi parametri, ktery se pouzival pfi trénovani. V
konecnych vysledcich si pravé Gaussiv model vedl velmi dobfe. A vlastni appearance-based model,
ktery je pravé zaméfen jen na urcité casti obrazku, prokazal velmi dobrou schopnost kategorizovat
texturové 1 strukturové bohaté obrazky.

O trochu vyse zminovana prace Visual Categorization with Bags of Keypoints [10] se zabyva
kategorizaci obrazu na zaklad¢ tzv. , Bags of Keypoint™. Pro extrakci vyznacnych bodu vyuziva
SIFT [3], kterému dava prednost pred Gaussovymi derivaty. Jelikoz se oekava, Zze by mély byt méné
nachylné, vi¢i riznym nepfiznivym vlivim. Také deskriptory popisujici vyznacné body jsou
128mistné (nez od 12 az 16 u Gausse). Pro zpracovani ziskanych vektorti se pouziva k-means. Jeho
nevyhoda, stanoveni pfedem danc¢ho shluki, zde nehraje velkou roli, protoze je dilezit¢ predevsim
spravné roztfidéni, nez uréeni poctu. Proto shlukovani spousti n¢kolikrat s riznymi pocty shluku
a vybiraji s nejmensi chybovosti pfifazeni. Tak se vytvoti celkovy vizualni slovnik a pravé sady slov
vyuzité v jednotlivych kategoriich jsou ony bags of keypoints. A pro konecnou kategorizaci pouziva
multi-class supervised learning se stejnym poctem tfid jako je definovany pocet kategorii.
Kategorizace probiha ve dvou oddé¢lenych kolech. Trénovani a pak testovani. Oznacena data jsou
predana klasifikatoru k natrénovani pro adaptaci statistické rozhodovaci procedury. Tato prace
pouziva Naive Bayes klasifikator [12], kvuli jeho jednoduchosti a rychlosti a taky Suport Vector
Machine (SVM) jelikoz je Casto pouzivany pro feSeni mnohodimenzionalnich problému. A podle

konecnych vysledkt pouziti SVM daleko prevySovalo jednoduchy Naive Bayes klasifikdtor.



4 Navrh reSeni

Zakladni myslenkou této prace je vytvofit systém, schopny zafazeni vstupnich fotografii, do predem
danych skupin. Pfi navrhu postupu pro klasifikaci fotografii je vychazeno z podobnych praci na toto
téma (kap.3). O fotografiich na vstupu nema zadné informace a sam musi poznat spravnou skupinu,
nebo alespon odhadnout tu nejpravdépodobnéjsi. Klicem k tomu bude vyuzit informace, ziskané pri
definovani skupin:
1. Stanovi se skupiny fotek — kazda musi obsahovat vét§i objem reprezentativnich dat, ktera
budou zakladem pro informace o skupinach.
2. Z fotek ve vsSech skupinach se zjisti vyznacné body a z jejich deskriptort se vytvori jedna
velka matice.

Tyto deskriptory se rozdéli do tfid pomoci shlukovani (bez informace o piivodu deskriptorii)

W

— jednotlivé shluky jsou slova nové vytvorfené¢ho vizualniho slovniku spoleéného vSem
kategoriim.

4. Nasledné na zaklad¢ statistického zpracovani poctu slov ve skupinach je vytvofeno
hodnoceni kazdé skupiny.

5. Z novych fotografii uréenych ke kategorizaci se opét detekuji a popisi vyznacné body. Ty
jsou namapovany k pfisluSnym slovim. A na zakladé¢ vytvoreného hodnoceni a pocta
jednotlivych slov jsou spocitany celkové body kazdé skupiné. Fotka je prifazena do skupiny

s nejvetsim poctem bodd.

4.1 Vyhledani a popis vyzna¢nych bodii.

Pro zjisténi obrazovych priznaki (feautures) je pouzita metoda SURF (viz kap. 2.2). Ta nejen vyhleda
v obraze vyznaéné body, ale dokaze je i popsat priznakovym vektorem, ktery popisuje okoli bodu.
Délka vektoru je stanovena na 64 na zaklad¢ [2], kde je ukazano v testovych grafech, Ze popis tolika
dimenzemi uz produkuje dobré vysledky a oproti tieba 128 se moc nelisi a Setfi pamét’. VSechny body
se totiz spojuji dohromady do jedné velké matice f x d, kde 1 je celkovy pocet vSech feature vektorii
ad je pocet dimenzi vektorti. A pokud metoda SURF najde v kazdé fotce tisice vyznaénych bodu, tak
uz hraje roli, jestli maji vektory jednou tolik parametrii. Nakonec se jesté snizuje rozliSeni vSech
trénovacich fotek na velikost del$i strany 480 pixela, pravé z divodu pamétové a ¢asoveé naro¢nosti
nasledn¢ho zpracovani takovéhoto velkého objemu dat. Po zmén€ jsou pocty vyhledanych bodua

v radu stovek.
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Obrazek 4.1: Zobrazeni nalezenych vyznacnych bodii ve fotkdach 480x360px — 147 a 395
bodhi

4.2 Vizualni slovnik

Dalsim krokem systému je vytvofeni jednoho velkého spoleéného vizualniho slovniku z deskriptora
o kterych byla fe¢ v minul¢ kapitole. Na vstupu je jedna velka skupina vyznac¢nych bodu, popsana
vektory. Nejsou zadné informace o tom ke které fotce nebo do které skupiny jakykoliv bod patfi.
V tomto okamziku se pouzije postup kategorizace shlukovanim, podobné jako v [10]. Cilem je
rozd¢lit vS§echny vektory do & skupin, kde £ bude pocet slov vysledného slovniku. Je tedy pouzita
metoda k-means (viz. Kap 2.4) s poctem shluku k, na zakladé které je na konci kazdy bod prifazen do
clusteru, ktery ma nejblize. Pouzita vzdalenost je Eucleidovska. Kazdy shluk je popsan podobnym
vektorem jako vyznaény bod a na konci shlukovani se tyto hodnoty uchovaji. V této praci pouzité

nazvy — shluk, cluster, nebo slovo jsou si vyznamem rovny.

