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Abstrakt

Tato prace se zabyva problémem rozpoznavani objektli a scén pomoci nastroji
strojového uceni a pocitacového vidéni. Pred reSenim tohoto problému byly
prostudovany zakladni faze konceptu strojového uceni a statistické modely
s dlirazem na jejich rozdéleni na diskriminativni a generativni metody. Dale byla
prostudovana a popsana metoda Bag-of-words a jeji modifikace.

V praktické casti prace byla v prostiedi Matlab vytvorena implementace
metody Bag-of-words s SVM Klasifikatorem a dany model byl provéren na riznych
mnozinach verejné dostupnych obrazi.

Klicova slova

Strojové uceni, pocitacové vidéni, popis objektu, statistické modely, generativni
modely, diskriminativni modely, SIFT, SURF, SVM, neuronova sit, boosting, skryty
Markovoviv model, omezeny Boltzmanniyv stroj, bag of words, bag of visual words,
bag of features

Abstract

This work is focused on objects and scenes recognition using machine learning and
computer vision tools. Before the solution of this problem has been studied basic
phases of the machine learning concept and statistical models with accent on their
division into discriminative and generative method. Further, the Bag-of-words
method and its modification have been investigated and described.

In the practical part of this work, the implementation of the Bag-of-words
method with the SVM classifier was created in the Matlab environment and the
model was tested on various sets of publicly available images.
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Machine learning, computer vision, object description, statistical model, generative
model, discriminative model, SIFT, SURF, SVM, neural network, boosting, hidden
markov model, restricted Boltzmann machine, bag of word, bag of features, bag of
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1 UVOD

Strojové uceni (angl. machine learning) je soucasti oboru umélé inteligence, ve
kterém jsou navrhovany algoritmy schopné se autonomné ucit ze vstupnich dat
a v poslednich dvou desetiletich patfi k jednomu z nejprogresivnéji se rozvijejicich
oblasti IT. Ve spojeni s pocitacovym vidénim a metodami pro rozpoznavani obrazu
nachazi stdle vétsi uplatnéni v riznych oborech kazdodenniho Zivota, jako je
doprava, medicina, robotika, kontrola kvality nebo zabavni priimysl.

Historie strojového uceni se nejcastéji datuje od Sedesatych let dvacatého
stoleti, kdy Alan Turing definoval tzv. Turinglv test (1950). DalSim vyznamnym
milnikem bylo potom navrhnuti prvni neuronové sité pro pocitace (perceptronu),
které provedl Frank Rosenblatt v roce 1957. Od té doby dochazelo k rozvoji tohoto
oboru, vyvoji novych, pokrocilejsich metod a jeho zarazovani do komercni sféry. Az
napriklad po porazeni ¢lovéka ve hie Go pocitacem AlphaGo firmy Google, vyuZitim
kombinace strojového uceni a tree search technik, v roce 2016.

V této praci budou podrobnéji probrany koncepty strojového ucenti, které se
v pocitacovém vidéni vyuZivaji, a ukazano, jak se obory strojového uceni
a pocitacového vidéni prolinaji. Bude zde uvedeno, jaké metody se vyuZivaji pro
piedzpracovani a popis dat ziskanych z obrazu (zejména SIFT a SURF deskriptory)
a zakladni metody uceni modelt. Velka ¢ast kapitoly bude vénovana statistickym
modellim a jejich rozdéleni do dvou skupin - diskriminativnich a generativnich.
Mezi diskriminativni statistické modely mliZeme radit naptiklad Support vector
machines, umélé neuronové sité, rozhodovaci stromy, rtzné typy diskriminativni
analyzy a logistické regrese nebo také boosting metody. Do generativnich modeli
pak spadaji rtzné druhy mixture modelli, skryté Markovovy modely, naivni
Bayesovsky klasifikator, Boltzmanntiv stroj a podobné. Na konci druhé kapitoly
bude zminéna oblibend metoda Bag of visual Words (nebo také Bag of Features),
které méla ptivodné vyuziti zejména v porozumeéni psanému textu, ale diky jejim
vlastnostem se s vyhodami pouziva také v pocitacovém vidéni.

V praktické Casti této prace bude provedena implementace metody Bag of
visual Words a jeji modifikace, kterd vyuZiva rozsifeni priznakového prostoru
pomoci tzv. spatial pyramid. Pro klasifikaci priznakovych vektord, ziskanych pomoci
Bag of visual Words bude pouZito Support vector machines. NavrZzena implementace
bude testovana na verejné pristupnych mnozinach obrazii a bude proveden rozbor
a vliv riiznych parametrii modelu na uspésnost klasifikace.



2 TEORETICKA CAST

2.1 Koncept strojového uceni v pocitacovém vidéni

Zpracovani obrazové informace v pocitacovém vidéni lze znazornit jako retézec

navaznosti jednotlivych Ukontli, vedouci od samotného osvétleni ¢i snimani

poZadované scény az po popis a klasifikaci objektli, méreni, detekci pohybu c¢i

sledovani pohyblivého objektu [3]. Tento fetézec je zobrazen niZe (viz. Obrazek 1).

Obor strojového uceni se v poc¢itacovém vidéni vyuziva ve velké mife zejména kvili

proménlivosti snimané scény a schopnosti téchto algoritmi zlstat viici témto

zménam imunni.

nizsi droven vyssi uroven
zpracovani zpracovani =
~ -| klasifikace
LU {delekce defektl
senzor A/D predzpracovani —— segmentace popis —
-snimani - navzorkovnido - odstrandni SUmu  _ ouaslent objekty - kvantitativni {3 méfeni
obrazu matice MxN - zvyraznéni hran a pozadi (pfiznakovy)
o - kvantizace do K - restaurace obrazu - kvalitativni detekce pohybu
osvétleni drovni jasu {syntakticky)
OCR

Obrazek 1: Retézec zpracovani obrazu. Pievzato z [3]

Koncepty strojového uceni se vtomto retézci zpracovani obrazu objevuji

zejména pri klasifikaci priznakové popsanych objektii, avSak vyuziti v nékterych

aplikacich nachazi jiz v nizs$i drovni. Priklady vyuZiti neuronovych siti, které je

napriklad mozné naleznout literature [4] je:

Predzpracovani (Rekonstrukce, restaurace a vylepSovani obrazu)

Redukci (komprese) dat a extrakci priznaka

Segmentaci obrazu (segmentace zaloZena na pixelech, segmentace zaloZena

na lokalnich vlastnostech obrazu)

Rozpoznani objektli (rozpoznani zalozené primo na pixelech obrazu,

rozpoznani zaloZené na piiznacich)

Porozumeéni obrazu

Optimalizace (napf. pii parovani stereo-obrazii)



2.1.1 Popis objektii

Popisu objektu nejcastéji predchazi predzpracovani a segmentace obrazu, ¢imz je
ziskana oblast zajmu, ve které se objekt nachdazi. Ziskanou ¢ast obrazu je poté nutné
prevést na vhodnou reprezentaci, ktera bude slouzit jako vstup do vyssi vrstvy
zpracovani (viz. Obrazek 1). K popisu objektu je mozné pouZit dvou zakladnich
reprezentaci:

e Reprezentace pixely

e Reprezentace priznaky

Zajmova oblast, ziskana predzpracovanim obrazu, je v ptipadé reprezentace pixely
popsana piimo hodnotami intenzit pixelli v této oblasti.

Pfi reprezentovani obrazovych dat ptiznaky, je ze zdjmové oblasti obrazu
vyextrahovan tzv. priznakovy vektor, ktery tuto oblast popisuje pomoci jejich
charakteristickych rysa [5]. Jedna z mozZnosti, jak vytvorit ptriznakovy vektor, je
uvedena na obrazku niZe (viz. Obrazek 2).

Velikost ()
Obvod (%)

I.Drﬁmérnéjasové troveh () - - X5

Konvexnost (x.)

Segmentace Vypocet priznaki Extrakce/Selekce

Obrazek 2: Extrakce priznakového vektoru. Pfevzato z [5]

Na tyto priznaky jsou kladeny zvySené naroky a mély by spliiovat mnohé vlastnosti,
mezi které patii [5]:

e Invariantnost

e Diskriminabilita

e Spolehlivost

e Efektivita vypoctu

e (Casoviinvariance

Mezi deskriptory, jak nazyvame nastroje pro extrahovani priznakl, mizeme radit
napriklad [5]:

e Radiometrické deskriptory - Popis objektu pomoci jeho geometrickych
vlastnosti (kompaktnost, konvexnost, obvod, orientace, Eulerovo ¢islo,...)



e Fotometrické deskriptory - Popis objektu pomoci jeho optickych vlastnosti
(minimalni, maximalni a primérna jasova uroven, jasova disperze,...)

e Deskriptory zaloZené na regionu - Priznakovy vektor je vypocten podle
hodnot pixell objektu.

e Deskriptory zaloZené na hranici - Priznak je vypocten podle hrani¢ni
reprezentace objektu (napf. Freemantav kéd, Fouriérovy deskriptory,
B-spline deskriptory,...)

V praktické Casti této prace i v teoretickém rozboru metody ,Bag of Words“ (viz.
kapitola Bag of Words (BoW)), bude zminén SURF detektor a deskriptor.
V nasledujici ¢asti tedy bude popsana funkce jak jeho predchtidce, SIFT detektoru a
deskriptoru, tak i SURF.

2.1.2 SIFT

SIFT (Scale Invariant Feature Transform) algoritmus slouZici pro detekci a popis
lokalnich priznakii v obrazu, kterd vyuziva DoG (Difference of Gaussians). Princip
spociva v popisu Kklicovych bodi a jejich okoli pomoci 128 - dimenzionalniho
vektoru na zakladé histogramu lokalné orientovanych gradientt [7].

SIFT detektor
Konvoluci Gaussovy funkce G (x, y, 0)se vstupnim obrazem I(x, y) vznikne $kalovy
prostor obrazu (angl.. scale-space), ktery definujeme jako funkci L(x, y, o).

L(x,y,0) = G(x,y,0) *I(x,y) (1)
Kde G(x,y, o) je Gaussova funkce ve tvaru:

1 _x2+y?

e 202
2mo?

