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ABSTRAKT

Rozeznavani a porovnavani obrazu je jednim z hlavnich problémi a okruhii oboru pocita-
Cového vidéni. Tato prace k témto dvéma problémim pripojuje tfeti, rozpoznani seman-
tiky, vyznamu obrazu, tzv. anotaci nebo label. Prace vyuziva znalosti metod rozpoznavani
podobnosti obrazl k vytvoreni nastroje, ktery je schopen na zakladé trénovaci mnoziny
obraz(i a anotaci vytvorit skupinu nejpravdépodobnéjsich anotaci pro danou testovaci
mnozinu obrazl. Tato prace predstavuje nékolik druhi testovacich mnozin vhodnych pro
rozpoznavani anotacnich informaci u obrazli. Nasledné je vybrana nejvhodnéjsi mnozina
s potfebnou velikosti trénovaci mnoziny a dostatkem informaci v anotacich. Na zakladé
této trénovaci mnoziny je navrhnut algoritmus pro snadné nacteni testovaci mnoziny bez
velkych naroki na vykon pocitace. Vyhodnoceni anotacnich informaci testovaci mnoziny
je provadéno na zakladé riznych podobnostnich algoritmi. Na pocatku této prace byly
pouzity jednoduché, ale neprilis efektivni metody MSE a porovnani barevnych histo-
Tamura, Gabor, CEDD nebo rizné druhy hostistogrami). Vysledky tohoto porovnan{
jsou nakonec brany pro vyhodnoceni pravdépodobnosti vyskytu dané anotace pro dany
obrazek urcené testovaci mnoziny. Na zavér prace je provedeno vyhodnoceni presnosti
ureni anotace na zakladé informaci z pouzitych trénovacich mnozin.

KLICOVA SLOVA

Obraz, Rozpoznani, Podobnost, Anotace

ABSTRACT

Recognition and comparison of image is one of the main problems and area of the field
of computer vision. This thesis adds to these two issues the third, the recognition image
semantics, so called annotations or labels. This work uses the knowledge of methods
of recognizing the similarity of images to create a tool that is able based on training
dataset of images and annotations, create a group most likely annotation for the test
set of images. This work presents several types of test datasets suitable for the detection
of annotation information for images. Subsequently, best set with the necessary training
dataset size and enough information about annotations is selected. Based on this training
dataset algorithm is designed for easy loading test set without large demands on computer
performance. Evaluation of annotation information is done based on different similarity
algorithms. At the beginning of this work was to use a simple, but not very effective
method of MSE and comparison of color histograms, but gradually it was necessary to
move to using more advanced methods (such as Tamura, Gabor, CEDD nebo rizné druhy
hostistogramil). The results of this comparison are then taken to evaluate the likelihood
of the annotation for the image specified test set. The last part is an evaluation of the
accuracy of annotation based on information from the test set.
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UVOD

Pocitace nevidi jako lidé. Lidé vnimaji objekty okolo sebe hlavné jejich vyznamem,
barvou, kontrastem barev, jasem a v navaznosti na vzpominky a zazitky, které jsou
s témito objekty spjaty. Pocitace tuto schopnost nemaji, vnimaji obrazy jako sérii
binarnich informaci, ve kterych nevidi vzpominky, udalosti, oblibenou barvu nebo
oblibeného ¢lovéka. Udelem této prace je vytvorit aplikaci, kterd pocita¢ priblizi
alespon z ¢asti schopnostem c¢lovéka. Rozpoznani vyznamu obrazu je pomérné kom-
plikovana zalezitost, vzdy musi byt zalozena na trénovani a porizeni zkusenosti z
predeslych obrazi. Stejné to délaji ale i lidé(ptitazeni ilustracné provedeno na ob-
razku |1)).

Rozpoznani vyznamu obrazu se zaklada na dvou problémech. Prvnim okruhem
je vlastni zarazeni jiz ziskanych informaci z trénovacich dat tak, aby je mohl dale po-
c¢itac efektivné vyuzivat. Druhy problém spociva v rozhodnuti, jak podobné obrazky
porovnat a zvolit, Ze jsou obrazové a potazmo vyznamové stejné.

Hlavni prinos této prace spociva ve vytvoreni aplikace pro automatickou anotaci
obrazkl za pomoci méreni podobnosti obrazki hlavné na zakladé trénovaci mnoziny
ESP Game[4] a SUN (Scene UNderstanding) verze 2012 [16] [17]. Trénovaci databéze
ESP Game a SUN 2012 dohromady obsahuji cca 80 tisic obrazkt a priblizné 400
tisictt anotacnich informaci. Zvolené ¢éasti téchto databazi byly pouzity i pro zpétné
otestovani presnosti anotace. V ramci této prace bylo udélano automatické nacteni
trénovaci mnoziny do struktury Random Forest (ndhodnych rozhodovacich stromi)
na zakladé hodnoty informacniho zisku anotacnich sad obrazii a vytvoreni vhodné
struktury pro ulozeni trénovaci i testovaci mnoziny do paméti i na disk pocitace. V
neposledni fadé byly otestovano a realizovano nékolik algoritmi pro rozpoznéani po-
dobnosti obrazui a nasledné vyhodnocena jejich tispésnost. Prvnim algoritmem byla
metoda porovnani stfedni kvadratické chyby (MSE) [1], druhou metodou bylo po-
rovnani barevnych histogramu [2], nésledné byla zvolena kombinace podobnostnich
metod knihovny LIRE[I§].

Vyse popsané préace byla realizovana ve vyvojovém open source prostiedi NetBe-
ans v. 7.01. K realizaci samotné aplikace byly v praci pouzity open-source knihovny
ImagelJ (ij.jar), Apache Log4j v. 1.2 (log4j.jar), Kryo v. 2.20 (kryo-debug-2.20-all.jar)
a jiz zminénd knihovna Lire v. 0.9.3 (lire.jar). Celd aplikace byla vyvinuta pod li-
cenci FreeBSD Licence. Dokumentace programu byla generovana aplikaci Doxygen
v. 1.8.2.

Zbytek prace je organizovan nésledovné: V kapitole 1 jsou obecné popsany ak-
tualni pouzivané algoritmy. Kapitola 2 se zaobird matematickou ¢asti méreni po-
dobnosti. Kapitola 3 ozfejmuje teorii vybranych porovnavacich podobnostnich algo-

ritmi. V kapitole 4 je popsana samotna programova realizace, problémy ve vyvoji
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Obr. 1: Prifazeni anotaci k obrazku

aplikace, slabé i silné mista celého TeSeni, vysvétluje druhy pouzitych trénovacich
databazi a formatt dat v nich téchto databazich obsazenych. Samotnou podkapito-
lou je vysvétleni nastaveni vzniklé aplikace. Kapitola 5 zhodnocuje vysledky prace

a navrhuje mozné dalsi rozsiteni ve vyvinuté aplikaci.
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1 POPIS SOUCASNYCH PODOBNOSTNICH ME-
TOD

Soucasné metody pro méreni podobnosti vychazeji z nékolika pristupti. Jednotlivé
pristupy se lisi nejenom narocnosti, pouzitim, ale také presnosti a efektivitou. Pti ur-
c¢ovani podobnosti hraje velkou roli, jaké obrazy chce vlastné uzivatel porovnat, kolik
jich je, jestli se mohou liSit pohybem v obraze a urcité také vlastnostmi samotného
obrazu, jako je naptiklad velikost obrazu nebo jeho barevné schéma.

Prvnim pristupem je ¢isté matematické vyjadieni podobnosti, které vychazi vét-
sinou primo z barevného modelu obrazu. Tyto metody mohou byt jednoduse imple-
mentovatelné, ale nejsou si v podstaté schopny poradit s riaznymi zménami obrazu,
jako jsou posuny, obrazové nerovnosti, rozmazani, nebo zmény velikosti a rozmérta
testovanych obrazii. Dale absolutné nepracuji se samotnym vyznamem obrazu, ale
pouze s barevnymi daty v obraze. Mezi tyto metody patii naptiklad vyjadieni stfedni
kvadratické chyby (MSE - mean square error) trénovactho a porovnavaného obrazku.
Dalsim hlediskem téchto metod je pomérné vysoka algoritmicka slozitost téchto me-
tod.

Za druhé je nutno zminit algoritmy vyuzivajici binarni zapis obrazki, jako je
napriklad vyjadreni Jaccardova indexu. Tyto algoritmy vyuzivaji prevodu obrazu do
bitové podoby a porovnavaji obrazy na zakladé bitové podobnosti nebo na zakladé
ovéreného vzorce porovnaji vyskyty jednotlivych biti.

Dalsim moznym pristupem mize byt vyuziti informacnich indexti, které vyuzi-
vaji metod pravdépodobnosti a entropie, jako je naptiklad index informacniho zisku
(InformationGain Index), poptipadé GiNi index. Tyto hodnoty nevyhodnocuji sa-
motny obsah obrazku, ale zabyvaji se zménovosti a informac¢ni hodnotou v obraze.

Mohou byt ale také navazany primo na anotacni informaci obrazki.

1.1 Aktualni potreby a implementace méreni po-

dobnosti

Prirazovani anotace obrazi vychazi vzdy z pevné trénovaci mnoziny, na které si dana
aplikace nebo stroj natrénuje, jaké vlastnosti jsou vhodné k danému obrazovému
materialu.

Prvni technickou potfebou miize byt velké mnozstvi nutnych operaci na zpra-
covani trénovaci mnoziny. Ke spravnému vytvoreni trénovaci mnoziny je potieba
pouzit stovky az tisice obrazki, pii pouziti malého mnozstvi informaci je vétsinou

porovnani dost nepresné a zavadéjici. Tim padem je zdhodno pouzivat algoritmy,
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které neprovadi prilis mnoho matematickych operaci nad jednotlivymi obrazky tré-
novaci mnoziny (tzn. je nutno pouzit algoritmy s nizkou algoritmickou slozitosti).

Déle mohou byt velkou obtizi pro realizaci podobného algoritmu naroky na pa-
métovy prostor pocitace. Kazdy obrazek méa radové stovky kilobytt az megabyty
dat, které mohou v ramci trénovaci mnoziny tvorit gigabyty az desitky gigabyti v
paméti pocitace. Pro pouziti na osobnim pocitaci se tedy samotné nacitani vsech
obrazku najednou nedd dost dobfe realizovat (berme v tvahu stav HW na jafe
roku 2013, kdy osobni PC obsahuje okolo 4GB operac¢ni paméti [[) Je tedy nutno v
ramci optimalizace vyuzit predpocitanych reprezentaci obrazi, jak je naptiklad ba-
revny histogram zvolenych trovni barev, nebo matematickych transformaci. Timto
se samozrejmé znacné zvysuje narocnost vytvoreni testovaci mnoziny, ale za cenu
obrovského zrychleni v procesu porovnani.