Obrazek 4.2: Vyznacné body prirazené do clusterit (zde 100), kazdy zndzornén jinou barvou.
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Obrazek 4.3: Zobrazeni pouzitych slov kazdou fotkou. Kazdy rddek je

Jedna fotka, kazdy sloupec jedno slovo. Bile body znaci vyskyt slova

ve fotce.

4.3  Vytvoreni vahového hodnoceni skupin

Informace o tom, ktery vyznacny bod patii ke které fotce, zatim nebyla vyuzita. Je ale k dispozici
a ted’ bude pouzita ke spocitani vahového ohodnoceni jednotlivych slov slovniku pro kazdou skupinu.
Postupné je prochazen kazdy vyznacény bod z jednotlivé skupiny a podle informace o shluku do
kterého je prifazen se vytvari histogram vyskytujicich se slov. JelikoZ se pocty boda ve skupinach
mohou lisit, pro sjednoceni hodnot jsou pfevedeny na procenta celkového poctu a hodnota kazdého
slova je fadové zvySena az do tadu desitek. Tak dostaneme rizna hodnoceni stejného slova pro rizné
skupiny. To je ale jen polovina hodnoceni. Druha se vypocita jako procentualni rozloZzeni z poctu
bodu vsech skupin v jednom slové€, ¢imz se zvysi vaha pro skupinu, ktera slovo vyuziva vice nez
ostatni. Ve vysledku se obé hodnoty sectou a tak se dostanou konec¢na ohodnoceni slov a ta se
uchovaji.

Vyuzito je jesté nckolika uprav vyslednych poétu. Jedna z moznosti je vybrat uréity pocet

(tfeba 1%) z nejcastéji pouzitych slov v kazdé skupin€ a tyto poéty vynulovat. Muze se jednat o data,
|
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ktera jsou sice Casto zastoupena, ale pro danou skupinu nemaji dostate¢ny rozliSovaci vyznam, nebo
se mohou vyskytovat i v jinych skupinach. A dalsi mozZnosti s jest¢ selektivnéjSim zptisobem, prave
na potlaceni obvyklych slov potlacujicich rozliSitelnost. Provéfeni urcitého poctu nejlepsich hodnot

(3%) a vynulovani jenom téch, které se vyskytuji i v alespon jedné z ostatnich skupin.

Polty pouzitych slov skupinou | Zvahované procenta z celku Procenta rozlozeni daného
zvlast’ v ramci skupiny slova v ramci skupin

113 77 80 47]23,598 21,061| 18,904| 17.455| 29,126 25,995 23,333 | 21,544
74 59 83 391 15.453| 16,138 19.613| 14,484 23,525 24,567| 29,858 22,049
108 84 134 55122,554| 22.976| 31,665| 20,426| 23,103 | 23,536 32.436| 20,923
98 40 148 17] 20,465 10,941|34,974| 6.313|28.153/ 15,051 48,111 8,685
139 52 69 88(29,027| 14,223 16,305| 32,682|31,470| 15.420| 17,677| 3543

Tabulka 4.1: Ukdzka hodnoceni vzorku jednotlivych slov (v Fddcich) kaZdou ze ctyr skupin.

4.4  Prirazovani fotek do skupin

Vsechny predchozi kroky byly vlastné jen priprava systému pro samotnou kategorizaci. Vysledné
ohodnoceni je uchovavano, a proto predchozi procedury nemusi byt pokazdé znovu opakovany. Ze
stiedu shluku (slov slovniku) popsanych vektory (viz 4.3) se vytvoii prostorova datova struktura kd-
tree (viz. 2.5). Nové vstupni fotky urcené k roztfidéni jsou zpracovavany jedna po druhé. Nejdrive se
ve fotce najdou vyznaéné body (stejné jako v 4. 7). Ty jsou nasledné¢ mapovany na uzly kd-tree, Cimz
vlastné zjistime piifazeni vyznacnych bodi sloviim slovniku. A v tomto okamziku uz staci jen projit
nalezena slova a secist jejich ohodnoceni v ramci kazdé skupiny zvlast. Skupina s nejvysSim
ohodnocenim je vitézna. Jednoduse se da i z celkového poctu vypocitat, na kolik si je systém

prifazenim jisty.

4.5  Volby knihovny pocitacového vidéni

JelikoZ nebylo cilem prace nové implementovat vymyslené algoritmy z oblasti pocitacového vidéni,
bylo tfeba vybrat n¢jakou knihovnu, ktera by uz méla navrzené algoritmy efektivn¢ implementovang.
Byla vybrana OpenCV (Computer Vision). Pracuje s obrazky jak na zakladni urovni, nacitani,
ukladani, zmény formatu, tak obsahuje funkce pro mnoho pokrocilych algoritmil, mezi jinymi i pro

SUREF, shlukovani s k-means i praci s kd-tree.
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4.6  Vybrani trénovacich dat

Systém je testovan na 4 riznych skupinach, které¢ by mél umét rozpoznavat:

- Ptaci — obvykle detail na celého ptaka, z blizka i z trochu vétsi dalky focené za dne. Pozadi

vet§inou ne moc ostré kvili tomu, Ze je zaostfeno na ptaka.