G(x,y,0) =
(2)

Aby byly klicové body ve skalovém prostoru stabilni, vybiraji se pouze mista
smaximy a minimy DoG funkce. Toho se dosahuje prevzorkovanim snimku
(resampling) a stavéni tzv. pyramidy, ve které ma kazda uroven jinou vzorkovaci
frekvenci. DoG se nasledné vypocita jako rozdil dvou po sobé jdoucich §kal Gaussovy
funkce, které se liSi konstantou k podle vztahu:



D(x,y,cr) = (G(x,y,ka) - G(x,y,a)) *I(x,y)

= L(x,y, ko) — L(x,y,0) (3)

2. oktava scale-space

1 &&= > ==
Zmeéna ﬁ
méfitka > =
’ o
A 1. oktava scale-space
zZmena
meéritka
o
obraz vznikly konvoluci L(x y,o) rozdilovy obraz D(x\y,0)

Obrazek 3: Méritkové nezavisla forma - ziskani DoG. Pirevzato z [7]

Jak je znazornéno na Obrazek 3, snimky ziskané pomoci konvoluce
Gaussovych funkci v riiznych $kalach se rozdéluji do oktav, pricemz kazda oktava
ma oproti predchozi polovic¢ni velikost. Prilehlé snimky se od sebe nasledné odcitaji,
¢imZ dostaneme DoG snimKy (Difference of Gaussians). Obecné se doporucuje pouzit
4 oktavy po péti snimcich. Dalsim dtlezitym parametrem je pak o, ktera se voli
vintervalu 1 aZ 2 (nejcastéji o = 1,6).

Lokalni minima a maxima D(x,y, o) jsou ziskdna porovnavanim kazdého
bodu snimku sjeho sousednimi body v aktudlnim méritku a v méfitku o jedno
niz$im a vys$Sim (viz. obrazek niZe). Oznaceni bodu se pak provede jen v piipadé, Ze
je jeho hodnota mensi, resp. vétsi, nez hodnota vsSech ostatnich.
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Obrazek 4: Detekce lokalnich extrémi. Prevzato z [7]



SIFT deskriptor

Pro body nalezené pomoci detektoru je nejprve nutné vypocitat jejich dominantni
smér (jeden nebo vice), diky ¢emuZ bude mozné v dalsim kroku provést jejich popis,
ktery bude invariantni vii¢i rotaci. Kazdy bod v n-pixelovém okoli vySetfovaného
bodu z prostoru L(x, y) je podle vztahd:

m(x, y)
= \/(L(x +1,y) — L(x — 1,31))2 + (L, y+1) —Llx,y — 1))2 )
6(x,y)

o ©)

=atan(L(x + 1,y) = L(x—1,y))/(L(x,y + 1) — L(x,y — 1))

Kde m(x, y) je amplituda a 6(x, y) je smér gradientu. Z téchto vypocitanych hodnot
je nasledné sestaven z histogram okoli klicového bodu, obsahujiciho 36 bint, které
pokryvaji rozsah 360°. Vrcholy v tomto histogramu pak odpovidaji dominantnimu
smeéru lokalnich gradienti
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Obrazek 5: Vypocet SIFT deskriptoru klicového bodu. Pirevzato z [6]

Jak bylo zminéno vyse, vysledny vektor, popisujici klicovy bod nezavisle na
jeho poloze, orientaci i méritku ma 128 polozek. Ten se ziska tak, Ze se okno o
velikosti 16x16 pixell okolo klicového bodu rozdéli na 4x4 oblasti, pricemzz kazdé
oblasti je sestaven histogram orientovanych gradientii (4x4x8 smérti = 128

poloZek).



2.1.3 SURF

SURF (Speed-Up Robust Features) je robustni detektor i deskriptor, ktery byl
motivovany SIFT, ale byla u néj snaha snizit vypocetni naro¢nost a soucasné udrzet
spolehlivost a citlivost na detekci klicovych bodii. SURF pracuje s integralnim
obrazem [8], ve kterém kazdy bod I;(x) obsahuje soucet vSech pixelli od pocatku
(Ievého horniho rohu) a lze jej popsat jako:

isx Jsy

HOEDIPRI) (M

i=0 j=0

Kde x = (x,y)T. Vyhoda integralniho obrazu je v tom, Ze jakmile je vytvofen, staci
k vypoctu sumy intenzit na libovolné obdélnikové oblasti pouze tii operace a ctyri
pristupy do paméti.

T=A-B-C+D 2)
a
& B
>
c D

Obrazek 6: Ziskani integralniho obrazu vymezeného body ABCD. Pievzato z [8]

SURF detektor
Pro detekci vyznamnych bodt se pouziva matice H(x. g), ktera se nazyva Hessian a
pro bod x = (x,y), obraz I a $kalu ¢ je definovana jako:

Lyx(x,0) Lyy (x,0)

Hxo) =1, o) L,,@x0)

(3)

2
Kde L,,(x,0) je konvoluce obrazu Is druhou derivaci Gaussovy funkce% g(o)

vbodé x a podobné i Ly, (x,0) a Ly, (x,0).
Presto Ze je Gaussova funkce optimalni pro analyzu ve Skalovém prostoru,
obecnou nevyhodou detektorii zalozenych na Hessianu je jejich sniZzena



opakovatelnost pro rotaci snimkid o liché nasobky m/4 zplisobena ctvercovym
tvarem filtru.

Pouziti téchto readlnych a neorezanych filtrti by nebylo optimalni, proto autoii
prace navrhli kvili sniZenf vypocetnich narokt tzv. ¢tvercové filtry , které druhou
derivaci gaussovy funkce aproximuji. (viz. prava cast Obrazek 7). Tyto filtry o
Skalu pro vypocet mapy odezev detektoru) Diky integralni reprezentaci obrazu a
Ctvercovym oblastim ve filtru je vypocetni ¢as nezavisly na velikosti jadra

Na nasledujicim obrazku jsou zobrazeny druhé parcialni derivace gaussovy
funkce (diskretizovana a ofiznuta) ve ve sméru osy y- (L,,) a Xy-(Ly, ) a pouZzivana
aproximace této derivace ve sméru osy y- (D, ) a Xy-(Dyy ). Sedé oblasti jsou rovny

nule.

[

Obrazek 7: Ctvercové filtry. Pievzato z [8]

Determinant aproximovaného Hessianu pak predstavuje odezvu filtru na
blob (skvrnu) v bodé x:

det(Happrox) = DyxDyy — (WDyy)” (4)

ey QDL Dy O, (5)
|Lyy(1’2)|F|ny(9)|F ) =0,

Kde w je relativni vaha, ktera vyvaZuje determinant Hessidnu, coZ je nutné vzhledem
k pouziti aproximovanych Gaussovych jader, a | x| je Frobeniova norma.

Aby byla zachovana invariance bodu vii¢i méritku, je nutné pouzit stejné jako
u metody SIFT vice méfitek a vhodny méritkovy prostor. Diky vyuZiti vySe
zminénych ctvercovych filtrii a integralniho obrazu je ale vzhledem k rychlosti
vypoctu vhodnéjsi ménit velikost filtrii. Prvni vrstva je vystup filtru 9x9 a pro dalsi
vrstvy prvni oktavy se voli velikosti filtri 15x15, 21x21, 27x27. Dalsi oktava se
nasledné pocita s filtrem 15x15 a rozdily mezi filtry pro jeji dalsi vrstvy jsou dvakrat
veétsi, tudiz 27x27, 39x39 a 51x51. Jednotlivé oktavy se pak prekryvaji, ¢cimz souvisle
pokryji vSechna moZna méritka. Kromé vypocetni efektivity ma tato metoda také



vyhodu vtom, Ze nevznika aliasing efekt, protoZe nedochazi k podvzorkovani

obrazu.
o 27 51 75 |99
0
©
g 15 27 | 39 |51
9 15 | 21 |27
1 2 4 8
Scale

Obrazek 8: Velikosti filtri tf'i prvnich oktav. Prevzato z [8]

Pti hledani klicovych bodi se pak postupuje nasledujicimi kroky:

1) Odezvy s hodnotou mensi nez zvoleny prah se odstrani. Snizenim prahu
zvySime pocet vyznamnych bodi. ZvySenim prahu se pocet vyznamnych
bodii sniZi, ale zlistanou jen ty nejsilnéjsi (s nejvétsi hodnotou odezvy).

2) Vyhledani lokalnich maxim v okoli kazdého obrazového bodu i jeho dvou
sousednich urovnich zvétSeni stejné oktavy méritkového prostoru. Kazdy
bod se porovnava se svymi 8-mi sousedy a dalSimi deviti sousedy v dalSich
vrstvach a pokud je z nich nejvétsi, je oznacen jako lokalni maximum.

3) Interpolace dat ziskanych predchozimi kroky do subpixelovych pozic.

SURF deskriptor

Podobné jako je tomu u SIFT deskriptoru, SURF deskriptor popisuje pomoci
64 - rozmérného vektoru hodnot to, jak jsou intenzity pixeli rozmisténé v okoli
daného klicového bod [8]. Pro zajiSténi reprodukovatelnosti a invariantnosti vici
rotaci je nutné ziskat orientaci klicCového bodu z kruhové oblasti okolo néj pied
extrahovanim samotného deskriptoru. Deskriptor se poté extrahuje z ¢tvercové
oblasti zarovnané s danou orientaci.

Pro zjiSténi orientace klicového bodu se pouzivaji jednoduché Haarovy vinky,
coZ jsou filtry, kterymi je moZné najit gradienty obrazu ve sméru x i y. Vypocitanim
odezvy Haarovych vinek o velikosti 40 v okruhu 6¢ okolo klicového bodu pro danou
kruhovou oblast vzorkovanou krokem o velikosti . Pro zrychleni vypoctu se
pouziva jiz drive ziskany integralni obraz. Pro ziskani odezev filtrii ve sméru x nebo
y je potieba pouhych 6 operaci v jakémkoliv méritku.