Posledni potieba, ktera byla zjisténa pti vytvareni této préce, je velky diraz na
datovou strukturu trénovaci mnoziny. Pti prohledavani a prifazovani neni mozné,
aby kazdy testovaci obrazek byl porovnavan vzdy se vSemi trénovacimi obrazy, po-
pripadé s jejich reprezentacemi. Proto je nutné, aby priichod nad trénovaci mnozinou
mél co nejmensi slozitost (naptiklad logaritmickou). Déle je v této préaci poskytnut
priklad priichodu pti pouziti cisté sekvencni datové struktury pro reprezentaci tré-
novaci mnoziny (spojovy seznam) a nasledné porovnani s tou samou realizaci pres
stromovou strukturu. Pti takovéto implementaci samoziejmé dochézi k jisté redukci
poctu porovnani, ale pti vhodné vytvorené trénovaci mnoziné by to nemélo mit vliv

na vysledek pritazeni anotaci.

1.2 Nejnovéjsi metody meéreni podobnosti

Stavajici stav anotac¢nich algoritmt vyuziva prostfedky mélé inteligence jako jsou
neurdlni sité [3], algoritmy pro hledani k-nejblizstho souseda (nearest neighbours),
systémy podptirnych vektori nebo kombinace histogramti. Vétsina algoritmua vyu-
zivajici neurdlni sité je zaloZena na pomérné ¢asové narocné trénovaci fazi a néasled-
ném vyuziti trénovaci mnoziny pro rozpoznani. Naproti tomu algoritmy nejblizsich
sousedtl nevyzaduji zadny trénovaci Cas, ale rozhodnuti podobnosti je zalozeno na
pfesné podobé zapamatované historie[5).

V ramci mladsich metod a teorii v oblasti podobnosti a zpracovani obrazu je
nutno se zminit o algoritmech, které vyuzivaji podptrné vektory, popripadé strojich
podpurnych vektoru (Support Vector Machines - SVN). Tato teorie neni z nejmlad-

sich - byla uvedena jiz v devadesatych letech 20. stoleti[7] ,ale je stdle rozvijena

lodhad vychazel z autorova subjektivniho pozorovini a hodnoceni prodavanych sestav na inter-
netovych obchodech k dubnu 2013
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a vyuzivana. Algoritmy vyuzivajici SVM jsou v dnesni dobé na Spici, co se tyce
presnosti. Novéjsi metody jsou prevazné specializované na konkrétni pripady. Algo-
ritmus SVN je z teoretického hlediska pomérné jednoduchy, skyta v sobé pomérné
vysokou vykonnost[8] a moznost zacleneni do aplikaci nejenom v oboru rozpoznéni
podobnosti, ale i v jinych oborech zpracovani obrazu.

Dalsim z postupii, které se vyuzivaji v klasifikaci obrazu v dnesni dobé, je metoda
vyuzivajici jadro protinajicich se histogramu (Histogram Intersection Kernel). Tato
metoda neni prilis slozita, vyuziva slucovani barevnych histogramu jednotlivych tes-
tovanych obrazli k vyhodnoceni podobnosti. Tato metoda je velmi ¢asto zminovana
ve spojitosti s SVM[9).

Mezi dalsi metody patii naptiklad Color Layout Descriptor (CLD) - velmi rychla
metoda pro zpracovani obrazu. Tato metoda byla navrzena pro efektivni reprezen-
taci rozlozeni barev. Metoda je zalozend na mrizkové reprezentaci barev a diskrétni
kosinové transformaci[l3]. V neposledni fadé je nutno zminit i metodu Fuzzy Color
Histogram (FCH). Tento postup vyuziva podobnych struktur jako normalni barevny
histogram, avSak norméalni barevny histogram vzdy zatadi jeden pixel do jedné his-
togramové slozky, ale FCH rozprostira kazdy pixel do vice nez jedné histogramové
slozky[14].
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2 MATEMATICKE METODY A ALGORITMY
VYUZITE K MERENI PODOBNOSTI

K méreni podobnosti obrazu se casto vyuzivaji ¢isté matematické metody nebo
matematické metody, které vyuzivaji ruzné transformace (napriklad DCT-III, DET
atd.). Podobnost obrazu je mozné porovnavat i v rdmeci jinych okruhii, nez je jenom

okem viditelnd podobnost mezi obrazy.

2.1 Pixelové indexy

V této casti bude uvedeno nékolik metod, které se pouzivaji pro zakladni méreni
podobnosti obrazu a vyuzivaji rozklad obrazu na pixely [[] Zakladni metodou pro
porovnani podobnosti je metoda MSE (mean square error).

Metoda MSE je zalozena na porovnani dvou numerickych hodnot z obrazu, nej-
castéji se pro vyhodnoceni pouzivaji hodnoty pixeli v barevném modelu RGB. Pro
tuto metodu se da samoziejmé vyuzit i jiny barevny model, napiiklad CMYK. RGB

je ovSsem nejcastéjsi. Zakladni vzorec pro vypocet MSE je tento:

1 M-1N-
MSE = YN mz; Z 2’ (m,n)]? (2.1)

Kde M znad¢i pocet porovnavanych pixelit ve vysce obrazku a N znacéi pocet
porovnavanych pixelu ve Sitce obrazku, x(m,n) oznacuje hodnotu pixelu na pozici
m a n. Nevyhodou této metody je to, ze pro model RGB se musi metoda MSE
provadét v podstaté 3krat - jedenkrat pro kazdou barvu daného modelu - a déle
pouzivani pomérné velkého mnozstvi operaci v ramci samotné metody. Pravé pro
tyto nevyhody byla uvedend metoda odzkousena v aplikaci, ale nakonec nepouzita.

Dalsi podobnou metodou je metoda MAE (mean absolute error). Tato metoda je

zjednodusenim vyse uvedené MSE o kvadratickou funkci. Zakladni vzorec je tento:

MAE = > Jx(m,n) — 2 (m,n)| (2.2)

1 M-1N-1
m=0 n=0

Kde opét M znaci pocet porovnavanych pixeli ve vysce obrazku a N znaci pocet
porovnavanych pixeld v sitce obrazku, x(m,n) oznacuje hodnotu pixelu na pozici m a
n. Tyto dvé metody jsou si velmi podobné, ale sdileji také stejné nevyhody. Pouziti
téchto metod pro rozpoznavani velkého mnozstvi obrazl je tedy znacné narocné
na vykon CPU a vzhledem k nutnosti mit kompletni informace o kazdém pixelu

obrazku, zde vznika i potfeba drzet kazdy obrazek v paméti pocitace.

Ipixel - Plcture ELement - obrazovy bod
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Dalsi zptisob je metoda barevného histogramu. Barevny histogram je ve své pod-
staté seznam kombinaci intervali hodnot barev v modelu RGB. Takto vydefinované
barevné histogramy jsou vyhodné v tom, zZe jsou schopny pokryt rozmazané casti
obrazi poptipadé drobné pohyby. Samotny histogram vychézi z jednoduchého ma-

tematického vzorce:

hrep(a,b,¢) = N.P(R=a,G=b,B = ¢) (2.3)

Kde hgrgp znaci vysledny histogram, N oznacuje celkovy pocet pixelt v ramci
obrazu, funkce P(R = a,G = b, B = ¢) reprezentuje pravdépodobnost vyskytu

barvy R v intervalu a, barvy G v intervalu b a barvy B v intervalu c.

1 g

1105 - LUBMINGSITY
=
"'-l
=

ZELEMA - GREEN MODRA - BLUE

st e ide|

Obr. 2.1: Grafické znazornéni histogramii barev

CERVEMA - RED :

2.2 Binarni indexy

V ramci urcovani podobnosti jsou obecné znamé i jednoduché indexy, kterymi je

mozno dany obraz oznacit. Tyto indexy se vétsinou pocitaji na zakladé binarniho
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zaznamu daného obrazku (tzn. cely obraz je preveden do bitd a ty se vzdjemné
porovnaji) [6].

Pro dva vybrané obrazy se definuji koeficienty A, B, C a D. Koeficient A je
definovan jako pocet stejnych biti s hodnotou 1, B je pocet bita obrazku ¢. 1 s
hodnotou 1, C je pocet biti s hodnotou 1 v obrazku ¢. 2. Poslednim indexem je
index D, ktery je definovan jako pocet shodnych biti s hodnotou 0. Tyto vypocty
pocitaji samozirejmeé s tim, ze oba vstupni obrazky budou bitoveé stejné dlouhé. Pokud
nejsou, musi se provést uprava velikost a rozméru jednoho z nich. Hodnoty téchto
bindrnich indext nabyvaji povétsinou hodnot mezi 0 az 1, kdy ¢im vice se hodnota
indexu [ blizi 1, tim vice jsou si obrazky podobné: Na zakladé koeficienti A, B a C

jsou definovany tyto podobnostni indexy:

Tab. 2.1: Prehled binarnich podobnostnich indext s koeficienty A, B, C

Nézev indexu, datum definice Vzorec Rozsah
Dice index , 1945 = g2 0az 1
Jaccardtv index, 1912 = e 0az 1
Kulezynksi index ¢.1, 1928 =35 0 az inf
. . - — (9).2atd+c) v
Kulezynksi index ¢.2; 1928 = m 0az 1
Simson indeX, 1960 = m 0 az 1
Ochiai index, 1957 =—2 - 0az 1
((a+b).(a+c))?
: o a“—b.c ~
McConnaughey index, 1982 I = (OIS -laz 1
Braun-Blanquet index, 1932 I = m 0az 1
Sokal & Sneath index ¢.2, 1963 = %5 0az 1
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Pri doplnéni koeficientu D byly definovany tyto binarni indexy:

Tab. 2.2: Prehled binarnich podobnostnich indexu s koeficienty A, B, C, D

Nazev indexu, datum definice Vzorec Rozsah
Russell & Rao index , 1940 == 0az 1
Simple Matching index, 1958 [=_—4- | Qazl
Yule index, 1900 I = % 0az 1
Rogers & Tanimoto index, 1960 | [ = ﬁf‘&m 0az 1
Sokal & Sneath index ¢.1, 1963 | I = % 0az 1

Mezi tyto dalsi indexy patii napiiklad "komplexni vinkovy podobnostni index"(Complex
wavelet structural similarity index - déle jen CWSSIM) [6]. Tento index je zaloZzen
na vypoctu strukturalnitho podobnostniho indexu (Structural Similarity Index - dale
jen SSIM), je jeho rozsitenim. Vyhodou CWSSIM oproti SSIM je to, Ze neni tak na-
chylny na zmény v obraze, tzn. rotace, pohyby a jiné zmény obrazu. Tento index je

zaloZen na vlnkové a Fourierové transformaci.