Obrazek 4.4: Ukazka z trénovacich fotografii skupiny Ptdci

- Lid¢ — na fotkach jsou jak skupinky lidi, tak ,,busty®, v riiznych prostorach (v interiérech

i venku). A s riznymi svételnymi podminkami (denni svétlo, umélé, i nedostatecné svétlo

blesku ve tm¢ ¢i tmavych prostorach)

Obrazek 4.5: Ukdzka z trénovacich fotografii skupiny Lidé
- Auta — vSechny fotek aut jsou focené za dne, nebo s velmi dobrym svétlem napiiklad

v autosalonech. Na vétsSin€ jsou auta zblizka. Nékolik . fotek™ jsou realistické pocitatove

obrazky.
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Obrazek 4.6: Ukdzka z trénovacich fotografii skupiny Auta

«  Hory - opét jsou vSechny fotky focené za dne. Povrchy hor jsou skalnaté, zelené i se sn¢hem
s nebem vSech moznych stavi. Pohledy jsou na hory i doli z hor. Na nékterych fotkach jsou
ne moc velké postavy.

L o

Obrazek 4.7: Ukazka trénovacich fotografit skupiny Hory

Z vé&tsi Casti jsou fotky ptaku porizeny z webového atlasu ptaku a foto alb [13], stejné tak fotky
aut [14]. VSechny fotografie hor a lidi jsou mé vlastni. V kazdé skupiné je okolo 100 fotek a jsou

kvuli trénovacim ucéelum zmensené.
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S Implementace

Aplikace je implementovana podle navrhu feseni popsaného v kap. 4. a proto je roz¢lenéna presné
podle zminéné¢ho navrhu do na sobé nezavislych ¢asti. Jedna se o konzolovou aplikaci nacitajici
klasicky parametry programu pfi spusténi. Implementacni jazyk je C++, jehoz zakladni funkcionalita
je doplnéna o funkce a tfidy z toolkitu Qt. Vyuzité algoritmy z oblasti pocitaCového vidéni nejsou
nov¢ implementovany, ale je vyuzita specializovana knihovna OpenCV. Jedna z casti vyuziva
matematicky nastroj Matlab a proto je napsan i kratky skript pouzivajici fce. Matlabu. Cely program

je implementovan tak, ze je mozné spustit jen urcité casti klasifikace a neni nutné vzdy spoustét vse.

5.1 Toolkit Qt

Program je implementovan sice do funkci a ne do objektovych tfid a ovlada se z konzole, budouci
moznosti ale je vytvofeni GUI a predevsim proto byl ke zpracovani vybran Toolkit Qt, ktery obsahuje
knihovny pro vytvoreni GUI a ke zlepSeni prace s C++. Nasleduji vyznamné typy a tfidy, které byly
pouzity. Je vyuzit typ QFile a QTextStream pro praci se soubory. Dale nastavba nad standardnim
typem string — QString, ktery obsahuje vét§i mnozstvi metod k manipulaci. Vyuzité predevsim
parsovani, prevody na Cisla. Pokud jsou v nasledujicich popisech zminéné seznamy a vektory (pokud
o nich nejedna ve spojitost s knihovnou OpenCV), jsou tim vyhradné¢ mysleny tfidy QList,
QStringList aQVector, které zajistuji praci s dynamicky alokovanymi poli. Qt také podporuje
orientaci v systémovych cestach a praci se soubory pres tfidu QDir. Toho je vyuZzito pfi vytvareni
cest k fotkam v dané slozce. Dalo by se to taky vyuzit pfi pfimém presouvani fotek na zakladé¢

pfifazeni. Jsou podporovany i metody pro konkrétni format dat (viz 5.2).

5.2  Knihovna OpenCV

Jak jiz bylo zminéno (kap. 4.6), konkrétn¢ knihovna OpenCV2.0, obsahuje fadu pokrocilych funkci
z oblasti pocitacového vidéni. Poskytuje i vlastni datové struktury pouzivané ve funkcich — napf.
CvMat, CvSeq pro matici a sekvenci. Proto u funkci, které pracuji s t¢mito datovymi typy bylo tieba
se snazit vyhnout prepisovani z pole do pole kvuli rozdilnym typum. Proto nékteré fce., tfeba
readClusterDescript () rovnou nacitaji do specifickych formatu. Dal$i nesnazi je, Ze
knihovna neposkytuje funkce pro prfevod mezi vlastnimi typy. Tak bylo tfeba pro vystup CvMat
z readClusterDescript () napsat funkci cvMatToCvSeq (), ktera data pfevede na typ
CvSeq, potfebny pro prochdzeni kd-tree v cvFindFeatures (). Pro nacitani obrazki je pouzita

fce. CvLoadImage (), ktera podporuje jenom nasledujici typy obrazovych dat: bmp, dib, jpeg, jpg,
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jpe, png, pbm, pgm, ppm, sr, ras, tiff, tif. Osetfeni vybranych formatia se provadi uz pfi vytvareni
seznamu fotek pro nacteni pomoci Qt filtru ve fci. MakeFileList ().

Pro integrace OpenCV knihovny do projektu v Qt se hlavicky normalné naditaji pres
#include. Navic je potfeba pridat do projektového souboru (*.pro) cestu ke zdrojovym soubortim,
napfr:

« INCLUDEPATH += C:/OpenCV2.0/include/opencv
A pridani cest k dynamickym knihovnam (ukazka pridani pouze jedné):

e LIBS += C:/0OpenCVv2.0/1ib/1libcv200.d11.a

5.3 Uchovani dat

Jednotlivé ¢asti spolu pfimo nekomunikuji, ale nékteré jsou zavislé na vystupech téch predchazejicich
a tato data dale zpracovavaji. Proto se vytvari n€kolik soubori uchovavajicich specificka data do
kterych se zapisuje po zpracovani nov¢ informace. Jsou ulozeny ve slozce . /resources. Pouze
soubor s vysledky se uklada do aktualni slozky s aplikaci.
Zde je prehled pouzitych pevné pojmenovanych souboru s daty pouzivanymi béhem chodu
aplikace:
« groupNamesSums.txt — nazev kazdé skupiny (nazev slozky) a pocet fotek v ni, postupné na
fadcich, stylem:
(@birds
#106
« descriptorsMat.txt — spole¢na matice deskriptora vyzna¢nych boda vSech skupin (float).
Rozméry F x D, kde F je pocet vyznacnych bodu a D je pocéet dimenzi vektoru. Sloupce jsou
oddélené mezerami.
« featureNums.txt — uchovavaji se zde cesty ke kazdé fotce a pocet nalezenych vyznaénych
bodu. Jeden udaj na radku.
(@D:/Foto/2010/birds/040128-028 jpg
#495
« centroids.txt — matice double deskriptori jednotlivych stfedu clustert. C x D, kde C je
pocet clusteri a D pocet dimenzi. Sloupce jsou oddéleny mezerami. Tyto udaje jsou zapsany
i do souboru (# - clustery, | dimenze) na prvni dva fadky.
#450
| 64
-9.4229189%9e-004 -4.8615764e-004 3.6546342e-003 ..