Obrazek 9: Haarovy vinky. Pirevzato z [8]

Na obrazku vyse (viz. Obrazek 9) jsou znazornény Haarovy vinky, pouZivané
k vypoctu odezvy ve sméru x (vlevo) a ve sméru y (vpravo). Tmava ¢ast ma hodnotu
-1, svétld +1. Odezvy vlnek jsou vahovany gaussianem (o = 2s) s centrem
v klicCovém bodu, piicemz jednotlivé odezvy vinek jsou zaneseny jako body do
prostoru svlastni hodnotou v horizontalnim i vertikdlnim sméru. Uvniti takto
ziskané kruhové oblasti (viz. Obrazek 10) rotujeme kruhovou vyseci s thlem /3 a
vkazdé pozici vyseCe seCteme vSechny uvnitt se nachazejici odezvy, znichz
vytvorime novy vektor. Z takto ziskanych vektorl se vybere ten nejvétsi, ktery
odpovida dominantni orientaci klicCového bodu.

dy

F——
]
®

Obrazek 10:Urceni orientace klicového. Pievzato z [8]

Pro urcCeni orientace daného Kklicového bodu se konstruuje samotny
deskriptor. K tomuto Ucelu se sestavi ¢tvercové okno kolem klicového bodu, které
obsahuje pixely z nichZ bude deskriptor vypocitan. Velikost tohoto okna se voli 200
a je orientovano podle jiZ vypocitané orientace klicového bodu. Toto okno je
rozdéleno na 4x4 oblasti a v kazdém z nich je vypocitana odezva Haarovych vinek o
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velikosti 20 na 5x5 rovnomérné rozdélenych vzorkovych bodd. Pro téchto 25 bodi
se vytvori usporadana Ctverice:

v= (D d0 Y dy Y ldel, Y [dy]) (6)

Kde d, (resp. d,) jsou odezvy Haarovych vinek ve sméru x (resp. y). Kazdy region

nam tedy dava ctverici hodnot, coz ve vysledku vede na konecnou velikost SURF
vektoru 4x4x4=64.

> dx
2. ldx|
D dy
2 layl

Obrazek 11: Konstrukce SURF deskriptoru. Pirevzato z [8]

2.1.4 Uceni

Metody strojového uceni mizeme délit naptiklad podle rezimu uceni na [9]:

e Davkové (off-line uceni) - Pri tomto druhu u¢eni jsou modelu postupné
predkladana trénovaci data a jeho modifikace nastava az po predloZeni
vSech trénovacich vzort. Jednou z vyhod tohoto druhu ucenti je rychlejsi
konvergence.

e Inkrementdlni - Inkrementalni modely jsou modifikovany po prichodu
kazdého vzoru, ¢imzZ stochasticky konverguje k lokalnimu minimu.
Nezarucuji tedy konvergenci ke globalnimu minimu, ale jejich vyhodou je,
ze se dokazi ,priucit’, tj. upravit model bez nutnosti opétovné predlozit
vSechna tréninkova data.
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Dal$im moznym délenim algoritmi uceni, vyuzivaného pfi strojovém uceni, miize
byt napriklad [9]:

e uceni s ucitelem a uceni bez ucitele, zpétnovazebné (posilované) uceni

e Asociativni a neasociativni uceni, atd.

2.1.5 Rozpoznavani

Rozpoznavani (jinak také Kklasifikace) objektl spociva v jejich zarazeni do trid
(=podmnozina prvkl se spolecnymi rysy). Na zakladé této klasifikace je mozné
potom s objekty pracovat jako se samostatnymi jednotkami, charakterizovanych
tiidou, do které nalezi. Tyto tfidy miiZou reprezentovat napiiklad rozdéleni
dopravnich prostiredkl na osobni, nakladni, motocykly, letadla, atd. [11]

Déleni metod rozpoznavani mtze byt napriklad [12]:

e Rozdilové metody - Jedna se o vypocet vzdalenosti priznakového vektoru
vzoru od vySetrovaného signalu pomoci nékteré z metrik (Hmmingova,
Euklidova,...)

e Korela¢ni metody - Vzajemny vztah dvou kvantitativnich veli€in je zjiStovan
pomoci korela¢ni nebo regresni analyzy (Linearni regrese, diskriminacni
analyza, logisticka regrese,... )[1]

e Analyza histogramu - Vzajemny vztah mezi vzorem a objektem je vyjadien
na zakladé jejich histogrami a jejich vzajemné vzdalenosti.

e Statistické metody - SVM, shlukova analyza, RANSAC

e Syntaktické rozpoznavani - ,Ukolem syntaktického rozpozndvdni objektu je
urcit, zda analyzovany obraz odpovidd obraziim dané gramatiky, tj. zda
gramatika miiZe tento obraz generovat. Obraz je reprezentovdn retézcem
jazyka, ktery je generovdn danou gramatikou.” [13]

¢ Neuronové sité

e Fuzzy rozpoznavaci systémy

2.2 Diskriminativni modely

Mame-li objekt popsany vektorem x, ktery chceme Kklasifikovat do tridy y, pak
diskriminativni model poskytuje takovy proces klasifikovani, pri kterém je primo
urcena nalezitost do dané tridy P(y|x) [10]. Neni tedy nutna Zadna jina explicitni
znalost P(x), P(y, x) ani P(x|y). Mezi nejcast€ji pouzivané diskriminativni modely
patrii napriklad:

e Support Vector Machines (SVM)

e Umélé neuronové sité (angl. Artificial Neural Networks)

e Rozhodovaci stromy (angl. Decision Trees)
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e Logistic regression
e Discriminant analysis
e Boosting methods, atd.

V této kapitole budou dale nékteré diskriminativni modely popsany podrobnéji.
Nejpodrobnéji bude rozebran Support vector machines, ktery je vyuZzit v praktické
casti této prace.

2.2.1 Support vector machines

Support vector machines (SVM) je algoritmus uceni s ucitelem, ktery je primarné
urcen pro klasifikaci dat do dvou skupin, tzn. binarni klasifikator. V takovém pripadé
margin), aby prvky trid idedlné oddélil [10]. NejjednodusSim pripadem jsou tzv.
linedrné separabilni mnoziny, které se prvky tifid v priznakovém prostoru
nepiekryvaji. Tento pripad je znazornén na obrazku nizZe. Zelené body jsou prvky
jedné tridy, ¢ervené body jsou prvky druhé t¥idy. Ukolem je najit takovou délici
nadrovinu, ktera prvky oddéli.

X2

_

X1

Obrazek 12: Dvé linearné separabilni tiidy. Prevzato z [1]

Jak je patrné, prvky lze oddélit nekonecné mnoha zptsoby (modré cary). SVM
hleda tuto nadrovinu pomoci maximalizovani margin. Cervené je vyznacen vysledek
ziskany metodou nejmensich ¢tverct [1]

Linearné separabilni piipad

[2] Mame-li k dispozici trénovaci mnozinu T = {(x;, y;)}}_, s vektory p¥iznaki x; €
RP, které jsou rozdéleny do dvou tiid y; € {—1,1}, pak je cilem najit optimalni
nadrovinu

e fC)=x"B+By=0 (7)
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tak, aby prvky co nejlépe rozdélila. Pokud maji vstupni vektory dva prvky, pak se
jednd o hledani primky, ktera oddéli body do dvou polorovin. Optimaliza¢ni
problém je vtomto pripadé maximalizovani margin M délici nadroviny tak, aby
vSechny prvky trénovaci mnoziny T leZely nejméné ve vzdalenosti M od nadroviny:

ma M
B.6aliBl=1 (8)
pro
Vil B+B)=2M,i=1,..,N 9)

Pokud bude B a , vyhovovat této nerovnici, zavedenim normaly ||8]| = 1 zajistime,
ze jakykoliv kladny nasobek téchto proménnych ji bude vyhovovat také. Vyraz
upravime:

1
”ﬂyi(xfﬁ +B0) =M (10)
nebo ekvivalentné
vi(x! B+ Bo) = MIIBI| (11)

7 o v 7 - 0 ] 1 0 . v 7 7 7 4
Normalu mizeme s vyhodami zvolit jako ||B]| = ~a optimaliza¢ni problém hledani

maximalniho marginu prevedeme na minimalizaci normaly || ]|.

in= 811 12
min —
860 2 (12)
CoZ odpovida:
yix[B+Bo) =1,i=1,..,N (13)

Jedna se o konvexni optimaliza¢ni problém - hledani nadroviny definované § a £,
1
Bl
Lagrangeovych multiplikatort «;,i = 1, ..., N. Primarni Lagrangeova funkce je ve

s prazdnym mistem (margin) o Sifce okolo ni, ktery je mozZné reSit pomoci
tvaru [1]:
N

1
Lo =5 18I = > ailyi T B + Bo) — 1] (14

i=1
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Rovnice vede na ulohu konvexniho kvadratického programovéni jehoz reSenim za

podminek [2] aiaiLP = 0,a; > 0 pro primérni a TLP =0, LP =0, a; > 0 pro
dualni dlohu dostaneme:
N
B = Z a;yiX; (15)
I1=1
N

0= Z a;y; (16)

i=1

a dosazenim do primarni Lagrangeovy funkce dostanem dualni (Wolfe) funkci [1]:

1
Lp Z a; — 52 z QoY Vi X] X, (17)

i=1k=

,V takto formulované tloze odpovidd kazdému trénovacimu prikladu (x;,y;) jeden
Lagrangetiv multiplikdator ;. Ty vektory x;, pro které a; > 0, se nazyvaji podpiirné
vektory a leZi na jedné z nadrovin H; nebo H,. Tyto podpiirné vektory leZi nejbliZze
rozhodovaci nadroviné H a jsou nezbytnou soucdsti trénovaci mnoZiny T. Pokud by
veskeré ostatni trénovaci priklady (pro které a; = 0) byly z mnoZiny T odstranény,
stéle by resenim optimalizacniho problému byla tdZ nadrovina H* [2].

Vzhledem k tomu, Ze oddélujici nadrovina je definovana jako funkce f(x) = x7f +

B, je mozné Klasifikovat novy prvek prostou funkci signum:

G(x) = sing f(x) (18)

—_

X1

Obrazek 13: Data separovana nadrovinou a nejvétsim moznym marginem. Pirevzato z [1]
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Na obrazku jsou znazornéna data separovana nadrovinou (modra ¢ara) a nejvétSim
moznym marginem (Zluta plocha). Modre jsou vyznaceny body lezici na hranici
marginu (support points). Cervena ¢ara je vysledek logistické regrese.