2.3 Metody pro porovnani podobnosti knihovny
LIRE

Vysledky této prace se velmi opiraji o metody pro porovnani podobnosti imple-
mentované v open source knihovné Lire. Tato knihovna obsahuje v dnesni dobé
okolo 20 rtiznych metriky, pomoci kterych je mozno vyjadrit obraz. Naslednym po-
rovnavanim téchto metrik je pak mozno zjistit podobnost dvou obrazu. Kazda z
téchto metod vyuziva trochu jiného pristupu. Vzhledem k pomérné velkému mnozstvi
téchto metod, je v praci pouzito pouze deset metod. Jsou to AutoColorCorrelogram,
CEDD, FCTH, Gabor, GeneralColorLayout, HSVColorHistogram, JCD, JpegCoef-
ficientHistogram, SimpleColorHistogram, Tamura. Ostatni metody nebyly pouzity
hlavné kvili nekompatibilité s knihovnou Kryo, kterd je v aplikaci zaimplemento-

vana.

2.3.1 Podobnostni metrika AutoColorCorrelogram

Barevny korelogram (déle jen korelogram) je matematickym vyjadfenim, jak se méni

prostorova korelace barevnych part se vzdalenosti. Naproti tomu barevny histogram
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(déle jen histogram) zachycuje pouze rozprostfeni barev v obraze[19]. AutoColor-
Correlogram vyjadruje pro kazdy pixel p barvy b pravdépodobnost, ze pixel p1 ve

vzdalenosti £ ma barvu b.

2.3.2 Popisovaé¢ barev a hranovych sméria - CEDD (Color
and Edge Direcivity Descriptor)

CEDD je blokovy postup, ktery vyuziva rozkladu obrazu na textury a na barvy. V
pripadé textur vyuziva digitdlniho filtrovani, nasledné klasifikace textur obsazenych
v obraze, v pripadé barev vyuziva stejné jako FCTH tzv. fuzzy linking histogramy. V
prvnim kroku se extrahuji data pouze do deseti uroviiového histogramu, v druhém
kroku se provadi 24 urovnova extrakce. Postup pri tvorbé CEDD je zobrazen na

obrazku nize:

¥IC barsvné Texturn [ednotka

Ed'iél'ﬂﬂ
Diigitdlni filtry Klasifikace textur
Obrazovy blok

HEY barewné
schéma

Barevnd jednotha

E% 10 binowf fuzzy 24 binowy fuzzy
linking linking

Obr. 2.2: Vyvojovy graf tvorby CEDD

2.3.3 Histogram rozmazanych barev a textur - FCTH (Fuzzy

Color and Textur Histogram)

Metoda FCTH vychézi z kombinace tii fuzzy (angl. rozmazany) krokt. V prvnim
kroku se z obrazu vyextrahuje tzv. Fuzzy-Linking Histogram (histogram s deseti
trovnémi), v druhém kroku se provede extrakce z tohoto deseti troviiového histo-
gramu do dvaceti ¢tyT trovnového histogramu s postupnym dopliovanim informaci
o barvach. Ve tretim kroku je provedena Haarova vlnkova transformace, na konci
tretiho kroku je provedena extrakce z dvaceti ¢tyt trovnového do sto devadesati

dvou troviiového histogramu[20].
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2.3.4 Gaborova podobnostni metrika - Gabor

Metoda Gabor je zalozena na extrakci informaci z obrazu na zakladé pouziti Ga-
borovi transformace (specialni piipad Fourierovy transformace). Tato metoda tézi z

obrazku hlavné informace o textutre a hranach objekt v ramci obrazku.

2.3.5 Tamurova podobnostni metrika - Tamura

Tato metoda je implementaci vytézeni a porovnéani t¥i Tamurovych vlastnosti. Mezi
tyto vlastnosti patii: hrubost obrazu, kontrast, smérovost, pravidelnost, drsnost ob-

razu a podobnost linii obrazu [22].

2.3.6 Sjednoceny kompozitni popisovac¢ - JCD (Joint Com-

posite Descriptor)

Extrakce JCD je zaloZena na kombinaci CEDD a FCTH. Tento index je zalozen na 7
texturnich oblastech, kdy kazdy z nich ma 24 podoblasti, které odpovidaji rozlozeni
barev na obraze od bilé (podoblast 0) az do tmavé magenta (podoblast 23). Dale
je obraz rozlozen na 6 texturni oblasti. Hodnota JCD vznikd z kombinace téchto

oblastnich rozlozeni[23].

2.3.7 Ostatni podobnostni metriky - JpegCoefficientHisto-
gram, (GeneralColorLayout, HSVColorHistogram, Sim-
pleColorHistogram

Tyto metody a indexy odpovidaji rtzné slozitym a rizné droviiovym barevnym
histogramtim, které jsou vypocitany nad danym obrazem. SimpleColorHistogram a
HSVColorHistogram jsou jednoduché histogramy, avsak prvni z nich je postaven na
barevném modelu RGB, druhy vyuziva barevny model HSV (odstin, sytost, hodnota

- angl. Hue, Saturatuion, Value).

2.4 Informacni zisk - Information Gain

Jak jiz bylo psano vyse, pridélovani anotaci neni otazkou pouze samotného obrazu,
ale z velké casti i informaci popisujici vyznamové vlastnosti obrazku, které ma al-
goritmus dostupné v ramci trénovaci mnoziny. Na zakladé vyskytu kazdé anotace u
obrazu testovaci mnoziny je tak mozno spocitat ¢etnost Ca dané anotace, tim padem
pravdépodobnost vyskytu anotace Pa v ramci celé mnoziny anotaci. Od pravdépo-

dobnosti anotace je mozné se pomérné jednodusSe dostat k celkové entropii dané
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anotacni mnoziny H a jako posledni krok je mozno vyjadrit informacni zisk daného
obrazku IGi.

Pravdépodobnost anotace je dana vzorcem:

Ca
Pa=— 2.4
- (2.4
Kdy Ca je pocet vyskytt konkrétni anotace, C' je celkovy pocet anotaci. Po vy-
pocteni pravdépodobnosti je mozno pomérné jednoduse zjistit entropii celé anotacni
mnoziny. Entropie oznacuje miru neusporadanosti systému anotaci. Je vyjadiena

timto vzorcem:

T

HS = = (p: * loga(p:)) (2.5)

t=1
Kde HS je entropie celého systému, p; oznacuje pravdépodobnost vyskytu jed-
notlivé anotace. Informacni zisk je hodnota odvozena od entropie, informacni zisk

je rozdil entropie celého systému a jednotlivé anotace. Toto je dano vzorcem:

IGt = Ht — HS (2.6)

Kdy IGt vyjadiuje informacni zisk anotace a Ht je entropie pro uvazovanou ano-
taci t. Informacni zisk je v podstaté redukce trénovaci mnoziny anotaci zptisobené
volbou spravné anotace t. Tento vypocet je zde hlavné uveden, protoze ma velky
vyznam v dalsim postupu pii tvorbé nahodnych stromt trénovaci mnoziny obrazku

a anotaci.
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3 TEORIE REALIZOVANYCH ALGORITMU
PRO OZNACENI OBRAZKU ANOTACI NA
ZAKLADE PODOBNOSTI OBRAZU

Pro oznaceni obrazku byla pouzita teorie nahodnych stromt, vypocteni pravdépo-
dobnosti, entropie a informac¢niho zisku a rtiznych podobnostnich algoritmii. Postup
oznaceni obrazku novou anotaci neni jednokrokova operace, mél by obsahovat na-
sledujici kroky:

Prvnim krokem je nacteni trénovaci mnoziny, sklada se z tii podkroka - vy-
pocteni predchystanych hodnot pro reprezentaci obrazu v ramci trénovaci mnoziny;,
ulozeni do vhodné struktury pro rychly nasledny priichod daty a ulozeni zpracované
trénovaci mnoziny na diskovy prostor. Ukladani na disk samoziejmé neni nutnosti,
ale vzhledem k pamétové a ¢asové narocnosti pripravy trénovaci mnoziny se zda jako
logicky krok.

Dalsim krokem je nacteni a zpracovani testovaci mnoziny. Tento krok obsahuje
mensi tkoly - vypocteni predchystanych hodnot pro reprezentaci obrazu testované
mnoziny stejné jako u obrazu trénovaci mnoziny, ulozeni do spojové struktury. Po-
slednim krokem opét miuze byt ulozeni zpracované testovaci mnoziny na diskovy
prostor, ale vzhledem k tomu, Ze testované obrazky se mohou ménit, tak nenabyva
takové dilezitosti jako u trénovaci mnoziny.

Poslednim, avsak nejdtlezitéjsim tkolem je samotné porovnani jednotlivych ob-
razil testovaci mnoziny s trénovaci mnozinou a vytvoreni seznamu anotaci jednotli-
vych testovacich obrazl. Z takto vytvoreného seznamu nejpravdépodobnéjsich ano-
taci je nutno vzit pouze ty nejsilnéjsi a povazovat je za vysledek. Postup pritazeni

je moznos vidét na obrazku

Popisovany postup se miize velmi lisit na zakladé vybranych struktur a algoritm.
Prvnim zasadnim bodem je vybér datové struktury pro vytvoreni trénovaci mno-
ziny, dalsim vytvoreni predpocitanych hodnot na trovni jednoho obrazu trénovaci
mnoziny, tretim dilezitym aspektem je vybér algoritmu pro porovnéani, poslednim
proménnym parametrem je zpusob vybéru nejpravdépodobnéjsich anotaci z mnoziny

vsech nalezenych anotaci.

V této kapitole budou popsany z teoretického hlediska postupy v této praci po-
uzité, co se tyce samotné praktické implementace, ta bude popsana v nasledujici
kapitole. Jedna se tyto o postupy:

e Vytvoreni trénovaci mnoziny
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o Urceni vlastnostni obrazu - zprvu byl zvolen histogram, ale ve vysledné aplikaci
byl tento postup nahrazen knihovnou LIRE

» Tvorba vyvazeného nahodného stromu bez vazby na informaci v obraze - prvni
postup

o Tvorba nahodného stromu na zakladé informacniho zisku - druhy postup

e Porovnani podobnosti a vyhodnoceni

Les h h kandrnich strami

4

Odhad anotaci: siey, bulilding, doar, hedge, grass

Obr. 3.1: Diagram prubéhu prirazeni anotace

3.1 Vytvoreni trénovaci mnoziny

Prvnim krokem ve zpracovavani trenovaci mnoziny je vytvoreni tzv. trénovaciho
datasetu. Trénovaci dataset je struktura, kterd obsahuje odkazy na konkrétni ob-
razovy material, obsahuje predpocitané parametry (indexy, koeficienty, histogramy)
pro dany obraz a v pripadé malych dataseti muze obsahovat i samotny obrazovy
materidl (o této varianté se v praci neuvazuje). Dany trénovaci dataset musi byt
ulozen ve vhodné struktufe pro rychly prichod, protoze s trénovaci mnozinou je
nasledné porovnavan kazdy obrézek z testované mnoziny.