« clustLabels.txt — jen indexy pfifazenych shluku priznakovym vektorim. Jeden na radku.
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« groupValues.txt — vysledné¢ ohodnoceni skupin. Na prvnich dvou fadcich je zapsan pocet
clustri C (znacka #) a pocet skupin G (znacka |). Samotné ohodnoceni je zapsané v matici
C x G. Sloupce jsou oddélené mezerami.
#450
| 4
9.24327 23.3882 21.1567 5.97752
« resultAssign.txt — soubor s vysledky. Na zacatku jsou vypsané nazvy jednotlivych skupin.
U kazdé fotky je nejdfive vypsana absolutni cesta. Nasleduji body jednotlivych skupin
a prepocet na procenta. A vysledné pfifazena skupina.
-->D:/Skola/Bakalarka/work/fotoDoSkupin/car05. jpg
body: 23146 procenta: 24.33
body: 23657.9 procenta: 24.87
body: 28508.7 procenta: 29.97
body: 19806 procenta: 20.82

nej==> cars

5.4 Jednotlivé casti

Tato sekce popisuje podrobnéjsi popis implementace jednotlivych Casti aplikace, popfipadé jaké
implementacni problémy byly feSeny. Kazda z casti je implementovéna jednou hlavni funkeci
a dalSimi pomocnymi, které¢ tato funkce vola Jsou ulozeny v samostatnych souborech. Odpovidajici
hlavickovy soubor obsahuje definice k pouzitym funkcim. Nasledujici podkapitoly jsou krom prvni
pojmenované podle nazvu soubori, které popisuji. Podrobnéjsi popis lze najit v programoveé

dokumentaci.

main.cpp

Tenhle soubor je klasicky kofenovy, obsahujici hlavni funkce. Prvni je funkce processArgs (),
ktera zpracuje a zkontroluje vstupni parametry programu. Ve vysledku sestavi seznam stava pro
konecny automat, ktery fidi a postupné vola hlavni funkce ve spravném poradi v zavislosti na
parametrech. VSechny funkce jsou postupné nasledujici. makeFileList () vytvafi z parametru
,cesty ke slozkam s fotkami® seznam cest k obrazovym souborim. Navic zapisuje do souboru jméno
skupiny (jméno slozky) a pocty fotek v nich. processPicture () ma na starosti vyhledani
vyznaénych bodu a vytvoreni jednoho velkého seznamu vektord deskriptorti ze vSech fotek vsech
skupin. Funkce na zpracovani priznakovych vektori a vytvofeni vizualniho slovniku je

implementovana skriptem v Matlabu, proto je dalsi funkci processClustLabels (). Ta vytvarii
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vahové ohodnoceni slov na zakladé float vektorli, pfedstavujicich vizualni slovnik a seznamu
prifazenych  clusterd  pfiznakovym vektorim. Posledni fce. classPhoto() spodita
pravdépodobnost pro kazdou z fotek uréenych k zarazeni. Pouzité chybové kody pro osetieni chyb

1 hlaseni jsou spolu s globalnimi konstantami v globals.h

processPicture.cpp (processPicture.h)

Obsahuje predevsim fci. processPicture (). Ta je zaloZena na funkcich pracujicimi s obrazky
z knihovny OpenCV. K nacitani pouziva cvLoadImage (). Tahle funkce dokaze nacitat obrazky do
specialniho datového formatu IplImage. OpenCV ma implementovanou vlastni fci. na extrakci
priznaki pomoci SURF - cvExtractSURF (). Ta na vystupu produkuje dvé sekvence typu
CvSeq. Jedna s informacemi o kazdém nalezeném bodu a druhou s vektorem float hodnot
popisyjicich bod. V nastaveni funkce se da nastavit pocet dimenzi vektori — 64/128. Je pouzito pouze
64 kvali pamétové narocnosti, navic by tato hodnota méla byt dostacujici. Dal§im parametrem je prah

pro Hessianovy matice. Je stabilné nastaven na 600, detekuje se o néco mensi pocet vyznacnych

vvvvvv

souboru, probiha po zpracovani kazdé fotky. Co vektor, to jeden fadek. Cisla oddélena mezerami.
Tento format je jednoduse zpracovatelny Matlabem. Do dalSiho souboru se zapisuji k nazvim fotek

pocty nalezenych vyznaénych bodu.

kmeansMatlab.m

Tento jednoduchy skript realizuje nacteni matice vSech £loat vektora popisujicich vyznacné body,
diky podporovanému formatu, v jakém jsou zapsané, lze pouzit funkci importdata () a do
prostfedi se nacte rovnou cela matice. A jejich seshlukovani — vytvoreni vizualniho slovniku je
provedeno pomoci fce. Matlabu kmeans (). Funkce je spousténa 3x, s nahodn¢ inicializovanymi
sttedy shlukd. Nastaveni poctu iteraci lze provést nasledujicim pfizem statset('MaxIter',
iters) pred spusténim kmeans. Nejlepsi vysledky se zapisi do souboru. Do jednoho vektory
popisujici stfedy shluka. Je vyuzita fce. fprintf () k formatovanému vypisu pro prvni dva radky,
vypisuje se pocet clustert a dimenze. Samotna matice pomoci standardni fce. save () s parametrem
'—append' pro pfidani nakonec. Do druhé¢ho souboru index shluku pfifazeného kazdému pivodné

nactenému vektoru opét fci. fprintf ().