Linearné neseparabilni pripad

VysSe uvedeny zptlisob oddéleni dvou tfid pomoci nadroviny je vhodny v pripadé,
pokud se prvky neprekryvaji, tzn. lze je vSechny perfektné oddélit. Mame-li dvé
linedrné neseparabilni mnoZiny, dudlni Lagrangeova funkce L, poroste nade
vSechny meze (diverguje), proto se zavadi tzv. slack proménné ¢;, urcujici miru
chybného zarazeni prvku vzhledem k margin oddélujici nadroviny H (viz. obrazek).
Body oznacené jako ¢; jsou na $patné strané hranice margin s mirou §; = M¢; (body

na spravné strané hranice maji ¢; = 0).

z! B +Bo=0 :L“T.Ji'} +Bo=0

Obrazek 14: Linearné separabilni (vlevo) a neseparabilni (vpravo) pripad. Oddélujici
nadrovina je vyzna¢ena modrou ¢arou. Pievzato z [1].

Pri hledani oddélujici nadroviny v ptiznakovém prostoru, ve kterém dochazi k
presahu bodi je podle [1] moZné pristupovat tak, Ze budeme stale maximalizovat
margin M, ale Gipravou piivodnich rovnic dovolime nékterym bodtim leZet na Spatné
strané této hranice. Existuji dvé moZnosti:
o yixiB+B)=M—
o Vzdalenost presahujiciho bodu je urcena v jako redlna vzdalenost od
marginu
o Vede na nonkonvexni optimaliza¢ni problém
o ViR +By) = MA - &)
o Vzdalenost presahujiciho bodu je urCena jako relativni vzdalenost
(nasobeni M)
o Vede na konvexni optimaliza¢ni problém
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o Vede na ,standardni” standardni Support Vector klasifikator, proto se
bude v nasledujicim textu pracovat s touto nerovnosti

Za podminek &; > 0,Y) , & < konst. pro Vi. Hodnota §; urtuje proporcionalni miru
chybné Klasifikace pri predikci f(x;) = x! B + Bo. Ktomu dochazi kdyz & > 1.
Druha podminka slouzi k omezeni chybnych Kklasifikaci a cilem modifikované
kriteridlni funkce bude tuto horni mez minimalizovat:

=IBII* + Cz
r/?/l??[ 1Bl El] (19)
pri dodrZeni podminek

{620y, (x(f+Bo) 21-¢ Vi (20)

Parametr C nahradil konstantu urcujici maximalni pocet chybnych Klasifikaci (pro
separabilni pripad je C = o). Po této upravé je primarni Lagrangeova funkce
minimalizujici 5, B, a &;:

=—||ﬁ||2+czsi

a; [yl(xTﬁ + ﬁo) - (1 - El)] (21)

=
AL

MzﬂMz.

~.
Il
=

Minimalizaci primarni Lagrangeovy funkce podle £, 5, a §;a poloZenim prislusnych
proménnych nule dostaneme [1]:

N
B = Z @YX, (22)
i=1
N
0= Z aiyi (23)
i=1
a; = C — ‘Lll',Vl. (24)

UvaZujeme-li omezeni «a;, y;, & = 0 pro Vi, dostaneme dosazenim rovnic vySe do
rovnice pro primarni Lagrangeovu funkci dudlni Lagrangeovu funkci. Ta diky vyse
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uvedenému tvaru pri zavedeni slack proménnych neobsahuje ani hodnoty slack
proménnych &;, ani Lagrangeovy multiplikatory u; odpovidajici témto proménnym

[2].
N N
Z 2 QY Vi X Xi (25)
i=1i=1

N[ =

LD=

i

N
a; —
=1

Maximalizovanim L, p¥i dodrZeni podminek 0 < a; < C, ¥V, a;y; = 0 dostaneme

nejmensi hranice (bound) odpovidajici zadané kriteridlni funkci rﬁpllgn EII,E’II2 +
PO

cYN, Ei] a omezenim, vyplivajicim z Karush-Kuhn-Tuckerovych podminek:

aily;(xl B+ Bo) —(1—¢§)]=0 (26)
pigi =0 (27)
Vil B+Bo)—(1-&)=0 (28)

ObdrZime proi = 1 ... N normalu £ definujici nadrovinu jako:
N
B = Z a;yiX; (29)
i=1
Pozorovani i, které presné spliuji y;(x7 B + o) — (1 — &) = 0 pro nenulové aj,
nazyvame podpiirné vektory (support vectors).
Rozhodovaci funkce je obdobné jako pro linearné separabilni piipad dana funkci:

G(x) = sign[f(x)] = sing[xTB + bo| (30)

V uvodu byl jako soucast kriteridlni funkce zaveden parametr C, ktery nahradil
konstantu urcujici maximalni pocet chybnych klasifikaci. Na nasledujicim obrazku
je znazornén vliv tohoto parametru na adaptaci oddélujici nadroviny bodt trénovaci
mnoziny. Vyssi hodnota ma za nasledek to, Ze Spatné Kklasifikovanym bodim je
pridélena vyssi vaha chyb a tudiz se oddélujici nadrovina 1épe adaptuje. To ma za
nasledek tzv. pretrénovdni klasifikatoru. Pro volbu parametru C se doporucuje
pouzivat metodu kriZové validace.
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Training Error: 0.270 Training Error: 0.26
Test Ermor: 0.288 Test Emor: 0.30
Bayes Error-  0.210 Bayes Error:  0.21

Obrazek 15: Vliv parametru C stanoveni hranic dvou linearné neseparabilnich tiid. Pfrevzato
z [1].

Na obrazku vyse je znazornén vliv parametru C stanoveni hranic dvou linearné
neseparabilnich tiid. Vlevo C=10000, vpravo C=0,01.Cerné preru$ované Cary
oznacuji margin, kde f(x) = +1. Cerné te¢ky oznacuji body leZici pfimo na margin
(¢é; = 0, a; = 0). Fialova preruSovana ¢ara je Bayesovska rozhodovaci hranice.

Jadrové funkce a nelinearni separace

Klasifikator popisovany v predchozich kapitolach se v literature nazyva Suppor
Vector classifier a jeho hlavnimi rysy jsou pravé linearni hranice (boundaries) ve
vstupnim priznakovém prostoru - vektory trénovaci mnoziny se vyskytuji ve
skalarnim soucinu. Support Vector Machines (SVM) klasifikator je jeho dalS$im
rozsitenim, kde je dimenze ptiznakového prostoru mnohonasobné zvétSena (v
nékterych pripadech az k nekonecnu [1]) s predpokladem, Ze ptivodné linearné
neseparabilni data budou v tomto zvétSeném prostoru opét linearné separabilni.
Proto se zde na misto vektoru x ve vztahu f(x) = xTp + B, zavadi tzv. bazova
funkce (basis function) h,,(x),m =1, ..., M. Postup je potom stejny, rozdil je jen
v pouziti bazovych funkci na vstupni piiznaky h(x;) =
(hy(x), Ry (%), e, hay (x)),i = 1, ..., N a vysledkem bude nelinearni funkce f(x) =
h(x)"B + fB,. Rozhodovaci funkce pro klasifikaci ziistane stejna: G (x) = sign[f(x)].
Re$eni optimaliza¢niho problému definovaného primarni Lagrangeovou funkei je
mozné pocitat piimo pres transformovany piiznakovy vektor h(x;) a pri rtiznych
volbach h je feSeni moZné obdrzet snadno [1].

Dudlni Lagrangeova funkce bude:

19



LD=

i

a; —

N[ =

> @y, b)) (31)

N N N
=1 i=1i=1

Z predchoziho fe3eni jsme obdrzeli vztah f = YN, a;y;x;, takZe v tomto pripadé
bude feSeni pro f(x):
f@x) =hG)"B + Bo
N

= > @ydh (), D) + o ¢

i=1

V obou predchozich vztazich se objevuje h(x) pouze jako vnitini produkt a jeho
transformaci viibec nemusime znat. Pro vypocet tohoto vnitiniho produktu
v transformovaném prostoru potiebujeme pouze tzv. jadrové (kernel) funkce
K(x,x"):

K(x,x) = (h(x), h(x")) (33)

Funkce K by méla byt pozitivni a (semi-) definitni. Mezi nejCastéji pouzivané jadrové

funkce pro SVM patfi:
e Polynomdini d-tého rddu - K(x,x") = (1 + (x,x )¢
e Radidlni bdzovd funkce -  K(x,x) = exp(—yllx — x’||?)
e Neuronovd sit - K(x,x") = tanh(k.(x,x") + k)

Pro objasnéni jadrovych funkci si uved'me priklad vypoctu pro priznakovy prostor
se dvéma vstupy X; a X,. Chceme pouzit polynomidlni jadro druhého radu:

KX, X)=1+(X,X'))?

= (14 X X] + X, X5)?

=1+42X X, + X, X5 + (X1 X))? + (X2X3)? + 2X, X, X, X,
V tomto pripadé je tedy M = 6 a jednotlivé basis funkce:

h,(X)=1
h,(X) = V2X,
h3(X) :\/EXZ
hy(X) :X12
hs(X) = X3

he(X) = V2X, X,

Potom je K(X,X") = (h(X), h(X")) a funkce f(x) miizeme zapsat ve tvaru:
N

flx) = Z a:yiK (x, %) + Bo

=1
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Stejné jako u linearni separace, i zde hraje parametr C, pouZity
v optimaliza¢ni funkci, dileZitou roli. Vzhledem k tomu, Ze je priznakovy prostor
uméle zvétSen, je dokonala separace Casto dosazitelna. Vysoka hodnota C zptlisobi
dokonalejsi separaci a vede k tomu, Ze hranice v ptivodnim ptiznakovém prostoru
budou vice ,pokroucené”. Naproti tomu nizka hodnota C bude zmenSovat |||, coz

v 7e

bude mit za nasledek ,hladsi“ hranice.

Training Error: 0.180

Training Error: 0.160 “\‘ *
Test Error: 0.245 Test Error; 0.218 e |
Bayes Error;  0.210 Bayes Error:  0.210 g

Obrazek 16: Vliv jadra SVM. Pievzato z [1].