Prvnim postupem, ktery byl v této praci zvolen, bylo ulozeni trénovaného ob-
razku do hashovaci tabulky, kterd méla za kli¢ anotaci daného obrazku. Obrazek byl

nasledné ulozen v této tabulce tolikrat, kolik mél anotaci. Avsak po prvnich testech
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bylo ziejmé, ze pouziti sekvencéni struktury bylo zcela nevhodné, ve vysledku vzni-
kala tabulka s desetitisici kli¢i. Vytvoreni samotné hashovaci tabulky nad testovaci
mnozinou bylo otazkou sekund, ale porovnavani s testovanym obrazem bylo otazkou
hodin, ne-li dni. Hlavnim divodem tohoto nezdaru byla nutnost projit pti vyhodno-
ceni podobnosti vSechny obrazy trénovaci mnoziny. Proto byla pro ulozeni trénovaci
mnoziny zvolena bindrni stromova struktura nahodného stromu (Random Tree)[4].

Prvnim pouzitym stromem byl vyvazovany binarni strom, ktery byl tvoren bez
zavislosti na vstupnich datech, tzn., uzly se do stromu fadili zcela bez zéavislosti
na obsahu a zcela v podstaté nahodné. Pridavany prvek se vzdy zalozil na dalsi
prazdny list z levé strany. Ukézalo po nékolika pokusech, Ze tento pristup je zcela
nepouzitelny, protoze anotace byly pti prichodu stromem pritazovany nahodné a
bez néjaké vazby na informaci v obrazku.
délovaného na zékladé informacniho zisku (Information Gain) nad mnozinou anotaci
jednotlivych obrazkta. Jasnym nedostatkem této struktury je to, ze pri nevhodném
vklddani uzlt mize dojit k jednostrannému prodluzovani stromu a tento strom se
v extrémnim piipadé mize stdt spojovou nebindrni strukturou (jako je napiiklad
spojovy seznam). Nevyvazenosti se da predchézet vyvazovanim stromu, ale zatim
nebylo pouzito.

Pro samotnou reprezentaci trénovaci mnoziny se téchto stromu vytvari N. Pa-
ramentr N by mél ovliviiovat pocet uzli v daném stromu a nasledné také pocet
porovnani, které je nutno provést nad testovanym obrazem. Rozsah N je moznost
volit od 1 (pocet porovnani je logaritmus o zdkladu 2 z poctu trénovacich obrazki)
do poé¢tu trénovacich obrazki (porovnani se vykonava s kazdym trénovacim obra-
zem). Na pocatku byl zvolen parametr N na hodnotu 10 na zdkladé subjektivniho

rozhodnuti.

3.2 Urceni histogramu obrazu

Uvedena metoda nebyla prvni, kterda byla zvolena. Ukéazalo se, ze samotné pouziti
jednoho histogramu také neni vhodné. Prvni metodou bylo porovnani MSE (mean
square error) testovaného obrazu s kazdym obrazkem testovaci mnoziny. Vzhledem
k tomu, ze MSE vyuziva vypoctu nad kazdym pixelem, znamenal by tento vypocet
nekolik stovek matematickych operaci nad jednotlivym obrazkem. Déle muselo byt
brano v uvahu, Ze trénovaci mnozina obsahovala od desetitisice trénovacich prvki
(obrazi), tudiz délka vypoctu byla neuspokojivé dlouhd. Pfi prvnich pokusech nebyl
jeden obrazek rozpoznan ani po nékolika hodinach. Dalsi vyraznou nevyhodou této

metody byla potfeba nacitat a hlavné ukladat obrazové data do paméti pocitace.
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Obr. 3.2: Vyvazeny binarni strom

Obr. 3.3: Extrémné nevyvazeny binarni strom

26



Po pokusech s MSE byl zvolen pristup porovnani barevnych histogram.

Jako dalsi z postupt pouzity v této préaci byla zvolena metoda porovnani barev-
nych histogrami. Barevnym histogramem je nazvana struktura, kterd reprezentuje
model RGB v intervalech. Tzn., hodnoty jednotlivych barev RGB od 0 - 255 jsou roz-
déleny do intervalti a nésledné je do tabulky zapsana cetnost kombinaci jednotlivych
intervalti. Barevny histogram timto znac¢né rozmlzuje samotny obraz, ale vytvoreni
histogramu je pomérné c¢asové a pamétové nenarocné. Vyhodou je to, Zze pohyb na
obrazku nevyvola dramatickou zménu hodnot v histogramu. Pti vytvareni trénova-
ciho datasetu je nad kazdym trénovacim obrazem vypocten barevny histogram a ten
je ulozen spolecné s informaci o adrese obrazu. Histogram byl vypocten na zakladé
algoritmu [1

Algoritmus 1: Vytvoreni barevného histogramu

Vstup : matice RGB M*N image a pocet barevnych intervalu histogram
count

Vystup: histogram barevného rozlozeni histogramTable

foreach image[m,n] do

[y

) histogramLevel — [hodnotaii;z?ge[m,n]’ hodnotc;irg;fe[m,n}) hodnotiisze[m,n}];
3 if histogramTable.obsahuje (histogramLevel ) then

4 ‘ histogram Table.prictiJedna(histogramLevel)

5 end

6 else

7 ‘ histogramTable.v1oz( histogramLevel)

8 end

9 end

10 return histogramTable;

3.3 Urceni vlastnosti obrazu za pomoci knihovny
LIRE

Tato metoda se ukéazala jako spravna a finalni. Vzhledem k tomu, Ze samotny ba-
revny histogram byl ptilis chudou informaci pro urceni podobnosti. Knihovna LIRE
poskytuje nastroje pro extrakci dalsich znamych druhi histogramt a barevnych nebo
obrazovych indext. Vzhledem k tomu, ze algoritmy a specifika vypoc¢tu byly popsany

v predeslé kapitole nejsou zde uvedeny.
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3.4 Vytvoreni ndhodného stromu

V ramci aplikace pro oznaceni obrazku anotace bylo nutno efektivné a tisporné ulozit
data z trénovaci mnoziny. Na to byla pouzita struktura ndhodného stromu (Random
Tree).

3.4.1 Nahodny strom bez vazby na informaci v obraze

Prvnim pokusem pfi tvorbé stromu byl zcela vyvazeny strom, kterému ale pri tvorbé
stromu chybi jakékoliv informace o obsahu daného obrazu. Tento strom je binarni
rozhodovaci strom s maximélnim rozdilem 1 hloubky pravého a levého podstromu.
Tyto stromy jsou razeny do seznamu nahodnych stromt, tzv. Random Forrest. Ran-
dom Forrest je vytvoren hlavné z divodu zvyseni pravdépodobnosti vyskytu vhod-
nych anotaci a zvyseni po¢tu porovnani podobnosti. Nahodny les (Random Forrest)

je tvofen postupem popsanym v algoritmu [2]

Algoritmus 2: Vytvoreni Random Forrest
Vstup : mnozina obrazkt image a pocet nadodnych stromi countOfTree

Vystup: seznam ndhodnych stromu (RandomForrest)

1 foreach image do

2 i = i++%(countOfTree);
3 vlozDoStromu(,image);
4 end

5 return (RandomForrest);

Do kazdého nahodného stromu jsou vkladany uzly na zakladé hloubky pod-
stromt. Pii vytvoreni nahodného stromu se uzel snazi zaradit vzdy z pravé strany
list kazdého ne plné obsazeného uzlu. Tato metoda se nakonec neukazala jako
nejvhodnéjsi. Popis je mozno nalézt v algoritmu [3]

Tato varianta se z pocatku zdala jako vhodné pro svou vyvazenost a pomérné
piimocarou formu tvorby stromu, ale nakonec z ni bylo upusténo, protoze obsahovala

prilis velky prvek nahody.

3.4.2 Binarni strom vytvoreny na zakladé informacniho zisku

Vzhledem k tomu, Ze vyvazeny strom obsahoval prilis velkou slozku nahody, bylo
nutno zavést pravidlo do tvorby bindrniho stromu. Pravidlem se stalo vytézeni in-
formacniho zisku z anotaci prislusného obrazku a nasledné rozhodovani o zatrazeni
do stromu. Informacni zisk je pocitan na zakladé pravdépodobnosti vyskytu ano-

taci v rdmei celé mnoziny anotaci. Udaje o pravdépodobnosti je tedy nutné pocitat
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Algoritmus 3: vlozDoStromu()

Vstup : index stromu (i) a obraz (image)

1 foreach image do

2 if Strom[i].jePrazdny then

3 ‘ koten = image;

4 end

5 else

6 VypocitejHloubkuPravéhoPodstromu();
7 VypocitejHloubkuLevéhoPodstromu();
8 if pravyPodstrom.hloubka = levyPodstrom.hloubka then
9 ‘ VlozDoStromu(PravyPodstrom);

10 end

11 else

12 ‘ VlozDoStromu(LevyPodstrom);

13 end

14 end

15 end

pred samotnou konstrukci bindrniho stromu, informacni zisk je nésledné pocitan pri

samotném zafrazeni do stromu. Tvorba tohoto stromu je popséna v algoritmu [4;

Algoritmus 4: Vytvoreni Random Tree na zakladé Information Gain

Vstup : mnozina obrazkt image a pocet nahodnych stromi countOfTree

Vystup: seznam ndhodnych stromu (RandomForrest)

1 foreach image do

2 i = i++%(countOfTree); IG = vypocitejlnfoGain(image);
vlozDoStromuNaZékladélG(i,image,IG);

3 end

4 return (RandomForrest);

Do kazdého binarniho stromu jsou vkladany uzly na zakladé rtiznych hodnot
informac¢niho zisku. PTi vytvoreni tohoto binarniho stromu se uzel snazi zaradit
vzdy jako levy list, pokud ma vkladdany uzel vétsi informacni zisk nez uzel, ktery jiz
ve stromu je ulozen, tak je novy uzel vlozen jako levy list jiz vlozeného uzlu. Pokud
Pokud je pravy nebo levy list jiz obsazen, je vkladany uzel posunut o troven nize.
Nasledné se rozhodovani opakuje. Po ukonceni konstrukce stromu by mély byt uzly

s nejvétsim informacénim ziskem tazeny z levé strany a uzly s nejnizsim informacénim
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ziskem jsou Tazeny z pravé strany. Konstrukce tohoto stromu je pospana v nize

uvedeném algoritmu

Algoritmus 5: vlozDoStromuNaZakladéIG()

Vstup : index stromu (i), obraz (image) a informacni zisk obrazku IG

1 foreach image do

2 if Strom[i].jePrazdny then

3 ‘ kotren = image

4 end

5 else

6 if uzel.IG >= IG then

7 ‘ vlozDoStromuNaZékladelG(LevyPodstrom, IG);
8 end

9 else

10 ‘ vlozDoStromuNaZakladélG(PravyPodstrom, IG);
11 end

12 end

13 end

3.5 Porovnani podobnosti a vyhodnoceni pravdi-

vych anotaci

Stejné jako i ostatni kusy této prace i vyhodnoceni mélo nékolik trovni. Prvnim
stadiem bylo vyhodnoceni na zakladé barevnych histogrami.