processLabels.cpp (processLabels.h)

Soubor obsahujici processLabels () a podpurné fce. Dulezita pro nacitani potfebnych udaju je
readFeatStats (). Ta do tfi seznamu nacte poéty pocet ve skupinach, pocty bodu v jednotlivych

fotkach a indexy pfifazenych shluku. Na zaklad¢ téchto udaji je v cyklu prochazen seznam shluku



a jsou presné¢ spocitany histogramy shluku (slov) pro jednotlivé skupiny. Ty jsou uloZeny ve
vektorech v seznamu clusterAssign. Nasledné je pouzita dilezita fce omitBest ().

Ta ma na starosti vynulovani n¢kolika nejcastéjSich hodnot, pokud se vyskytuji i v jinych
skupinach. Nejprve se projde kazdy vektor (histogram) skupiny a zaznamenavaji se do seznamu 3%
nejcastéjSich hodnot — u kazdé pocet, index ve vektoru a bool pfiznak nastaveny na false. Tyto
dvou rozmérné seznamy se pak zapisi do jednoho spolecného pro vSechny skupiny a vznikne tak 3-
rozmémy seznam. Nastaveni, které hodnoty vynulovat je nasledujici: Od prvni skupiny po
predposledni se prochazi postupné kazdy prvek — aktualni prvek. U toho se kontroluje, jestli ma
priznak nastaveny na 0. Pokud ano, prochazi se ty prvky druhé az posledni skupiny, které¢ maji
priznak nastaveny na false (nebyly jesté poznaceny) a kontroluje se jejich index s aktualnim. Jestli
se shoduje, nastavi se u obou prvku pfiznak na true. Nakonec se tyto seznamy projdou a u prvku
které maji nastaveny priznak na true, se pomoci poznaceného indexu vynuluji hodnoty v ptivodnich
seznamech.

V processLabels () se uchovavaji tfi 2-rozmémé seznamy. clusterAssign — pocty
vyskytujicich se slov ve skupinach, procOfGrps - tyto poéty v procentech v ramci skupiny
aprocAmongGrps — procentudlni rozloZeni bodia v ramci slova.

Po upravé pocti se je prevedeni hodnot na procenta realizovano ve fci. CountProc ().
A nasledné spocitani procentualniho rozloZzeni v getProcAmongGrps (). Finalni funkei, ktera
vyhodnoti procenta a vytvofi z nich bodové ohodnoceni slov v ramci skupiny je
makeAndPrintEval (). Prevadi procenta v ramci skupin do tadu desitek vynasobenim 100
a nasledné¢ seéte s rozlozenim v ramci slova a zapisSe do souboru.

Soucasti této funkce jsou i zakomentované, ale ponechané kusy kodu, které vytvori ve slozce s
pracovnimi soubory obrazek vizualniho slovniku. Zakomentovany kod je vzdy znacen V _D.
Obrazek je primarné Cerny, bile body znaci pouziti. V fadcich jsou fotky, ve sloupcich pouzité
clustery. Znaeni je po jednotlivych pixelech. O vyplnéni obsahu se stara funkce
makeDictionaryImg () prochazenim histogramu pouzitych shluki a nastavovanim jednotlivych

pixelt.
classPhoto.cpp (classPhoto.h)

V tomto souboru je obsaZena predevsim fce. classPhoto (). Ta je zavisla pouze na vystupech

z predchozich funkci ulozenych v souborech. Pokud ty alespori jednou probéhly, muze uz byt volana

vvvvvv

vytvoreni seznamu cest k fotkam, ovSem uz bez voliteln¢ho parametru, takze se informace o tom

kolik fotek se nacetlo nikam neukladaji. Vyhodnoceni probiha postupné pro kazdou fotku v jednom
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cyklu for (). Nejprve je vytvofena struktura CvFeatureTree pro kd-tree funkci
cvCreateKDTree z popist clusteri nactenych fci. readClusterDescript (), kterd rovnou
vraci ukazatel na strukturu cvMat. Pro zjisténi vyznaénych bodu je implementovana vlastni funkce
findFeatDescriptors (), menS§i obdoba processPicture (), ktera ale taky vyuziva
cvExtractSURF () a vraci ukazatel na sekvenci vektori cvSeq. Jelikoz ale tyto vektory pujdou
do fce. pro mapovani na kd-free cvEindFeatures (), ktera je ale pfijima ve struktufe CvMat, je
napsana vlastni funkce cvSegToCvMat () pro prevod.

Finalni ¢ast vypoctu pfifazeni provadi chooseGroup (). Ta na zakladé nacteni bodovych
ohodnoceni jednoduse prochazi namapované indexy a pouziva je jako indexy do pole s ohodnocenim
a hodnoty scita. Tento postup se opakuje pro kazdou skupinu. Hodnoty se vraci v poli o rozmérech
poctu skupin.

A konecné zapsani bodi a spocitanych procent, jakozto i pfifazeni vysledné skupiny do
souboru pies fci. writeFinalEval (). Nazvy skupin do kterych prifazuje se nacitaji ze souboru

fci. readGroupNames (), ktera z nich vytvari seznam fetézeu.

readAndWrite.cpp (read AndWrite.h)

V tomto souboru se nachazeji funkce, které¢ slouzi k nacitani, nebo zapisovani do konkrétnich

souboru. Jsou vyuzity extémé jednou nebo vice funkcemi z jinych soubort.

globals.cpp (globals.h)

Soubor obsahuje globalni proménné vyuzité obecné ve funkcich, nebo hlavni funkei. Jsou zde
chybové konstanty errCode, pro odchytavani chybovych navratu z funkci a pole errMsg[]
odpovidajicich chybovych hlaseni. Také funkce printError (), ktera tiskne chybovou hlasku,

podle predaného kodu a sekundamé dalsi fetézec, ktery je nepovinny.