Na obrazku vySe jsou zobrazena dvé nelinearni SVM, které byly trénovany na stejna
data -vlevo je pouZito polynomidlni jadro 4-tého radu, vpravo radialni baze (y = 1).
C = 1. Fialova preruSovana cara je Bayesovska rozhodovaci hranice

Klasifikace do vice tfid pomoci binarnich klasifikatori

Pro trénovani Klasifikatord do vice trid existuji tri zakladni postupy: One-
against-all, One-against-one a Orientovany acyklicky graf. V principu je takovyto
druh klasifikaci zaloZen na vyuZiti vice binarnich klasifikatort. Jak je uvedeno v [2],
pii statistickém porovnani kvality klasifikace téchto tii pristupti na raznych
datovych mnoZinach, neexistuji vyznamnéjsi rozdily. Doporucuje se vSak vyuzit
metod One-against-one nebo Orientovaného acyklického grafu, které pri trénovani
klasifikatoru nemaji tak velkou vypocetni naro¢nost a navic je natrénovani dil¢ich
binarnich Klasifikatori dosazeno pti mensim poctu trénovacich prvki.
Pro klasifikaci do k trid predpokladejme trénovaci mnozinu T, sloZenou z dvojic
(xp,y),i=1..Lx; € R"y, €{l..k}.

e One-against-all - k natrénovanych binarnich klasifikatort diskriminuji
priznakové vektory dané tridy oproti zbyvajicim. Vysledkem je
k rozhodovacich funkci, ze kterych je vybrana tfida nejvzdalené;jsi
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nadroviné H©, ¢ = 1 ... k, ktera klasifikuje bod x.

l
y = arg max [Z a9y K (x;,x) + b© (34)

i=1

Kde

1 roy; = ¢
(o) 2{ p Yi (35)

Yi ~1 jinak

ai(c) a b(© jsou parametry jednotlivych binarnich klasifikatord.

e One-against-one - Oproti predchozimu postupu je v tomto ptripadé
trénovano @ Klasifikatori a kazdy pak diskriminuje vzdy dvé tridy
navzajem. Mame-li klasifikator diskriminujici tridy m a n, pak se pii jeho
trénovani vybiraji z trénovaci mnoziny T pouze prvky y; € {m,n},i =1...L
Pro vybér ndlezitosti prvku x do cilové tfidy se pouZiva hlasovaci strategie,
ktera spociva v pricitani hlast pro tridu, kterou predikuji jednotlivé

k(

Klasifikatory a po predikci vSemi %1) Klasifikatory je x prifazeno do tridy

s nejvice hlasy.

e Orientovany acyklicky graf - Stejné jako v One-against-one je trénovano
@ klasifikatort, ale ve fazi predikce se pro sniZeni vypocetni naroc¢nosti
sestavi klasifikatory do struktury orientovaného acyklického grafu, ktery

k(k—1)

2

(odpovidajicich tridam). Pri predikci prvku x se tedy vyuZiji pouze

ma uzll (odpovidajicich klasifikatortim) a k listovych uzlt

klasifikatory, které leZi na cesté z korene do uzlu tridy naleZici tomuto
prvku.

2.2.2 Neuronova sit

Umélé neuronové sité (UNN) vychazeni z biologické neuronové sité v mozku Zivych
tvort. Jedna se sit’ navzajem propojenych jednoduchych procesti (neuront), které
maji své vstupy (v biologii dendrity) a vystupy.

Vicevrstva neuronova sit’

Vicevrstva neuronova sit' je jednou z nejcastéjSich topologii neronovych siti [14]. Sit
je tvofena minimalné tremi vrstvami -vstupni, jednou nebo vice skrytych a vystupni
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vrstvou (viz. Obrazek 17). Dvé sousedni vrstvy jsou propojeny tak, Ze kazdy neuron

.....

3w I
" /| neurony
vahy / _

skryté vrstvy

bias

vstupni vrstva

Obrazek 17: Topologie vicevrstvé neuronové sité. Prevzato z [14]

Jak vyplyva z uvedené topologie, Siteni signalu je dopiedné (feedforward) a probiha
nasledujicim zplisobem:

e Naneurony ve vstupni vrstvé je priveden signal, ¢imz dojde k jejich exitaci
na odpovidajici troven.

e Pomoci vazeb mezi neurony je signal Sifen do nasledujici vrstvy. Signal je
pomoci sinaptickych vah zesilen nebo zeslaben a priveden k jednotlivym
neurontim v nasledujici vrstvé. Tento proces se opakuje pies vSechny
ostatni vrstvy aZ k vrstvé vystupni.

e Vysledek odpovida excitacnim staviim neuront ve vystupni vrstve.

Neurony v tomto typu sité pouzivaji prenosové funkce, které musi byt spojité a
derivovatelné (viz. Obrazek 18). Tyto podminky splnuje napriklad sigmoida, jejiz
prenosova funkce f(z) je ve tvaru:

f(2) = (36)

1+e79

nebo hyperbolicka tangenta:
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— e 0%

1
f(2) =

Trew (57)

f(z)
f(z)

f'

EpEs 14

Obrazek 18: Sigmoida a hyperbolicka tangenta. Pfevzato z [14]

Koeficient ¢ je strmost funkce (obvykle se voli pevné predem, ale existuji i
algoritmy uceni, které strmost v priibéhu upravuji) a z je vaZena suma vstupi
neuronu (viz. obrazek).

;X ... X

Obrazek 19: Neuron. Pirevzato z [14]

Piimy vypocet hodnot synaptickych vah (popf. i strmosti prenosovych
funkci, bias,...) je pro tento typ sité nevhodny, proto se zde pouziva tzv. zpétného
Siteni chyby (angl.. back-propagation). Pfi tomto typu uceni se nastaveni vah
provadi iterativnim zpusobem tak, Ze siti je predloZena sada vzorii a poté jsou
zpétnym Sifenim chyby upraveny hodnoty synaptickych vah tak, aby byla
minimalizovana chyba vystupu sité.

Tréninkova mnoZzina je vektor usporadanych dvojic:

T = {['X,'D],[?X,?D], ..., [PX,?PD]} (38)
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Kde [*X,5D] je s-ty vzor, ve kterém je X = [*x4,5x,,...,%x,] vektor vstupd a
SD = [°d4, %d,, ..., °dy,] vektor pozadovanych vystupnich hodnot. n je pak pocet
vstupnich neuronti a m pocet neuronti ve vystupni vrstve sité.

Princip metody back-propagation spociva ve snizovani odchylky vystupi sité
od pozadovanych hodnot pro danou tréninkovou mnozinu. Pro vypocet celkové
chyby E. je nutné pocitat chyba sité E; vzhledem k s-tému tréninkovému vzoru
podle vzorce:

m
1 2
Es ZEZ(dsj _ysj) (39)
=1

Celkovou chybu sité E. je pak mozné vypocitat jako sumu dil¢ich chyb E
jednotlivych vzort:

E. =

N

N[ =

4 b m
Es = ZZ(dsj _ysj)z (40)
=1 j=1

s=1

Na zakladé celkové chyby E, je nutné hledat takové nastaveni vah w, které bude tuto
chybu minimalizovat a vahy upravit podle:

Adaptovani vahy mezi neuronyj a k je moZné spocitat jako parcialni derivaci celkové
chyby podle aktualniho nastaveni vahy. « je koeficient uceni.

A JE,

Wi = —a 42

jk aij (42)
Pokud mame k dispozici sadu trénovacich dat T =

{[*x, D], [2X,?%D], ..., [PX,PD]} kde vektory SX predstavuji vstupni hodnoty a vektor
SD jsou pozadované vystupni hodnoty, pak je mozné algoritmus back-propagation
popsat v nasledujicich krocich:
1. Inicializace algoritmu
a. volba strmosti o
b. nastaveni vah na ndhodné hodnoty blizké nule (napt.: —0,3 < w;; <
0,3)

c. volba koeficientu uceni a

d. volba biasu w,

e. stanoveni ukoncovaci podminky Egyp
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PredloZeni vzoru siti
Vypocet vystupu sité doprednym Sifenim vstupnich hodnot
Vypocet chyby sité vzhledem k aktualnimu tréninkovému vzoru E;

SAR S

Pokud byly siti predloZeny vSechny vzory z tréninkové mnoZziny T,

pokracovat na krok 6, jinak zpét na krok 2

6. Vypocet celkové chyby sité E. a pokud je mensi nez zvolena ukoncovaci
hodnota Egyp, pak ukoncit algoritmus uceni. Jinak krok 7

7. Adaptace vah

a. Vypocet Aw;;

b. Aktualizace hodnoty vahy w;;(t + 1) = w(t) + Aw;;(t + 1) a po

aktualizaci vSech vah znovu zacit predkladat vzory krokem 2

Vybavovani naucené neuronové sité pri predloZend neznamého vzoru X pak
probiha pouze pomoci jednoho prichodu.

Hopfieldova neuronova sit

Hopfieldova neuronova sit (HNN) je speciadlni pripad neuronové sité, ve které jsou
vystupy kazdého neuronu ptrivedeny na vstup vSech ostatnich, ¢imz umoZziuje
postupné zpresnovani vysledku. Pouziti tato sit nachazi naptiklad jako asociativni
pamét (postupné vybavovani informace na zakladé jeji Castecné znalosti), jako
Klasifikator ¢i pti reSeni optimaliza¢nich problému. [15]

Y1

X, X, X, ees X

n

Obrazek 20: Topologie Hopfieldovy neuronové sité. Pirevzato z [15]

Topologie HNN je zobrazena na obrazku. Jeji charakteristické rysy je mozné shrnout
v nasledujicich bodech:
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1. Pocet neuront sité je roven poctu vstupi x;, pricemz do kazdého neuronu
vstupuje pouze jedna ¢ast vstupniho vzoru.

2. Zpétnovazebni topologie je vytvorena tak, Ze vystup kazdého neuronu je
priveden na vstup vSech ostatnich neuronii pomoci vazeb s vahami w;; a
tim vznika uzaviena smycka.

3. Matice vah W je diagonalné symetricka (w;; = wj;;) a na diagonale ma nuly -
neuron neni spojen sam se sebou (w;; = 0).

4. Uceni probiha jednorazové postupnym predkladanim tréninkovych vzord.
Lze ho popsat nasledujicimi kroky:

a. PredloZenivzoru X = [*x4,5x;, ..., °x,] z tréninkové sady T =
{['x,*x1,[ ?X,%X], ..., [PX, PX1}

b. Nastaveni vah. Pro perceptrony s nespojitou prenosovou funkci
unipolarni signum:

p
2-5%;—1)(2-%xj—1),proi #j
wyj = SZ;( i )( ] )p J (43)

0, proi=j, 1<(;j)<n

Pro ptenosovou funkci bipolarni signum pak podle vztahii:
p

Sx;5x;, roi #j
Wij = z v p J (44)

s=1

0, proi=j, 1<(;j)<n

5. Vybavovani je iterativni proces:
a. Na vstup sité je priveden neznadmy vzor
b. Vypocitji se nové stavy (vystupy) sité podle

=1

c. Vypocet stavi sité se opakuje do doby, dokud se dva po sobé jdouci
stavy neopakuji m;(t) = m;(t + 1). Stav sité se pak rovna vystupu.
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7 7

Pocet vzort, které je schopna si Hopfieldova neuronova sit uchovat vychazi
z po¢tu neurontl. Udaj, kterd udava [15] je p < 0,15n, kde p je pocet vzorii a n pocet
neurondl.