Barevny histogram testovaného obrazu je nasledné porovnan s histogramem ob-
razi trénovaci mnoziny na cesté stromem. Pokud se dany histogramovy interval
trénovaciho obrazu v ramci odchylky 10 % (procentudlni hodnota je parametrizo-
vatelnd z divodu odchylek v pohybu v obrazcich a zamlzeni a z divodu testovani
nejoptimalnéjsiho nastaveni) shoduje s histogramovymi hodnotami testovaného ob-
razu, tak se bere dany interval jako shodny. Obrazy s vice nez 50% podobnymi
histogramovymi intervaly jsou brany jako stejné a urcuji cestu prichodu nahodnym
stromem. V pripadé podobného obrazu se voli cesta smérem k levému podstromu,
v pripadé nepodobnosti se voli cesta smérem k pravému podstromu. Procentualni
odchylky jsou brany jako volitelné a zavisi na uzivateli, s jakou presnosti chce danou
podobnost vyhodnocovat. Na zakladé priichodu stromem je urcen seznam anotaci,
které mohou byt pouzity. V pocatku se pridélovaly testovanému obrazu i anotace

obrazki, které nebyly vyhodnoceny jako podobné, podobnost urcovala pouze cestu
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stromem. I po nastaveni pomérné velkych odchylek byly vysledky pomérné net-
spésné, pouze barevny histogram byl nedostatecna informace o obrazu.

Druhym a findlnim krokem bylo vyhodnoceni na zakladé podobnosti kombinaci
vlastnosti, které je schopna extrahovat knihovna LIRE. Kazd4 z vlastnosti je vyex-
trahovana a ulozena v binarnim stromé, nasledné pri porovnani jsou stejné vlastnosti
testovaného obrazu porovnavany se stromem. Pro vyhodnoceni podobnosti je vyu-
zito vyhodnoceni vzdalenosti. Pokud vzdéalenost spada do volitelného limitu dané
vlastnosti je vyhodnocena vlastnost jako podobna. Nasledné pokud je vyhodnoceno,
ze je pocet podobnych vlastnosti vice nez obecny prah, tak je vyhodnocen obrazek
jako podobny. Od takovéhoto obrazku jsou pridéleny anotace k testovanému ob-
razku, na rozdil od ptvodni myslenky, kdy se pridélovaly vSechny anotace.

Na zakladé porovnani histogramti nebo vlastnosti je vytvoren seznam anotaci. Se-
znam musi byt sefazen dle ¢etnosti vyskytu u daného obrazku. Dle ¢etnosti vyskytu
je vybrano N nejpravdépodobnéjsich anotaci a ty jsou zapsany k testovanému ob-

razu.
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4 REALIZACE ALGORITMU PRO OZNACO-
VANI OBRAZKU ANOTACI

Aplikace pro oznacovani obrazki anotacemi je rozdélena na zasadni ¢asti: realizace
trénovaci mnoziny, realizace testovaci mnoziny a samotny porovnéavaci algoritmus.
Nejproblémovéjsim krokem se stala tvorba trénovaci mnoziny, vzhledem k tomu,
ze pouzita trénovaci DB mé pomérné velké mnozstvi trénovacich prvka. V rdmci
realizace dané aplikace bylo nutno se vyporadat hlavné s problémem velké spotieby
operac¢ni pameéti pocitace. Jiz prvni pokusy s aplikaci ukazaly i omezeni prostiedi
NetBeans - spusténi aplikaci v prostiedi NetBeans je schopno v implicitnim modu
pracovat v fadu nékolika desitek MB paméti, proto musel byt spoustén build s
parametry -Xms8M -Xmx7G, které zpusobuji zvétseni standardni "haldy'(HEAP) ve
vyvojovém prostredi na potifebné parametry. V ramci spusténi kompilované aplikace
v ramci prostiedi Windows bylo zjisténo, ze i samotny systém ma obdobné omezeni.
Bylo tedy nutno vyuzit prostredky 64bitového operac¢niho systému a spustit aplikaci
v 64 bitové verzi pomoci prikazu

"c:\Program Files\Java\jre7\bin\java.exe" -d64, ]

aby doglo k plnému vyuziti véech pamétovych blokil Realizace a vyvoj aplikace
byla provedena na pocitaci s procesorem Intel(R) Core(TM) i7-2677M 1.80GHz s
4.0 GB RAM paméti s pouzitim ukladani na SSD disky.

4.1 Popis konfigurace aplikace

Vytvorena aplikace je pomérné rozsahle konfigurovatelna, pro spusténi aplikace je
mozno na zakladé parametru -c . Konfigurace aplikace je uloZena v konfigrac¢nich
souborech s koncovkou XML v adresari config. Konfiguracni soubor mé nésledujici
casti:

» ProgressSteps - nastaveni postupu aplikace, jak daleko v rozpoznani se aplikace
dostane, jaké jsou vyzadovany vysledky a jaké jsou zvoleny postupy zpracovani
trénovaciho a testovaciho datasetu.

o Datasets - nastaveni druhu trénovaciho a testovaciho datasetu.

o SimilarityTest - obecné nastaveni, jakym zptisobem se vyhodnocuje podobnost
a jakym zpusobem se nasledné ze seznamu anotaci vybiraji vhodné anotace

o TestLevels - nastaveni prahovych trovni jednotlivych vlastnosti obrazii a cel-

kového podobnostniho prahu

Varianta pro Windows 7 64bit
2Vzhledem ke standardnim nabizenym PC sestavim na internetovych obchodech v dubnu 2013

toto nepovazuje autor za omezeni
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« additionalSettings - dodatec¢né nastaveni, které neni pro aplikaci povinné, ale

je mozno ji pomoci téchto hodnot ovlivnit

<root>
<ProgressSteps>
<GlobalProgress>ALL</GlobalProgress>

<! enumLabelingProgress
PROP, // po nmastaveni pravdépodobnos
TRAINING, /{ po vytvofeni tréningovych m
TEST, f/f po vytvofeni testovacich mn
ALL, /f v3echno -->
<TrainingDatasetStep>E</TrainingDatasetStep>
<!— esnumSteps
A, // inicializace se stromem vietné obraz

B, // inicializace 3e stromem bez obrazkl

Obr. 4.1: Priklad konfiguracniho souboru config.xml

4.2 Trénovaci a testovaci DB

Trénovaci a testovaci datasety jsou v ramci aplikace ulozeny v adresarich
.\images\TEST_DB (je mozné v ramci konfuigurace aplikace nastavit i jiné vstupni
adresare) a .\images\TRAINING_DB. Prvnim z pozadavki pro uspésné dokonceni
dané aplikace byl vybér vhodné trénovaci databaze. Pro dany ucel se vyskytuje
pomérné znacné mnozstvi databazi, ale ne vSechny splnuji zakladni pozadavky. Té-
mito pozadavky jsou hlavné rozmeér databaze a narocnost zpracovani. V rameci starsi
i aktualni literatury se podarilo objevit tyto databaze:

» Vistex-60 database - databaze obsahuje pouze 60 barevnych obrazkt v rozliseni
128 na 128 pixelt. Tato databaze je rozdélena na kategorie po 2 az 12 obrazech
podle sematického zaméteni. Zdrojem této databaze je Massachusetts Institute
of Technology [10].

o Vistex-167 database - v této databazi je obsazeno 167 obrazt v plném rozliseni
512 na 51 pixelt. Kazdy obraz je rozclenén na 16 neptekryvajicich se 128 na
128 pixelt velkych podobrazi. Kazdy obraz tvori jednu sématickou skupiny
[11].

e Correl-1000 - database - tato databaze obsahuje 1000 barevnych obrazka v
rozliSeni 384 na 256 pixelt. V ramci sématiky obrazu je v této databazi pokryto
pomeérné velké mnozstvi objekti, od prirodnich scén, po vytvory clovéka a
umelé objekty. Databaze je délena na 10 kategorii po 100 fotografiich. Tviircem
této databaze je COREL Corporation [10].
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o Corel5K database - tato databdze neni poskytovana ve formatu JPEG obrazki
a anotaci, obsahuje vSechny data v binarni podobé. Je rozdélena na 3 ¢asti -
4000 obrazkt trénovaci ¢asti, 500 validacnich obrazt a 500 testovacich obrazi.
Pro zdmér této prace byla tato databdze shleddna jako zcela nevhodnd [12].

« ESPGAME database - databaze obsahuje 67 tisic obrazi a 350 tisic anotacnich
zaznamu. V prumeéru je pridéleno 5 anotaci na jeden obraz, ale pohybuji se od
1 do 19 anotaci na obraz. Celkové ¢ita 22 tisic unikatnich anotaci. Samotné
obrazy jsou ve formatu JPEG a anotace jsou ulozeny v podobé TXT soubort
[4].

e SUN2012 - Scene UNderstanding verze 2012 - databaze obsahuje 15 tisic ob-
razu a 5 tisic anotacnich zaznamu ve 130 tisicich vyskytech. Vyskyty anotaci
jsou velmi odlisné, protoze anotace jsou pridélovany na zakladé uzivatelského
vstupu na strankach projektu. Anotace jsou ulozeny v pomérné rozsahlych
souborech ve formatu XML. Tyto anota¢ni soubory obsahuji nejenom seznam
anotacnich informaci, ale také primo soutradnice, na kterych se dany objekt
v obrazu nachazi. Tyto soufadnice se vsak v rdmci této prace nevyuzivaji.
Dalsim rozsitenim této databaze oproti ostatnim je rozlozeni anotacniho i ob-
razového materialu do slozek a podslozek, které shlukuji informace se stejnym

nebo podobnym vyznamem:.

Pro vytvoreni oznacovaci aplikace bylo nutno vzit co nejvétsi mnozinu anotaci a
obrazli, avsak i sebevétsi mnozstvi informaci musi byt zaddno smysluplné. Z prv-
niho z téchto duavodu byla vybrana databaze ESPGAME, avsak ve vysledku se
volba priklonila k praci nad databazi SUN2012. Jasnym divodem bylo, Ze infor-
mace v databazi ESPGAME jsou velmi roztristéné a obcas i nesmyslné. Databaze
ESPGame obsahuje naptiklad barvy ("yellow", "green'atd.), ale pro ziskani téchto
hodnot existuji i jednodussi nez uvedené postupy. Dalsim argumentem oproti tomu
SUN2012 obsahuje povétsinou smysluplné oznaceni objektt na obrazku, ne jejich
vlastnosti. Databaze ESPGame je velmi jednoduse pouzitelna, protoze zpracovani
JPEG obrazu a textu je standardnim tkonem aplikaci. Obsahuje Sirokou skalu za-
chycenych objektt a ¢innosti. Navic narozdil od ostatnich databazi nejsou obrazky
v ESPGAME v jednom rozliseni, nachazi se zde obrazky od 66 na 21 pixeli az po
224 na 169 pixeli. Databaze SUN2012 je také rozmérové riiznorodd, ale vSechny
obrazky maji velmi podobnou datovou velikost okolo 645kB. Zpracovani materidlu
databaze SUN2012 je tedy slozitéjsi pouze v tom, ze anotac¢ni data jsou ulozeny v
XML dokumentech a ne v plochych souborech jako v ESP Game.