5.5  Spusténi programu

Program je konzolovy. Pfi spusténi lze pomoci parametrii nastavit, jaké presné akce budou
provedeny. Nasleduje seznam parametru:

-f <pathsFile>  Spusti prvni cast, ktera ze souboru <pathsFile>, ve kterém jsou
cesty ke slozkam s fotkami zvolenych skupin, nacte fotky, zjisti jejich
vyznacné body a zapise vysledky do soubori.

-1 nacte ze souboru pfifazeni bodi do slovniku a vytvofi bodové

ohodnoceni, zapise jej do souboru.
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-c <pathsFile>  Nacte soubory s hodnocenim a fotky uréené k roztfidéni ze slozky
(slozek). Cesta k ni je pfedana pres <pathsFile>. Vytvofi navrh na
umisténi do odpovidajici tfidy fotek a zapise jej do souboru.

-cl <pathsFile> Timto parametrem je mozn¢ spustit obé dveé ¢asti za sebou.

Skript s kmeans staci jednoduse spustit v Matlabu bez dodateéného nastaveni. Ale je mozné

zménit proménné pro nastaveni poctu clusterd a iteraci
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6 Vysledky

Tato kapitola predstavuje data na kterych bylo testovano, vysledky pribézné¢ho testovani navrzené

aplikace a také finalni kone¢nou schopnost kategorizovat fotky.

6.1 Testovaci data

Jsou vybrana zcela nahodn€, podobnym zpusobem jako v kap. 4.6 [13][14]. Testovacich fotek je 120,

30 pro kazdou kategorii. Zadna se nevyskytuje v trénovacich datech. Nasleduje ukazka.

[T 77 B

Obrazek 6.3: Ukadzka z fotografii k roztridéni - Lidé
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Obrazek 6.4: Ukdzka z fotografii k roztridéni - Hory

6.2 Testovani nastaveni k-means

Vytvoreni aplikace a navrh byla jedna cast feSeni. Druha je spravné nastaveni béhu jednotlivych ¢asti,
aby podavaly co nejlepsi vysledky. Dilezitou roli hraje velikost vizualniho slovniku. Experimentalné
byla stanovena hodnota 450 shlukt. Pro porovnani i 350. Bohuzel s vy$§Simi pocty (od 500) si uz
Matlab neporadil a zptsobovaly chybu nedostatek paméti — out of memory. To je také divod
snizeni celkového poctu zaznamenanych vyznaénych bodu piiblizné na 153 000 z puvodniho pocétu
okolo 860 000. Bchy k-means maji vzdy 3 opakovani s riizné inicializovanymi stfedy clusterii. Bylo
ponechano defaultni nastaveni k-means na 100 iteraci jednoho béhu. Ale testovano i1 200 iteraci, jestli
se nedosahne lepsich vysledk.

V nasledujicich grafech vidite vysledky 3 testovych béhu pro zjisténi optimalniho nastaveni.
Vysledky jsou zobrazeny v procentech jako rozdil procentualniho ohodnoceni spravné skupiny s tou
s nejveétsim skorem z ostatnich. Proto kladné hodnoty znaéi, Zze odpovidajici fotka byla spravné
prifazena a jak moc se lisi od druhé nejlepsi, zatimco zaporné ukazuji kolik procent ztraci na nejlepsi
skupinu, tedy aby byla spravn¢ zarazena. Pismena za Cisly v legend¢ maji nasledujici vyznam:

« ¢ —pocet pouzitych shluka

- 1t —pocet iteraci v ramci jednoho béhu.
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Jednotlivé fotky

Tabulka 6.1: Rozdil v odhadu prirazeni do skupiny pro skupinu Ptdci
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Tabulka 6.2: Rozdil v odhadu prirazeni do skupiny pro skupinu Auta
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Skupina Hory

W 450c-200it M 450c-100it ] 350c-100it

o Il

12 3 4 5 6 7 8 9 10111213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Rozdil od nejlepSiho [%]
NSO AONIO2NOE OO N ® OO
—

Jednotlivé fotky

Tabulka 6.3: Rozdil v odhadu prirazeni do skupiny pro skupinu Hory
Skupina Lidé
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: A IR By 11
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Jednotlivé fotografie

Tabulka 6.4: Rozdil v odhadu prirazeni do skupiny pro skupinu Lidé
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Maly rozdil zobrazeny v grafu jesté nemusi znamenat, ze skupina byla slabé ohodnocena.

Mohla dostat velké mnozstvi bodu, ov§em spolu s nékterou dalsi skupinou. Poukazuje to tedy na fakt,

z¢ je fotka $patn€ rozlisSitelna. Dalsi podrobnosti uvadi nasledujici tabulky:

Skupiny 450c-200it 450c-100it 350c-100it
Ptaci -132,99 -129,97 -130.26
Auta 125,46 118,04 112,59
Hory 97,19 92,71 83.31
Lidé 5577 65,67 60,22
Celkem 145,43 146,45 125,86
Tabulka 6.5: Celkové soucty rozdili pro nastaveni v ramci skupin
Skupiny 450c-200it 450c-100it 350c-100it
Ptici 3 (10,00%) 3 (10,00%) 2 (6,66%)
Auta 28 (93,33%) 28 (93,33%) 28 (93,33%)
Hory 26 (86,66%) 25 (83,33%) 26 (86,66%)
Lidé 22 (73,33%) 23 (76,66%) 22 (73,33%)
Celkem 79 (65,82%) 79 (65.82%) 78 (65,00%)

Tabulka 6.6: Pocty spravné urcenych fotek (z celkového poctu 30)

Na pocty spravné pfifazenych fotek jsou si shlukovani s rozdilnym nastavenim témér rovny.
O jednu fotku hafe odhadlo prifazeni do skupiny spusténi s 350 clustery. Z tabulky 6.5 lze vyc€ist
vlastn¢ naprosté¢ zpriumérovani pres vSechny fotky i pfes skupiny. Vysledné hodnoty ukazuji, Ze
pouziti vice clustera dava preci jen o néco lepsi vysledky. Zatimco u zvySen¢ho poctu iteraci v &-
means se da konstatovat ze nepfinesl Zadna zlepseni.