Kohonenova neuronova sit

Kohonenova neuronova sit nebo také Kohonenova samoorganiza¢ni mapa (Self-
Oraganizing Map) pouziva soutézni strategii uceni a slouZzi k identifikaci neznamych
vlastnosti vstupnich dat. Po natrénovani jsou vahy sité uvedeny do stavu, ktery
odrazi statistické vlastnosti tréninkové mnoziny. Hlavnimi rysy kromeé zminovana
soutéZni strategie uceni je dale schopnost samoorganizace a schopnost neustalého
doucovani [16].

Sit’ se sklada z dvou vrstev - vstupni vrstva, ktera slouzi pouze pro distribuci
signalu (neurony maji linearni prenosovou funkci) a vystupni (také kompeticni)
vrstvy, jejiZ neurony nemaji pirenosovou funkci zadnou (v neuronu se provadi pouze
vypocet vzdalenosti jeho vah od predlozeného vstupniho vzoru). Neurony ze
vstupni vrstvy jsou propojeny vahovanymi spoji se vSemi neurony vrstvy vystupni.

@ @ wsueni

(kompetiéni)
vrstva

vstupni vrstva

_______________________________________________________________________________

Obrazek 21: Kohonenova samoorganizac¢ni mapa. Prevzato z [16]

Prace s Kohonenovou samoorganiza¢ni mapou lze shrnou v nasledujicich bodech
[16]:
1. Volba topologie, uspotadani a inicializace sité. Tzn.:
a. Pocet neurontli v kompeticni vrstvé
b. Okoli vitéznych neuroni, ve kterém bude probihat excitace, inhibice,
popf. laterarni inhibice
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c. Nastaveni vah na hodnoty blizké nule, urceni koeficientu uceni «,
velikosti okoli R a koeficientu ukonceni @

Obrazek 22: Okoli neuronii. Pirevzato z [16]

Siti je predlozen vzor X = [xq,%x,,...,°x,] ztréninkové mnoziny T =
{1X,2X,..5X, ...,F X} a vypotita se vitézny neuron podle jeho vzdalenosti od
predloZeného vzoru podle vztahu:

n
i=1

Kde n je pocet neuronti ve vstupni vrstvé, m pocet neuronii v kompeticni
vrstvé a neuron s nejmensi vzdalenosti d; = min(dj) je urcen jako vitézny.

Uprava vah vitézného neuronu j* a jeho okoli podle vztahu

wii(t+1) = w;(t) + a(k)[$x; — Wij(t)] (47)
Po predloZeni vSech tréninkovych vzorii se aktualizuji parametry uceni
a(t + 1) = a(t) — e a parametry okoli R(t + 1) = R(t) — 1. Pokud je okoli

nebo parametr uceni mensi nez ukoncovaci podminka, pak se ukon¢i cyklus
ucenti. Jinak se provadi znovu od bodu 2.
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X 19“'3 X :,VVZ

X,Wy X15Wy

Nastaveni w

Nastaveni w

Obrazek 23: Vizualizace priabéhu uc¢eni KSOM.a) pocatecni nastaveni, b) n-ta iterace.
Pirevzato z [16]

Vybavovani je jednorazovy proces, pri kterém se pro predloZeny neznamy

vzor spocita vzdalenost a je urcen vitézny neuron. Vizualizace tohoto procesu miize
byt napf. jako na obrazku niZe.

W,

X;,W;

Nastaveni w

Obrazek 24: Vizualizace vybavovani KSOM. Prevzato z [16]

2.2.3 Boosting

Zakladni myslenkou Boosting metod je kombinace vystupl vice ,slabych”
Klasifikatort (klasifikator dava lehce lepsi vysledky, nez které bychom obdrzeli
prostym hadanim) a tim dosdhnout presnéjsiho vysledku, nez by poskytli jednotlivé
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klasifikatory samostatné [1]. Nejznaméjsi metodou je tzv. AdaBoost.M1 algoritmus,
prezentovan v roce 1997 Freundem a Schapirem.

Pti Klasifikaci vstupnich proménnych X do dvou trid Y € {—1,1}, pak ndm
klasifikator G (X) bude predikovat nalezitost vstupnich dat do jedné ze tiid {—1,1}.
Chyba klasifikatoru je na trénovacich datech dana vztahem:

N
1
€IT = N; I(y; # G(xy)) (48)

A chyba na budoucich predikcich je ExyI(Y # G(X)).

Uc¢elem boosting metod je postupna aplikace slabych klasifika¢nich metod na
opakované modifikované verze vstupnich dat tak, abychom obdrzeli sekvenci
slabych Klasifikatort G,,(x),m = 1,2, ..., M. Predikované hodnoty ze vSech téchto
Klasifikatort jsou kombinovany a vdhovany tak, aby produkovali finalni predikci:

G(x) = sign(Z ame(x)> (49)

m=1

Kde a,, ay, ..., ayjsou vahy vypocitané boosting algoritmem a sniZuji nebo zvySuji
hodnotu vysledki jednotlivych slabych Klasifikaci G, (x). Tato skute¢nost je graficky
znazornéna na Obrazek 25.

Vysledny klasifikator

Vahovany vzorek aEEtEss > Gulz) ------ > G(x) =sign [Z;‘,le n,,!G,,l{‘r)]

Vahovany vzorek Gs(x)

Vahovany vzorek Ga(z)

Trénovaci vzorek Gi(x)

Obrazek 25: Schématické znazornéni AdaBoost. Uéeni jednotlivych Klasifikatort podle
vahovanych trénovacich dat.
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Modifikace vstupnich dat je v kazdém kroku boosting algoritmu provadéna
pomoci vah w;,w,,...,wypro kazdé vstupni trénovaci pozorovani (x;y;),i =
1,2, ..., N. Na zacatku jsou vSechny vahy nastaveny na w; = 1/N, takZe v prvnim
kroku se klasifikatory uci obvyklym zplisobem. V kazdé dalsi aspésné iteraci m =
2,3,...M jsou vahy jednotlivych klasifikatori upravovany a algoritmus se opakuje
stémito upravenymi vahami. Vahy Klasifikatord G,,_;(x) naindukované
v predchozich krocich, které v kroku m chybné klasifikovala vystupni tfidu, jsou
zvySeny a vahy téch spravné Kklasifikujicich jsou naopak sniZeny. Jak iterace
ucebniho procesu pokracuje, téZko klasifikovatelné pozorovani maji stale vétsi vliv
a kazdy uspésny klasifikator je nucen zvysit pozornost na ta pozorovani, ktera byla
piedchozim Klasifikatorem Spatné zaiazena.

Samotny algoritmus AdaBoost.M1 Ize shrnout do tfech kroki:
1. Pocatecni inicializace vah pozorovani w; = %,i =1,..,N
2. Pro vSechny klasifikatorym = 1, ..., M:
a. Indukce Klasifikatoru G,, (x) na trénovaci data vahovana w;
b. Vypocitej chybu vystupu
Y wil (yi # Gn(xy)
c. Vypocitej vahy a,, pro jednotlivé klasifikatory G,, (x) podle vztahu
1—erry
Ay, = log( )

erry,

err,, =

d. Upravvahy w; « w; - e@m1(Yi#Gm()) | =1, . N
3. Vypotitej vystup G(x) = sing[XX_, @G (x)]

2.3 Generativni modely

Jak bylo zminéno v predchozi kapitole, vystupem diskriminativnich modeli je ptimo
nalezitost objektu do tridy P(y|x). Generativni modely oproti tomu Kklasifikuji na
zdkladé sdruzené pravdépodobnosti P(y,x) nebo za pouziti apriorni
pravdépodobnosti P(y) a aposteriorni pravdépodobnosti P(x|y) [10]. Odhad
vystupu modelu je pak moZné vycislit z Bayesova vztahu [2]:

P(xly)P(y)

P(x) x P(x|y)P(y) = P(x,y)

P(ylx) =

Mezi modely, generujicich tuto pravdépodobnost miizeme fadit napriklad:
¢ Gaussian mixture model a dalsi typy mixture modeli
e Skryté Markovovy modely
e Probabilistic context-free grammar
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e Naivni Bayesovsky klasifikator

e Bayesian Framework

e Averaged one—dependence estimators

e Latent Dirichlet allocation

¢ Boltzmantv stroj a omezeny Boltzmaniiv stroj

V nasledujicim textu budou nékteré vybrané modely popsany podrobnéji.

2.3.1 Skryty Markoviiv model

Skryty Markoviiv model (HMM) je statisticky model pouzivany k charakterizovani
statistickych vlastnosti signalu. Jedna se o kone¢ny stavovy automat, k jehoZ zapisu
se formalné pouziva zapis A = (N, M, A, B, II).