Na zdkladé pokusti bylo zjiSténo, Ze jak databaze ESP Game, tak i SUN 2012
je pomérné zanesena anotacemi s malym poctem vyskyti. Takové anotace bylo

nutno ignorovat, protoze nemaji v ramci celkové mnoziny v podstaté zadnou vahu.
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Navic poukazuji pouze na néjaky extrémni objekt na obraze. Prah vahy anotace
je nastavitelny v ramci aplikace pomoci nastaveni minimalAnotationCount v sekci
additionalSettings, implicitné je nastaven na 10 vyskytl. Z uvedenych grafi je
vidét rozlozeni anotaci v jednotlivych databazich pfed a po ocisténi o nevyznamné
anotace.

V databazi ESP GAME nepodstatné anotace tvorily necelych tiinact tisic z dva a
dvaceti tisic zdznami. Obecné jde z grafit pomérné dobte vidét, ze se timto opatfenim
zlikviduje velké mnozstvi extrému a jsou ponechany pouze platné anotace.

V databazi SUN 2012 tvorily anotace pod 10 vyskyti pouze 3000 vyskyti, tudiz
netvorily takovou vyraznou c¢ast celé anotacni mnoziny. Na grafech jde vidét, ze

zména neni tak vyrazna jako u ESP GAME.

4.3 'Trénovaci mnozina jako hashovaci tabulka

Realizace dané apliakce byla rozdélana na nékolik ¢asti - prvni ¢asti bylo vytvo-
feni tfid pro nacteni trénovaciho datasetu, nésledné vytvoreni tiid pro nacteni
jednotlivych testovacich datasetii a nasledné vytvareni jednotlivych podobnostnich
algoritmt pro vyhodnoceni podobnosti. Pro trénovaci dataset byl vytvoren iface
ifaceTrainingDataset, ktery by mél slouzit jako rozhrani nejen pro ESPGAME,
SUN2012 ale i dalsi trénovaci datasety, které by bylo potfeba do budoucna zabu-
dovat. Prvni zasadnim problémem v realizaci bylo, jak vlastné umistit trénovaci
dataset do paméti pocitace jako trénovaci dataset.

Prvni pokusy spocivaly ve vytvoreni hashovaci tabulky anotaci s pfimou vazbou
pouze na adresu obrazku. Toto Teseni bylo pomérné jednoduché a velmi rychlé.
Avsak nevyhody se projevily pri prvnim pokusu o vyhodnoceni podobnosti s prvnim
testovanym obrazem. Rozpoznani se stalo neimérné zdlouhavym, jelikoz na zédkladé
adresy musel byt vzdy natazen obraz z disku opét do paméti, prepocitan a nasledné
zpét ulozen na disk.

Diagnostika vyvojového prostiedi NetBeans ukazala, ze nejvétsi spotieba casu
pri pokusu o porovnani je pii opétovnémi nacitani obrazku do paméti ve formatu ob-
jektu ImagePlus. Proto byl zménén pristup na okamzité a permanentni nacteni ob-
razil do struktury ESPGameTrainingDataset, popiipadé SUN2012TrainingDataset.
Nyni se drobné prodlouzilo na¢itani trénovaci mnoziny, ale pribylo znacné vytizeni
pameétového prostoru. Presnéji na testovacim PC dochazelo ke swapovani paméti na
HDD, protoze JVM je schopno virtualizovat podstatné vice paméti, nez je fyzicky
ve stroji zabudovano. Tvorba trénovaci mnoziny vychézela nyni na necelé tii hodiny.
Jelikoz se nepocita s prilisSnou zménou ve strukture trénovaci mnoziny, a také neni

mozné vzdy celou trénovaci mnozinu tvorit znova, byla zvolena moznost ulozeni
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Podet riiznyich anotaci se stejnym vyskytem ESP GAME
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Obr. 4.2: Graf hustoty poc¢tu anotaci neprocisténé databaze ESP Game - omezen na
pocet 300 anotaci
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Obr. 4.3: Graf hustoty poctu anotaci procisténé databaze ESP Game
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Pocet riznych anotaci se stejnym vyskytem SUN 2012
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Obr. 4.4: Graf hustoty poc¢tu anotaci neprocisténé databaze SUN 2012 - omezen na

pocet 300 anotaci
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Obr. 4.5: Graf hustoty poc¢tu anotaci procisténé databaze SUN 2012
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na disk, presnéji serializace objekti. Pouziti objektii typu ImagePlus z knihovny
ImageJ avsak zabranilo spravné serializaci objekti. Tyto objekty nemaji impleme-
tovano rozhrani Serializable. Proto byla zvolena knihovna Kryo pro nahradu stan-

dardni serializace tréningového datasetu.

4.4 'Trénovaci mnozina jako nidhodny strom

Po dokonceni kontrukce s hashovaci tabulkou byla rozpracovana zakladni metoda
MSE, bohuzel rozpoznani trvalo prilis dlouho. Jasnym diivodem je to, zZe pti kazdém
testovaném obrazu musela struktura projit vSechny klice hashovaci tabulky, aby ur-
c¢ila pravdépodobnost a podobnost. Proto bylo nutné zvolit datovou strukturu s pod-
statné nizsi algoritmickou slozitosti. Jako spravnd struktura byl zprvu zvolen seznam
nahodnych binarnich rozhodovacich stromi, avsak nasledné se ukazalo, Ze je nutné z
konstrukce stromu vytadit prvek ndhody. Byl zaclenén vypocet informacniho zisku
na zakladé vypoctl s tabulkami _anotationCounter a _anotationPropability.

Jako vlastnost obrazu byl v prvotnich pokusech pouzit naivni velmi jednodu-
chy barevny histogram jako jedina vlastnost obrazu trénovaciho i testovaciho ob-
razu, avSak vzhledem k mal rozsahu této vlastnosti, byly pouzity néasledné objekty
knihovny LIRE implementujici rozhrani LireFeature. Toto rozhrani poskytuje po-
mérné jednoduchou funkci extract() pro extrakci zvolené vlastnosti z obrazu.
Vytézené vlastnosti jsou ukldadany do objektu ImagePropertyCreator. Samotny
ImagePropertyCreator slouzi pouze jako sjednocenda paméf pro nastaveni para-
metra podobnosti a navratu vlastnosti obrazu pro testovaci i trénovanou mnozinu,
aby se nestalo, ze v pri trénovani budou extrahovany jiné vlastnosti nez pro testo-
hash tabulky, ale nasledny prichod danymi stromy je otdzkou sekund. Pti prichodu
je testovany obraz je porovnavan se vSemy stromy trénovaciho datasetu, prichod
kazdym bindrnim stromem pro jednoduchy histogram je popsan v v algoritmu [7]
Priichod stromem, ktery vyuziva vlastnosti dosazené pomoci knihovny Lire je po-
psdn v algoritmu

V prvnim pripadé byla pouzita metoda, kdy se k testovanému obrazu pridavali
vzdy anotace z kazdého otevieného uzlu, to se vsak ukazalo jako velmi neproduk-
tivni, proto se v koneéném provedeni pridavaji k testovanému obrazu pouze anotace,
které obsahuji obrazy trénovaci mnoziny vyhodnocené jako podobné. Déle nejsou
k obrazu trazeny anotace, které nespliuji podminku minimélniho vyskytu v ramci
celé trénovaci mnoziny. Timto je docileno toho, ze se fadi pouze vyznamné anotace
podobnych obrazii a anotacni mnozina testovaciho obrazu neni zanasena nepotreb-

nymi informacemi. Specialnim ptipadem je pouziti databaze SUN2012 a nastaveni
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Algoritmus 7: Prichod stromem za pouziti histogramu
Vstup : Testovana obraz (testImage), nahodny strom randomTree, procenta

podobnosti proc

aktualniUzel = randomTree. Kot en;

[y

testovanyHistogram = testImage. Kot en.dejHistogram()

N

3 while aktualniUzel = null do

4 aktualniHistogram = aktualniUzel.dejHistogram();
5 pocetStejnychHistogramHodnot = porovnejHistogram(testovanyHistogram,
aktualniHistogram);

6 if pocetStejnychHistogramHodnot > (pocetVsechHodnotHistogram * proc)

then
7 ‘ aktualniUzel = aktualniUzel.LevyPodstrom();
8 end
9 else
10 ‘ aktualniUzel = aktualniUzel PravyPodstrom();
11 end
12 end

\\root\additionalSettings\Setting

(@Name="S8UN2012 anotationFromDirectories",@Value="false"), v tomto pti-
padeé se jako anotace pro dany obrazek bere pouze nazev adresare - scény, ve které
je dany obrazek z trénovaci mnoziny ulozen.

Trénovaci dataset miize byt nacten ze souboru s pripravenymi hodnotami, aby
se urychlila faze pripravy. V zakladnim nastaveni aplikace se nacita soubor
.\sandbox\trDatasetl.dat, avSak aplikaci lze nastavit na libovolny soubor adre-
sare sandbox pomoci nastaveni ulozeného v proménné

\\root\Datasets\trainingDataset (@LoadFileName).

4.5 Testovaci mnozina obrazku

Vytvoreni testovaci mnoziny obrazkti neni velmi slozity tukol. Pro reprezentaci tes-
tovaci mnoziny vzniklo rozhrani ifaceTestDataset. Rozhrani reprezentuje vsechny
dostupné funkce, které by méla trénovaci mnozina mit. Zatim jedinou implemntaci
rozhrani je tfida JPGTestDataset. Tato tiida nacitd jednoduchy adresar obrazki ve
formatu JPG nebo JPEG. Hlavnimi tkoly této tiidy je nacteni obrazti do paméti a
vypocet jejich podobnostnich vlastnosti (bud histogramu nebo LIRE vlastnosti) a

nasledny zapis vysledki porovnani do umisténi testovaci mnoziny.
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Algoritmus 8: Priichod stromem s pouzitim LIRE
Vstup : Testovana obraz (testImage), ndhodny strom randomTree, tabulka

vlastnosti a prahti podobnosti property|vlastnost|[prah] , celkovy

podobnostni prah SimilarityLevel

1 aktualniUzel = randomTree. Koten;

2 testViastnosti[][] = testImage. Kot en.dejVlastnosti()

3 while aktualniUzel != null do

4 aktualniViastnosti[][] = aktualniUzel.dejVlastnosti();

5 pocetStejnychVlastnosti = porovnejVlastnosti(test Viastnosti[][],
aktualniVlastnosti[][],property]][] );

6 if pocetStejnychViastnosti > (SimilarityLevel) then

7 ‘ aktualniUzel = aktualniUzel.LevyPodstrom();
8 end

9 else

10 ‘ aktualniUzel = aktualniUzel PravyPodstrom();
11 end

12 end

Testovaci dataset muze byt nacten ze souboru s pripravenymi hodnotami. V za-
kladnim nastaveni aplikace se nacita soubor .\sandbox\testDataset.dat, avSak
aplikaci lze nastavit na libovolny soubor adresare sandbox pomoci nastaveni uloze-

ného v proménné \\root\Datasets\testDataset (@LoadFileName).