Uz v ukazanych grafech, ale i v tabulce 6.6 je patrna kolisavost uspésnosti prifazeni. Prestoze

auta ale 1 hory systém poznava velmi dobfe. U lidi uz je to horsi a u fotografii ptaka opravdu Spatné.

6.3 VylepSovani vyhodnocovani

O vylepSeni hodnoceni se snazi upravy ve vytvareni ohodnoceni skupin. Vysledky jsou
prezentovany v nasledujicich grafech. Nastaveni shlukovani je ponechano na 450 clusterech a 200
iteracich. Polozka v grafu ,Bez uprav® (modrd) znaci nijak neupravované vysledky shlukovani.
Nasledujici (oranzova) polozka znaéi, Zze 1% z nejcastéji pouzitych slov bylo vynulovano u posledni
(zluté) byly brany v uvahu 3% nejlepSich vysledku, ze kterych se vynulovaly ty pocty slov, které byly
1 mezi 3% alesponi jedné jiné skupiny. Vysledné ohodnoceni bylo vytvofeno az na zaklad¢

upravenych pocti.
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Ovlivnéni vysledku pri upravé hodnoceni - Ptaci

M Bez Gpravy M Bez 1% vsechnej [1Bez spolé&nych ze 3%
lepSich nejlepSich

’ F I ?Fﬂﬂ r fﬂmﬁﬁpmm ﬂﬂ I
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12 3 45 6 7 8 9 10111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Jednotlivé fotografie

Tabulka 6.7: Ruzné vysledky hodnoceni skupiny Ptdci

Ovlivnéni vysledku ofi upravé hodnoceni - Auta
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lepSich nejlepSich
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Jednotlivé fotografie

Tabulka 6.8: Riiznd hodnoceni skupiny Auta
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Oviivnéni vysledkul pfi upravé hodnoceni - Hory
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Tabulka 6.9: Riizna hodnoceni skupiny Hory

Ovlivnéni vysledku pri upravé hodnoceni - Lidé
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lepSich nejlepSich

LU L - byt I
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Jednotlivé fotografie

Tabulka 6.10: Riiznd hodnocent skupiny Lidé
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Shrmuté hodnoty z grafi:

Skupiny Bez Gprav Bez 1% vSech Bez spolecnych ze 3%
nejlepsich nejlepsich

Ptaci -132,99 -86,72 -95.8

Auta 125,46 93,39 111,82

Hory 97,19 52,64 50,78

Lidé 55,77 63,02 68,78

Celkem 145,43 122,33 135,58

Tabulka 6.11: Celkové soucty rozdili pro riuznda ohodnoceni

N¢gjaky text
Skupiny Bez Gprav Bez 1% vSech Bez spolecnych ze 3%
nejlepsich nejlepsich
Ptaci 3 (10,00%) 5(16,66%) 8 (26,66%)
Auta 28 (93.33%) 27 (90,00%) 27 (90,00%)
Hory 26 (86,66%) 21 (70,00%) 24 (80,00%)
Lidé 22 (73,33%) 22 (73,33%) 25 (83,33%)
Celkem 79 (65,82%) 75 (62,50%) 84 (70,00%)

Tabulka 6.12: Pocty sprdavné urcenych fotek (30 na skupinu)

Pokud se vyhodnoti pouze tabulka s rozdily 6.11, ob¢ vylepSeni dopadla o néco hufe nez
puvodni vysledky. To vyplyva predevsim z odebranim nejlépe ohodnocenych slov, které¢ zvySovaly
celkové body a snizily se rozdily mezi skupinami. Z tabulky 6.12 je vidét, Ze s témi slovy, které rusily
hodnoceni a odstranéni mohlo zvysit rozliSitelnost fotky pro skupinu, se odebraly i ty, které ji
vyraznéji pomahaly. V pfipad¢ odebrani 1% nejlepSich, prestoze se jednalo o malou ¢ast slov, stacilo
to na snizeni uspéSnosti. Situace je ale jina u selektivniho odstranéni. Prestoze se taktéz snizil
pramémy rozdil pfi pfifazeni, pocet dobie klasifikovanych fotek vzrostl. K vynulovani slov stacila
1 pouha jedna shoda s nejlepsimi slovy z jiné skupiny. Tedy nejvétsi zavislost mezi dvéma skupinami
byla snizeny. Podle grafu (tab 6.7 — 6.10) je vidét, Zze zlepSeni nebylo jednozna¢né a predevsim

Vysledna nejlepsi konfigurace — 450 slov slovniku z 200 iteraci, a selektivnim nulovanim 3%
nejlépe ohodnocenych slov z kazdé skupiny se dosahlo na 120 testovacich fotkach celkové uspésnosti

70%. V ramci skupin dopadlo nejlépe rozliSovani hor: 90% a nejhufe ptaki: 26,66%.
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6.4  Zhodnoceni pouzitych knihoven

Vyuziti zminénych knihoven (kap 5.1, 5.2) bylo dobrou volbou. Prace s Qt §la dobie od ruky, diky
mnozstvi implementovanych metod, které usnadiiuji praci. Vse je také 1épe nachystano pro vytvoreni
GUI, které nakonec zustalo nerealizovano.