Obrazek 26:Markoviiv Fetézec se stavy S1-Ss a prechody mezi nimi. Pfrevzato z [17]

Vyznam jednotlivych symbolt v uvedeném zapisu je [17]:

e N - Pocet skrytych stavli modelu. Pokud mame vektor stavili ve tvaru S =
{51,S5, ..., Sy}, pak je aktudlni stavv éaset danq; € S,1 <t < T.T je délka
pozorované sekvence.

e M - Pocet pozorovanych symbolii ve stavu. Vektor pozorovatelnych
symbold oznacujeme V = {v,, v,, ..., vy } s jejich hodnotou O, v Case t.
Hodnoty pozorovatelnych symboll primo odpovidaji fyzickému vystupu
automatu.

e A - Matice pravdépodobnosti pfechodl mezi jednotlivymi stavy

a;; = Plge = Sjlqe-1 = S}, 1 < i,j,< N
kde 0 < a;; < 1 azérovei je soucet Clenil v fadku roven jedné: Z?’zl a;; =1,
1<i<N
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e B -Vektor rozdéleni pravdépodobnosti pozorovanych symbolti
v jednotlivych stavech. Plati B = {bj (k)} kde:

bj(k) = P[vk v Case t|q; = Sj],l <j<N,1<k<M
e [T - Vektor pocatecni pravdépodobnosti stavii IT = {m;}, pro ktery plati:
T[l:P[ql:Sl],lSlSN

Takovy to stavovy automat potom generuje pozorovanou sekvenci 0 = 04 O, ... O,
kde kazdé pozorovani O, odpovida jednomu symbolu z V, nasledujicim zptisobem
[17]:
1. Vybér pocatecniho stavu gq; = S; podle rozdéleni pocatecnich
pravdépodobnosti stavii IT
2. Inkrementace casudot =1
3. Podle aktudlniho stavu S; a rozdéleni pravdépodobnosti pozorovanych
symbold v ném se zvoli vystup automatu 0; = vy,
4. Podle matice pravdépodobnosti piechodii A = {aij} se presun ze stavu S; do

nového stavu q;,; = §;

5. Pokud je aktualni ¢as mensi, neZ je délka pozorované sekvence t < T,
nastavt = t + 1 a opakuj od bodu 3. Pokud je t = T, tak algoritmus konci.

Vyhodnoceni - vypocet podminéné pravdépodobnosti P(0|1)

P(0|A) odpovida pravdépodobnosti, Ze budeme pozorovat sekvenci O =
04 0, ... O generovanou modelem A. Pfimy vypocet je ovSem vypocetné a ¢asove
narocny, proto se zavadi tzv. forward-backward procedura s dopirednou (forward)
proménnou a, (i), ktera odpovida pravdépodobnosti ¢aste¢né sekvence pozorovani
0; 0, ... O astavu S; v ¢ase t modelu A

a;(i) = P(0, 0z ... Oy, qr = Si|A) (50)

Induktivni FeSeni pomoci a; (i) 1ze shrnout do nasledujicich kroki:
1) Inicializace dopifedné proménné

at(i) = ﬂibi(Oi)’ 1<i<N
2) Pomoci induktivniho vypocCtu (viz. Obrazek 27) zjistime, jak je moZné

dosadhnout stavu Sjv Caset + 1z N moznych stavii S;,1 < i < N, ve kterych

se automat nachazi v ¢ase t
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STATE
T

Q'“l a1.+|(j)

OBSERVATION, 1

Obrazek 27:Vlevo - ilustrace sekvenci operaci potirebnych pro vypocet dopredné proménné
a,.,1(j).Vpravo - Implementace vypocti a,(j) z hlediska miiZky pozorovani t a stavii i.

3)

Pirevzato z [17]

a,;(i) je pravdépodobnost, Ze budeme pozorovat sekvenci 0, 0, ... O; a stav
v Case t bude S;. Pokud chceme vyjadrit, jaky stav S; bude nasledovat v Case
t + 1 (tedy Ze budeme pozorovat sekvenci 0; O, ... O; do stavu §; a stav §;
bude nasledovat), mlZeme tuto pravdépodobnost vyjadrit jako a.(i)a;;.
Sumaci v§ech moznych pozorovani pires vSechny mozné stavy S;,1 <i < N
v Case t ziskdme pravdépodobnost dosaZzena stavu §; v Case t + 1 se vSemi

doprovodnymi pozorovanimi. KdyZ zname S;, a;,;(j) miiZeme spocitat:

N
at+1(/') = [z at(i)al-j] bj(0t+1)' 1<t<T-11 S] <N
i=1

Vypocet pravdépodobnosti P(0O|1) je pak dan sumou doptednych
proménnych ar (i), protoze vzhledem k definici

ar(i) = P(0, 0, ...0r,qr = Si|4)
je pravdépodobnost P(0|A) pouze suma vsech a;(i).

Obdobnym zptlisobem je taktéZ mozné zavést zpétnou proménnou (i)

vyjadrujici pravdépodobnost pozorovani ¢astecné sekvence od ¢asu t + 1 do konce,

daného stavem S; v ¢ase t a modelem A jako:

Be(i) = P(Ot41 O¢yz ... Orlqr = Sy, A) (51)

Vypocet B, (i) budeme opét fesit induktivné nasledujicim zptisobem:

1)

Inicializace zpétné proménné B, (i)
B()=1,1<i<N
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2) Indukce
N

Be(i) = z aijbj(0t+1),3t+1(i)
j=1

t=T-1T-2,..,1, 1<i<N
Tento proces je znazornén na obrazku nize. Pokud jsme v case t ve stavu S;
a bereme v ivahu pozorovanou sekvenci od ¢asu t + 1, musime vzit v avahu
vSechny stavy S; v Case t + 1. Proto se ve vzorci vyskytuje Clen a;; (prechod
ze stavu S; do stavu §;). Dale musime vzit v ivahu pozorovani 0, ve stavu
j (€len b;(0,,4)) a zbyvajici ¢astené sekvence pozorovani od stavu j (¢len

Bes1())

t
Byti)

t+1
By 4y (h

Obrazek 28: Ilustrace vypoctu zpétné proménné. Prevzato z [17]

Uceni - odhad parametrii modelu A = (A4, B, 1)
Uceni modelu spociva v urcéeni parametri (4, B, IT) tak, aby byla maximalizovana
pravdépodobnost sledované posloupnosti dané modelem. Analyticka metoda ani
optimalni metoda, které by vedla k této maximalizaci, neexistuje [17]. Existuji ale
postupy vybéru modelu A = (4,B,II), které pravdépodobnost P(0|A) lokalné
maximalizuji pomoci iterativnich procedur. Napiiklad:

e Algoritmus Baum-Welch

e EM (Expectation-modification) algoritmus

e Gradientni techniky

Pro lepSi ilustraci bude nyni rozebran algoritmus Baum-Welch. Pro tento postup je
nutné nejprve zavést proménnou &; (i, j) vyjadrujici sdruzenou pravdépodobnost, Ze
se automat nachaziv Case t ve stavu S; a v Case t + 1 bude ve stavu §; jako:

&:(i,/) = P(qr = Si, Grsr = 5;10,2) (52)

Nebo vyjadirenim pomoci zpétné a dopredné proménneé:
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C N at(i)aijbj(0t+1)ﬁt+1(j)
_ a;(1)a;jbj(0p11)Bes1() (53)
Zliv=1 Z?:l at(i)aijbj(0t+1)ﬁt+1(j)

|t+1 t+2

Obrazek 29: Ilustrace sekvence vypocti, potirebnych k urceni udalosti, Ze systém bude ve
stavu S; v ¢ase t ave stavu S; v €ase t + 1

Nyni si zavedeme proménnou y,(i), které vyjadruje stav, Ze se pro danou
posloupnost pozorovani a aktualni HMM model nachazime v ¢ase t ve stavu §;. To
znamena, zZe y; (i) je mozné vyjadrit jako soucet &; (i, j) pres vSechna j jako:

ye(@) = Z §e(@,)) (54)
j=1

Souctem vSech y,(i) od casového indexu t =1 do t =T — 1, dostaneme
hodnotu, ktera mtiZe byt interpretovana jako ocekavany pocet priichodi stavem S;
(proto je vynechan ¢as t = T). Obdobné je mozné urcit ocekavany pocet prechodl
ze stavu S; do stavu S; pomoci sumace &; (i, j).

T-1
z y:(i) = ocekavany pocet prechodi ze stavu S; (55)
t=1
T-1
z ¢;(i,j) = otekavany pocet prechodi ze stavu S; do S; (56)
t=1
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Pomoci vySe uvedenych vztahti miizeme upravit odhad parametrii zjednoduseného
skrytého markovského modelu A = (4, B, IT) podle nasledujicich krokd:

1) Pro soucasny model 1 = (4, B, IT) vypocitame pravé strany rovnic:

7; = oCekadvana frekvence prichodi stavem S; v ¢ase (t = 1) = y,(i)

ocekavany pocet prechodii ze stavu S;do S; X721 (i, )

a;j = > - ===
Y otekavany pocet piechodi ze stavu S; A ()

ocekavany pocet priichodli stavem j za soucasného pozorovani symbolu vy

B(k) =
j (k) ocekavany pocet priichodli stavem j

{=1Vt(]')
_s.t. O =y
{=1Vt(i)

2) Zlevych stran definujeme novy model A = (4, B, IT)
a. Pokud A = 4, pak byla nalezena extrémni hodnota
pravdépodobnostni (likelihood) funkce.
b. Jestlize pravdépodobnost generovani pozorované posloupnosti
nového modelu je vyssi, neZ modelu predchoziho, tzn. P(O |/T) >
P(0|4), pouzijeme tento novy model a vratime se do kroku 1).
c. Pokud jsme dosahli néjaké limitujici podminky, algoritmus kon¢i.

Vysledek tohoto algoritmu se nazyva maximum likelihood estimate (maximalni
pravdépodobnostni odhad) dané HMM a jak je z postupu patrné, vede pouze
k lokalnimu maximu.

2.3.2 Naivni Bayesovsky Kklasifikator

Tento typ modelt je vhodny pro aplikace, kde neni jednoduché nalézt piimé resSeni
a je nutné stanovit, sjakou pravdépodobnosti odpovida zkoumany
objekt jednotlivym hypotézam [18]. Modely jsou zaloZené na Bayesové teorému,
podle kterého je podminéna pravdépodobnost P(y.|x) tiidy y, vstupniho vektoru
x = (x4, ..., X,) dana vztahem:

P(x|y:)P(yc)

P(yclx) = P(x)

(57)

Pravdépodobnost P(x) je konstantni, neni tedy pro Klasifikaci relevantni
(rtzna y, jsou porovnavana na stejném x). P(y.) je apriorni pravdépodobnost
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vyskytu objektu v tridé y,, kterou je moZné stanovit z trénovaci mnoziny. Zbyva tedy
jenom neznama P(x|y.). ,Naivnost“ Bayesovského Kklasifikatoru je dana tim, Ze
predpokladd nezavislost atributli kazdé tridy. Podminénou pravdépodobnost
P(x|y,) je za téchto podminek mozné vypocitat:

P(x|y.) = HLP(xilyc) (58)

Pii trénovani modelu je potireba urcit pravdépodobnost P(y,) pro vSechna y,
zmnoziny tfid C. UrCenim sdruZené pravdépodobnosti P(x;|y.) pro vSechny
dostupné atributy (x4, ..., x,,) je poté mozné pii klasifikaci testovaci instance x =
(x4, ..., x,) vypocitat do které tridy nalezi podle vztahu:

y = argmax P(y) H?zlP(xilyc) (59)

cef1,...,C}

Protoze bylo pii vypoctu zanedbano P(x), nedava funkce argmax konkrétni
pravdépodobnost. Tu lze ziskat tak, kdyZ se vSechny dil¢i vysledky pro vSechna ¢
normuji, aby jejich soucet byl roven 1.