Rozhranni ifaceTrainingDataset a ifaceTestDataset jsou nyni prichystany
na to, ze v budoucnu poskytnou podporu rtiznym datiim i formatim. Tzn. bude

mozno porovnavat rtizné formatové i datové odlisné datasety.

4.6 Vyhodnoceni podobnosti, podobnostni test,
zapis vysledkt

O porovnani a vyhodnoceni podobnosti je zodpovédné hlavné rozhrani

ifaceSimilarityTest. Diky tomuto rozhrani je mozno provadét typové rizné po-
rovnani nad stejnymi daty. Toto rozhrani obsahuje hlavné metody pro provedeni
podobnostniho testu mezi trénovaci a testovaci mnozinou, zapis vysledki na disk
a vyhodnoceni presnosti odhadu anotace, presnéji metody processTDSandTS(),

writeResultIntoResultFile() a determineTheAccurracy().
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Obr. 4.6: Grafické zobrazeni ndhodného stromu [15]

Hlavni pouzitou implementaci rozhrani ifaceSimilarityTest je tiida
SimilarityTestProperties. Riida realizuje porovnani testovanych obrézki s tré-
novacim datasetem na zdkladé vlastnosti knihovny LIRE. Dalsi z vlastnosti, kte-
rou obsahuje rozhrani ifaceSimilarityTest, je nastaveni zptsobu vyhodnoceni
pravdépodobnych anotaci z mnoziny nalezenych anotaci. Implicitné je v aplikaci
nastaveno, Ze se bere N nejpravdépodobnéjsich (s nejcastéjsim vyskytem) anotaci
nalezenych v ramci obrazku, tento zptisob je zménitelny v ramci konfigurace v uzlu
\\root\SimilarityTest\AccuracyType. N je nastaveno na 10, ale je mozno ho také
v ramci konfigurace aplikace zménit v uzlu \\root\SimilarityTest\AccuracyLevel.

Vysledek rozpoznéni je zapsan na disk nebo zobrazen na zakladé konkrétni imple-
mentace rozhrani ifaceTestDataset. Pri pouziti tfidy JPGTestDataset je proveden
zapis anotacnich informaci pod sebe do jednoduchého textového souboru do adre-
sare RESULTS, popripadé je umoznéno uzivateli ménit vystupni adresar v konfiguraci
aplikace pomoci \\root\additionalSettings\Setting(@Name="ResultPath",
@Value="CESTA"). Pokud je v ramci testovaci mnoziny dostupny i soubor s anotac-
nimi informacemi testovanych obrazki, muze aplikace provést porovnani presnosti
odhadu anotaci. Vysledek tohoto porovnani je zapisovan do souboru
.\sandbox\*TestAccuracy.csv. Nazev se mize ménit v ramci riznych pouzitych
testovacich mnozin. Soubor obsahuje velmi jednoduchou strukturu néazvu souboru
obrazku a hodnoty od 0 do 1. Kdy 0 znamené, ze nebyla odhadnuta zddna ano-

tace, 1 znamena, ze byly nalezeny vSechny anotace obsazené v ptivodnim anota¢nim
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souboru.

4.7 Popis struktury a pouziti aplikace

4.7.1 Souborova struktura

Aplikace pro automatickou anotaci obrazu obsahuje tyto soubory a adresére:
o config - adresar obsahujici konfigurace a mozna nastaveni aplikace
» images - tento adresar obsahuje mozné trénovaci a testovaci databaze. Obsa-
huje tyto podadresare:

— TEST_DB - adresar, ktery slouzi k nacteni testovanych obrazt do aplikace,
jsou zde ulozeny obrazy, mozné porovnavaci anotace pro vyhodnoceni vy-
sledku a tspésnosti a zde jsou zapisovany odhadnuté anotace. Adresari s
testovanymi obrazy muze byt opét vice. Slouzi k tomu, aby si mohl uzi-
vatel vybrat, ze které mnoziny chce testovat obrazy. Presna cesta k kon-
krétni testované mnoziné se d4 nastavit pomoci atributu DirectoryPath
uzlu testDataset.

— TRAINING DB - tento adresar obsahuje trénovaci mnoziny pro volbu tré-
novani aplikace. Kazda trénovaci databaze je ve zvlastnim adresafi a své
vlastni struktufe (adresare ESP-ImageSet, SUN2012 atd.)

— RESULTS - adresar pro implicitni ukladani vyslednych odhadt

e libs - adresar knihoven, které aplikace vyuziva

e logs - vystupni adresar logovacich zdznamt

e sandbox - adresar, ve které jsou ulozeny predpripravené a predpocitané tré-
novaci i testovaci datasety, mezivysledky a CSV soubory s vystupnimi infor-
macemi o presnostech a mnozinach anotaci

» soubor DP. jar - samotna aplikace pro rozpoznani anotace obrazu

e soubory *.cmd - spoustéci soubory aplikace pro riznd nastaveni aplikace a

JVME]

4.7.2 Pouziti aplikace

V ramci prace s aplikaci pro automatickou anotaci obrazu je umoznéno uzivateli,
aby spoustél aplikace s riznymi konfigura¢nimi soubory a tim zcela zasadné ovlivnil
jeji chovani:

e run.cmd - ptikazovy soubor spoustici aplikaci s nastavenim v implicitnim con-

fig.xml, ponechéva na uzivateli, jaké chce pouzit nastaveni

3JAVA Virtual Machine
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e run_ESP build_only.cmd - vytvofeni pouze souboru ESPGAMEtr.dat, ktery
v sobé ma ulozeny a zpracovany trénovaci dataset ESP GAME - tato tloha
muze na slabsim PC bézet i nékolik dni

e run_ESP_build_recogn.cmd - vytvoreni stejného trénovaciho datasetu jako
v run_ESP build_only.cmd a okamzité rozpoznavani testovanych obrazki -
tato tloha mize na slabém PC bézet i nékolik dni

o run_ESP_propability.cmd - pouhé spocitani pravdépodobnostnich tabulek a
¢itach anotaci v ramci databaze ESP GAME

e run_ESP _recognitionl1000.cmd - nacteni zpracovaného trénovaciho z pred-
pocitaného trénovaciho datasetu ESP GAME ze souboru ESPGAMEtr1000.dat
a nasledné rozpoznani testovanych obrazk. ESPGAMEtr1000.dat je dataset
vytvoreny z nahodného vybéru cca 1000 obrazka z mnoziny ESP GAME

e run_ESP_recognition5000.cmd - nacteni zpracovaného trénovaciho z pred-
pocitaného trénovaciho datasetu ESP GAME ze souboru ESPGAMEtr5000.dat
a nasledné rozpoznani testovanych obrazk. ESPGAMEtr5000.dat je dataset
vytvoreny z nahodného vybéru cca 5000 obrazkt z mnoziny ESP GAM

e run_ESP_recognition9000.cmd - nacteni zpracovaného trénovaciho z pred-
pocitaného trénovaciho datasetu ESP GAME ze souboru ESPGAMEtr9000.dat
a nasledné rozpoznani testovanych obrazk. ESPGAMEtr9000.dat je dataset
vytvoreny z nahodného vybéru cca 9000 obrazkt z mnoziny ESP GAME

e run_SUN_build_only.cmd - vytvofeni pouze souboru SUN2012tr.dat, ktery
v sobé méa ulozeny a zpracovany trénovaci dataset SUN2012 - tato tloha miize
na slabsim PC bézet i nékolik dni

e run_SUN_build_recogn.cmd - vytvoreni stejného trénovaciho datasetu, jako
v run_SUN_build_only.cmd a okamzité rozpoznavani testovanych obrazki -
tato uloha muze na slabém PC bézet i nékolik dni

e run_SUN_propability.cmd - pouhé spocitani pravdépodobnostnich tabulek a
¢itaci anotaci v rdmci databiaze SUN 2012

e run_SUN_recognition.cmd - nacteni zpracovaného trénovaciho z predpoci-
taného trénovaciho datasetu SUN2012 ze souboru SUN2012.dat a nasledné
rozpoznani testovanych obrazki

Z uvedenych ptikladi je vidét, ze zakladnim zptisobem pouziti vzniklé aplikace by

melo byt spocitani trénovaci mnoziny, ulozeni do souboru, a pak nasledné opakované

pouziti jiz takto zpracovanych dat pro rtzné testované obrazky.
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4.8 Pomocné vypisy aplikace

Pomocné vypisy aplikace, nebo-li "logovani'jsou provadény pomoci knihovny log4j. jar.
Tato knihovna standardné zapisuje nékolik irovni informaci od DEBUG - informacni
a vyvojové informace - po ERROR - informace o vzniku chyby nebo vyjimky. Do-

stupné vypisy jsou v rdameci aplikace uklddany v adresari logs.
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5 DOSAZENE VYSLEDKY

V této kapitole je pojednano o dosazenych vysledcich automatické anotace z pohledu

uspésnosti odhadu, ale také z pohledu vypocetni narocnosti a casu.

5.1 Casova a vypocetni naroc¢nost aplikace

Casové a vypocetni naro¢nost aplikace pro automatickou anotaci se da rozdélit na
dvé hlavni ¢asové iidobi. Prvnim z nich je tvorba a priprava trénovacich a testovacich
mnozin. PTi tvorbé trénovaci mnoziny velmi silné zavisi na poctu a velikosti obraz,
ze kterych se celd trénovaci mnozina stavi.

Dalsim velmi dilezitym aspektem je i forma poskytnuti anotace. Je samozrejmé,
ze zpracovani plochého textového souboru (jako napriklad v databazi ESP GAME)
zabere podstatné méné Casu i vypocetnich prostredkil nez vycitani ze slozitych bi-
narnich nebo XML soubortu (napiiklad SUN2012 DB). Byly provedeny pokusy a
zjistény tyto doby pripravy tréningovych mnoéinﬂ:

o« ESPGAME - ndhodné vybrano cca 1000 obrazii s jednoduchou textovou ano-

taci - zpracovani 10 minut

o« ESPGAME - nahodné vybrano cca 5000 obrazu s jednoduchou textovou ano-

taci - zpracovani 90 minut

o« ESPGAME - ndhodné vybrano cca 9000 obrazii s jednoduchou textovou ano-

taci - zpracovani 144 minut

o« ESPGAME - zpracovani vsech 67796 obrazi bylo ukonc¢eno po 5 dnech ne-

kompletni. Na testovaném opera¢nim systému se jiz nedostavalo prostredki.

o SUN2012 - zpracovana celd mnozina 16tisic obrazu za 5 dni

Vytvorené datasety se ukladaji do soubort o velikosti od 100MB do 2GB.