Knihovna OpenCYV je pro praci s grafikou vhodna, jak jsem si ovéfil. Hlavni problém, ktery mé
ale potkal, byl ve funkci cvKMeans?2 () urcené ke shlukovani a kterou jsem mél v planu pouzit. Po
zaclenéni do vlastniho kodu a nastaveni vSech potfebnych parametri bohuzel nefungovala jak by
meéla. Z celkového poctu clusteru byly zpracovavané vektory vzdy pfifazeny jen k nékolika stfedum
a vétSina zustala prazdna. Predpokladam, ze samotna implementace je spravna, protoze je to velmi
roz§ifena knihovna. Tento problém se zaclenénim k-means, prestoze jsem na ném stravil mnoho ¢asu
hledanim vlastnich chyb, se mi nepodafilo vyfesit. To je duvod, pro¢ nakonec doslo k rozdéleni celé
aplikace a pouziti Matlabu. S dalsi potizi jsem se setkal pfi pouziti funkci pro kd-tree. K t€m totiz
chybi dokumentace. Proto jsem az pfi prohledavani riznych for zjistil, jak se pfesné jmenuji funkce,
které chci pouzit a presny format pouziti az studiem z hlavickového souboru. Tyto nepfijemnosti mi

ponékud zhorsily dojem z OpenCV, i presto byla knihovna k mému feseni velmi piihodna.

6.5 Mozna rozsireni

Zde je n€kolik navrhi na rozsifeni a mozné vylepSeni programu. Napfiklad zaclenéni shlukovani
pifimo do programu, aby uzivatel nebyl zavisly na Matlabu a program se stal ucelenéjSim. Tedy
nejspi§ dokazat vyuzit funkci cvKMeans?2 () .

Uzivatelsky prijemngjsi grafické rozhrani oproti konzolovému urcité stoji za zminéni. Kdy by
si uzivatel naptiklad mohl podle miry jistoty nechat fotky natvrdo roztfidit a pak v nahledech a se
zobrazenim spocitanych pravdépodobnosti ruéné roztridit zbytek.

V soucasném stavu program uchovava informace vzdy jen o jednom vizuadlnim slovniku
a ohodnoceni. Dal by se vytvorit néjaky lepsi systém uchovavani informaci, tfeba s vyuzitim XML
a podporou n¢kolika riiznych slovnikii a ohodnoceni, ke kterému by se i 1épe pfistupovalo pravée pres

grafické rozhrani.



7 Z.aver

V této praci je prezentovana mySlenka vytvoreni aplikace schopné automaticky kategorizovat fotky
na zaklad¢ predem danych skupin. Je popsan jeji navrh, pouzité algoritmy, samotna implementace
i dosazené vysledky.

Clenéni do skupin je zaloZeno na vizualnim slovniku, vytvofeného ze viech skupin. Nejdiive
se najdou a popisi vyznaéné body metodou SURF. Ty jsou pak seshlukovany pomoci metody
k-means. Jednotlivé shluky jsou vlastn¢ slovy vytvofen¢ho vizualniho slovniku. Na zakladé
statistick¢ analyzy pocti vyskytujicich se slov v jednotlivych skupinach je vytvofeno ohodnoceni
kazdého slova v ramci skupiny. Nové fotky, urené ke kategorizaci, jsou také popsany pomoci
SURFu. Priznakové vektory jsou namapovany na slova pres kd-tree. Pomoci uz vytvoreného
hodnoceni se spocita celkovy pocet bodu pro kazdou skupinu a urci se pravdépodobnost pfifazeni.
Nejvyssi pravdépodobnost znaci nejvhodnéjsi skupinu.

Trénovaci skupiny byly vytvofeny z ptiblizné 100 fotek pro kazdou ze 4 skupin. Testovacich
fotek bylo celkem 120, po 30 pro kazdou ze skupin. Celkova pruimérna uspésnost zarazeni je 70%.
Nejlepsi 90% a nejhorsi 26,66% v ramci jedné skupiny pro finalni konfiguraci programu. Ta byla
v ramci testovani ustanovena na 450 slov vizualniho slovniku, pfi 200 iteracich pii jeho sestaveni
a selektivniho nulovani nejlepsich spole¢nych hodnot pfi vytvareni bodového ohodnoceni skupin. Cil
této prace byl splnén. Pomoci popsanych kroku a navrzenych vylepSeni dokaze aplikace uspé$né
prifadit fotce spravnou skupinu témér ve tfech Ctvrtinach pripadi. Tato schopnost ale kolisa
u riznych skupin. Je tedy moznost budouciho pokracovani pro zlepseni vysledku.

Dalsi praci na projektu by mohlo byt pfepracovani vizualni slovniku. Vytvari se jeden velky
pro vsechny skupiny. LepSim feSenim by bylo vytvofit pro kazdou skupinu vlastni slovnik. Pokud
totiz ve stavajicim feSeni chce uzivatel zménit jednu skupiny do které se roztfid'uje, musi vytvorit
kompletn¢ novy slovnik. To je velmi Casové naro¢né. Takhle by stacilo zpracovat fotky jen nové
skupiny. Taky by se tim vyfesil problém pamétové velikosti najednou zpracovavanych priznakovych
vektorii a mohl by se zvysit pocet slov ve slovniku, coz by zase mohlo vést k lepsim vysledkum.

Pokud se jedna o zmény hlavniho navrhu, dal by se pomémé naivni zpusob vytvareni
ohodnoceni, na zaklad¢ kterého se klasifikuje nahradit metodou strojového uceni SVM (Support

Vector Machines) tak jako je pouzit v [10].
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Seznam priloh

Priloha 1. DVD obsahuje:

spustitelny soubor

viechny zdrojové kody a potfebné knihovny, aby byl mozny preklad
programovou dokumentaci

demonstracni data

ukazkov¢ vysledky z prfedchozich béhi programu

PDF verzi této bakalarské prace

ODT verzi této bakalarské prace

README .txt popisujici obsah DVD a napovédu k instalaci a spusténi