Druhou c¢asti je samotné vyhodnoceni podobnosti, to je mozno provadét i z pre-
dem pripravenych datasetii ulozenych v adresafi sandbox. Pfi opétovnych testech s
predpripravenym datasetem SUN2012.dat s testovanou mnozinou 1000 obrazu bylo
rozpoznani dokonceno do deseti minut. V pripadé rozpoznavani tvori opét nejdelsi
casové udobi nacteni a zpracovani testovanych obrazli. Nasledné vyhodnoceni je

vzhledem ke konecné stromové struktufe pomérné rychlé a je otazkou sekund.

lyypocty byly provadény na osobnim poéitaci s OS Windows 7 64bit s procesorem Intel® Core™
i7-2677TM CPU @ 1.8GHz a 4 GB RAM
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5.2 Presnost odhadu anotaci

Aplikace je postavena tak, aby se pomoci konfigurace dala nastavit k rizné pres-
nosti odhadu a vyuzitim rtznych metod knihovny LIRE se d& nastavit i presnost na
zakladé riznych parametri. Pii pokusech s testovaci mnozinou SUN2012 bylo tes-
tovdno 1000 obrazi vy¢lenénych z této mnoziny (podadresar misc). Prvnim krokem
bylo sledovani pokusi s nastavenim globdlniho prahu podobnosti, tzn. za podobné
bylo povazovano pokud X % z celkového poctu testtt bylo tspésnych (nastaveni v
konfiguraci \\root\TestLevels (@PassLevel)E[).

Vzhledem k tomu, Ze presnost rozpoznani se vyhodnocuje na zakladé vzdéle-
nosti konkrétnich vlastnosti knihovny LIRE, byly provedeny prvni testy s témito
vzdalenostmi:

o AutoColorCorrelogram - vzdélenost 70

o CEDD - vzdalenost 30

o FCTH - vzdélenost 50

o Gabor - vzdalenost 100

o GeneralColorLayout - vzdalenost 200

o HSVColorHistogram - vzdalenost 4000

e JCD - vzdalenost 60

o JpegCoefficientHistogram - vzdalenost 50

« SimpleColorHistogram - vzdalenost 3

o Tamura - vzdalenost 100000

Na zakladé ur¢enych vzdalenosti bylo dosazeno téchto tispésnosti v ramci odhadu

anotaci pro celou testovanou mnozinu.

Tab. 5.1: Prehled presnosti rozpoznani anotace na zakladé prahu

Hodnota prahu | Pramér podobnosti | Sttedni hodnota podobnosti
0,1 28,8% 27.2%
0,2 31,5% 30%
0,4 27,4% 25%
0,5 20,7% 16,7%
0,6 12,4% 0%

Dalsim zptsobem, kterym se da ovliviiovat presnost a objektivnost hledani je

zména urovni jednotlivych vlastnosti obrazu. Pti pouziti poloviénich minimalnich

2pouzité nastaveni je uvedeno v desetinnych ¢islech - 10% = 0.1, 20% = 0.2 atd.
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vzdalenosti pro vyhodnoceni podobnosti dostavame neptilis dobré vysledky. V pri-
padé nastaveni hlavniho prahu na hodnotu 0.5 se nedaii nalézt vhodné anotace pro
vétsinu obrazii a je anotovano pouze 12 souborti. Ale tyto anotace se neshoduji s
predlozenymi anotacemi. Pri nastaveni prahu na hodnotu 0.1 sice anotuje znacné
vétsi pocet obrazi, ale porad je vysledek tiplné mimo zadané anotace

7 tohoto prikladu je vidét, Ze se obecné obrazy v testované a trénovaci mnoziné
SUN2012 velmi lisi a ptripadnd podobnost mezi nimi je velmi nizka. Pokud postu-
pujeme druhym smérem, tzn. posuneme prahy danych vlastnosti na dvojnasobnou
uroven o proti puvodni, dostavame hodnoty poktivené chybnym rozpoznavanim po-
dobnosti. Pri nastaveni prahu na 0.9, tzn., 90% hodnot musi byt podobnych, do-
stavame neuspokojivé 1% spoleénych anotaci. Jednd se o to, ze pouziti takto velké
vzdalenosti jiz vyhodnoti skoro kazdé dva obrazy jako stejné, a proto jsou vsechny
testované obrazy anotovany stejné nebo nevhodné pro jejich skuteény vyznam. Pri-
klad spravné a nespravné anotovaného obrazku je mozno nalézt na obréazcich a
b2

5.3 Porovnani s podobnymi pracemi

V ramci této prace je nunto provést porovnani vysledku s jinymi pracemi, které se
specializovali na podobné téma. Prace [4] vypracovana na University of Nottingham
z roku 2012 vykazuje pomérné podobné vysledky nad riznymi testovacimi databa-
zemi avSak z vypracovani je vidét, ze vysledky jsou vice stabilni a u vSech databazi
podobné. Pri vypracovani této prace pouzili autori 3 rizné metody. V této praci

jsou uvedeny pouze vysledky spolecné pouzité DB ESP Game.

Tab. 5.2: Piehled pfesnosti rozpoznani anotace porovnavané prace [4]

Metoda ESP GAME
RF Count 38,6%
RF Count? 38,1%
RF_optimize 38,8%
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Obr. 5.1: Priklad spravného odhadu anotace - Obrazek obsahoval anotace: sky, bu-
ilding. Odhadnuto: wall, window, floor, ceiling, door, sky, ceiling lamp, building,

curtain, plant

Obr. 5.2: Priklad nespravného odhadu anotace - Obrazek obsahoval anotace: ceiling,
curtains, wall, table occluded, sofa, floor, plants, table. Odhadnuto:sky, building,

window, door, trees, tree, person, person crop, grass, ground
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6 ZAVER

V této praci byla vytvorena aplikace, ktera vyuziva méreni podobnosti na zakladé
rozliécnych metod porovnani podobnosti obrazu pro iikon oznacovani obrazku ano-
tacemi. Aplikace nyni provadi prifazeni s velkym rozsahem presnosti prifazenych
anotaci. Tato pTesnost je zalozena na pouzité trénovaci mnoziné i jeji velikosti. Vy-
sledna pfesnost je také ovlivnéna i konkrétnim nastavenim aplikace. Prvni pouzitd
metoda, metoda stfedni kvadratické chyby - MSE, byla implementovana, ale shle-
dana absolutné nevhodnou pro svou velmi velkou algoritmickou slozitost, ¢asovou
naroc¢nost a obecné nevhodnost pro dany tucel. Dalsim problémem, ktery byl shle-
dan pri pouziti této metody, byla velké zatéz operacni paméti RAM pocitace. Na
standardnim doma&cim PQH by trvalo samotné rozpoznani jednoho obrazku nékolik
hodin, ne - li dni.

Dalsim krokem bylo tedy prepracovani do struktury uplné nahodnych binarnich
rozhodovacich stromt, které se zprvu zdaly jako vhodna struktura. Rozpoznani ob-
razu testovaci struktury se provadi v ramci sekund. Pro rozpoznani podobnosti byla
po MSE pouzita hlavné metoda porovnani histogramu. V téro realizaci hrala velkou
roli nahoda, protoze obrazy byly do stromu skladany zcela nahodile. Proto byla zvo-
Vypocet tohoto tidaje nijak zasadné nezatizil cely algoritmus, ale prinesl znac¢ny rad
do tvorby binarniho rozhodovaciho stromu.

V této praci probihal i vyvoj riiznych podobnostnich metod pouzitych pro rozpo-
znani podobnosti. Prvni byla zvolena jiz vysSe uvedena MSE, dalsi metoda pocitala s
jednoduchymi barevnymi histogramy obrazku, avsak ani ta se neukazala dostacujici.
Poslednim a hlavnim krokem bylo vyuziti podobnosti na zakladé knihovny LIRE,
implementace rozhodovani a budovani rozhodovacich stromu na zakladé pravdédob-
nosti a informac¢niho zisku.

Hlavnim pfinosem této prace je vytvoreni funkéni aplikace, ktera je schopna au-
tomaticky anotovat obrazy. Bylo dosazeno maximalné 32% tspésnosti nad danou
testovaci mnozinou o velikosti 1000 obrazii. Druhotnym prinosem této prace je roz-
siteni znalosti v oboru image processingu, prozkoumani rtiznych algoritmi pro roz-
poznani porobnosti a samotnd implementace podobnostnich algoritmt. V pribéhu
této prace byla vyhodnocena tspésnost rozpoznani na zakladé databidze SUN2012.
Vzhledem k rozdilnosti a odlisnosti obrazti v byla provedeno pridéleni anotace re-
lativné tspésné, avsak v porovnani s pivodnimi anotace jsou vysledky nedokonalé,
avsak pouzitelné.

Dalsi rozvoj vzniklé aplikace by mohl obsahovat pamétové optimalizace apli-

1Personal Computer - osobni poéitaé
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kace, optimalizace nac¢itani testovaci mnoziny popripadé rozsiteni aplikace za vyuzi-
tii paralelnich algoritmi. Moznym rozsitenim by urc¢ité mohlo byt i doplnéni grafic-
kého rozhrani pro aplikaci, poptipadé napojeni na vykonéjsi vyhodnocovaci néstroj.
Vzhledem k tomu, Ze pro rozpoznani anotaci je zalozeno na zpracovani velké mnoziny
obrazii, doporucoval bych pouziti aplikace na serverovych stanicich nebo vykonéjsich
desktopovych stanicich. Provozovani aplikace na standardnim notebooku se ukazalo
jako pomérné zdlouhavé a né uplné vhodné.
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SEZNAM PRILOH

« DVD 1 - Aplikace, dokumentace, zdrojové soubory
— Elektronicka ptiloha 1 - Vygenerovana dokumentace aplikace ve fomatu
PDF - adresat DOKUMENTACE
— Elektronicka ptiloha 2 - Vygenerovana dokumentace aplikace ve fomatu
HTML (spoustéci soubor index.html) - adresat DOKUMENTACE/HTML
— Elektronické priloha 3 - Zkompilovana aplikace DP - obsahuje pripravené
datasety, trénovaci DB ESP_ GAME a testovaci mnoziny pro ESP_ GAME
a SUN2012 - adresar DP
— Elektronicka priloha 4 - zdrojové soubory aplikace - adresar
DP12PodobnostObrazu
e DVD 2 - trénovaci DB SUN 2012
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