2.3.3 Omezeny Boltzmanntiv stroj

Omezeny Boltzmanniv stroj (angl. RBM - Restricted Boltzmann Machine) patii mezi
tzv. modely zaloZené na energii (angl. EBM - Energy-based Models), které prirazuji
kazdé konfiguraci modelu skaldr (energii), vyjadiujici miru kompatibility mezi
proménnymi (napiiklad funkce energie E(X,Y), prirazujici energii vstupt X -
pixelim obrazku a vystuplim Y - tfidy do kterych se ma klasifikovat). Pri uceni
modelu se pak hleda takova funkce energie, aby spravnym vysledkiim prirazovala
mensi energii a Spatnym veétsi energii [19]. Kromé toho, Ze RBM jsou postaveny na
struktuie EBM, je moZné s urcitymi zménami taktéZ interpretovat jako dvouvrstvou
neuronovou sit (viz. Obrazek 30).

Obrazek 30: Omezeny Boltzmantv stroj. Pfrevzato z [19]
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Podle [20] je RBM mozné definovat jako dvouvrstvy pravdépodobnostni model
s nasledujici distribuct:

p(v, h|W) =

—E(v,h,W)

Kde E (v, h, W) je funkce energie, v € V jsou vstupni viditelné uzly, h € H jsou skryté
ndhodné proménné a W vektor vah (interakci) mezi vstupnimi a vystupnimi
vrstvami. Pokud mame D vstupnich uzll a K vystupnich, pak vektor vah ma rozmér
W € RP*K Funkce Z(W)je definovana jako:

Z(W) = Z Z p(v', K'|W) (61)

v'ev h'eH

Cilem ucena RBM je maximalizovani pravdépodobnosti p(v|W)

p(v|W) = Z(W)z e FWRW) (62)

heH

Uvazujeme-li binarni pfipad RBM, pro ktery plati V = {0,1}” a H = {0,1}¥ mtZe byt
funkce energie E (v, h, W) s biasem vstupnich (viditelnych) uzld c a biasem skrytych

D K
E(v, b, W) = ZZ
i=1 j=1
D K
=Y wiei= Y hyh

i=1 j=1

uzll b vyjadrena jako:
(63)

Obecné je ale mozné pouzit RBM s redlnymi stavy neuront. Podle [19] toho
je mozné docilit tak, Ze se vstupni hodnoty pretransformuji na interval [0,1] a tim
zUstanou zachovany i pravdépodobnostni funkce. Jinou moznosti (lepsi) je pouziti
jinych typt neuronti (Gaussovské, usmérnéné linearni). Chovani takové neuronové
sité je stejné jako u perceptronové sité, tedy aZ na vystup (stav) neuronu, ktery se
definuje jako pravdépodobnost aktivace.

K
p(v; =1L W) =0 Z Wijh; (64)

j=1
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p(h]- = 1|y, W) =0 W (65)

Jj=1

Pri¢emz pro funkci o plati:

1
1+e @

o(a) = (66)

Pro uceni RBM existuje nékolik algoritmi:
e Gibbsovo vzorkovani
e Kontrastivni divergence
e Perzistentni kontrastivni divergence

2.4 Bag of Words (BoW)

BoW je metoda pro tvorbu priznakovych vektort, kterd byla ptivodné urcena pro
reprezentaci textovych dokumentt podle vyskytu urcitych slov bez ohledu na jejich
poradi. Diky BoW bylo urychleno vyhledavani kli¢ovych slov v dokumentu, proto se
modifikace metody (nazyvané Bag of visual words nebo také Bag of Keypoints)
zaCala vyuzivat i voblasti pocitacového vidéni, kde urychluje vyhledavani
v obrazovych databazich [21].

BoW slovnik

Pro tvorbu modelu BoW [22] je nejprve nutné extrahovat z tréninkového datasetu
vizualni vzorky, které idedlné nejsou zavislé na rotaci, méritku, intenzité ani zméné
pohledu. Témto vzorkim se také rika klicové body (angl. keypoints). Pro detektory
klicovych bodt je velmi dulezité, aby spliovali podminku opakovatelnosti
(repeatability), tj. aby dokazali detekovat stejné body ve dvou nebo vice obrazech se
stejnou scénou, i kdyZ se lis{ thlem pohledu. Nalezené kli¢cové body a jejich okoli jsou
nasledné popsany prostrednictvim lokalnich piiznakd, k cemuz mize slouzit
napriklad metody SIFT, SURF, BRISK,...
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Trénovaci mnozina Detekce Shlukovani

obrazil klicovych Sxtr'fll(ce y deskriptorl ze vSech
4 bodl esKriptoru trénovacich obrazi
Centra shluki
BoW slovnik
—

Obraz

Obrazek 31: Tvorba vizualniho slovniku.

ProtoZe je mnozina vSech deskriptorii znacné velika, je na jejich priznaky
pouzita shlukova analyza (napi metoda k-means, k-nn, apod.), kterda vytvori
disjunktivni podmnozZiny - shluky - priznakd s podobnymi vlastnostmi. Kazdy
z téchto shlukili je pak opatfen unikatnim identifikacnim ¢islem (tzv. vizualnim
slovem). Postup tvorby vizualniho slovniku je zndzornén na obrazku vyse (viz.
Obrazek 31). Takto ziskany vizualni slovnik pak slouZi k tvorbé priznakovych
vektorl z modelu BoWw.

BoW histogram

Z predlozeného obrazu jsou extrahovany klicové body a jejich priznakové vektory.
Pro vSechny takto ziskané vektory je vypocitana aproximace nejbliZsiho souseda -
slova ve slovniku a sestaven histogram cetnosti jednotlivych slov. Délka takto
vytvofeného histogramu odpovidd poctu slov v BoW slovniku (poctu shluki
ze shlukové analyzy).

Detekce

e Extrakce . . .
kli¢ovych - . Histogram &etnosti
boda deskriptord jednotlivych slov

7:‘{ : Nalezeni
Obraz ' nejblizsiho slova
podle zvolené
metriky
BoW slovnik
Obrazek 32: Ziskani priznakového vektoru pomoci vizualniho slovniku.
2.4.1 Varianty BoW

JelikoZ je mozné tvorbu a u¢eni modelu BoW rozdélit do vice dil¢ich krok, miiZe byt
vzhledem kdané aplikaci provedena optimalizace a hledani novych, lepSich,
pristupti. Obecné lze dané kroky radit do nasledujicich skupin [23]:

e Hledani klicovych bodi (keypoints)

e Extrakce priznaki
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e Tvorba vizualniho slovniku
e Prostorova informace

e Slucovani (fuze) priznaki
e Klasifikace

V nasledujicim textu budou uvedeny nékteré z téchto modifikaci.

Spatial pyramid matching

Schématicka ilustrace metody spatial pyramid matching je znazornéna na obrazku
niZe. Jedna se o vytvareni kolekce histogramij, které se pocitaji nad ¢asti obrazu. Na
nejnizsi urovni (level 0) je histogram sloZen z celého obrazu a je ekvivalentni
standardnimu Bag-of-words histogramu. Na dalsi trovni (level 1) je obraz rozdélen
do ¢tyr kvadranti a histogramy jsou pocitany nad kazdym kvadrantem zvlast.
S dal$imi irovnémi se akce stale opakuje. Histogramy se poté zretézi a jsou vstupem
pro klasifikaci [24].

IR 1 i |

level 0 level 1 level 2

Obrazek 33: Ilustrace "spatial pyramid" reprezentace. Pirevzato z [24]

Pro Klasifikaci histogramii ziskanych pomoci této metody je mozné pouzit
tzv. pyramid kernel, ktery priznakiim ve vyssi vrstvé pyramidy prirazuje vyssi vahu.
To odrazi fakt, Ze vyssi vrstvy lokalizuji priznak mnohem presnéji.

Neural Bow

Neural Bag-of-Features [25] je model inspirovany metodou BoW, ve kterém je pri
tvorbé slovniku vyuZzito dvou vrstev neuronové sité:
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1) RBF (Radial Basis Function) vrstva

2) Akumulacni vrstva
Schopnost Neural Bag-of-Features modelu zlepSovat klasifika¢ni vykon je dokazana
v €lanku [25]. Architektura modelu je uvedena na Obrazek 34

Input Layer Output Layer
Feature RBF Layer Accumulation Hidden Output
Input Layer ‘ Layer MLP Layer MLP Layer

wl A,

<

{
|
|
i

RN E

Glclcle

d(x(t)) s'(x(t),t)

S; h, NE)

HOO{0JOJO

Obrazek 34: Architektura Neural Bag-of-Features modelu. Pievzato z [25]

Model se sklada ze dvou vrstev. Prvni, RBF vrstva méri podobnost vstupu s centry
RBF a druhé, rekurentni akumulaé¢ni vrstvy, ve které se vytvari histogram vstupnich
priznakd.

Vystup k-tého RBF neuronu je definovan jako:

[@(0)]) = exp(=I(x — vi) Owl2) (67)

kde x je vstupni priznakovy vektor, v, € R? jsou centra a @ je operator nasobeni
prvku s prvkem (element-wise multiplication). RBF neuron predstavuje néco jako
kédové slovo v klasickém BoW modelu, tzn. pouZiva se kméfené podobnosti
vstupniho vektoru se sadou preddefinovanych vektori. Kazdy z téchto RBF neuronti
je vybaven vektorem vah wy, € R?, diky kterému je upravovana Gaussova funkce
pro kazdou dimenzi.

44



Aby byla zajiSténa omezeni vystupu kazdého RBF neuronu, je v [25] uvedena
normalizovana RBF architektura, ¢ehoZ je dosazeno upravenim rovnice vySe na
tvar:

exp(—||(x — v) Owgllz)
()] =
[Pk leil exp(—[|(x — v,) Owpyl2)

(68)

Vystupy vSech RBF neuronid jsou akumulovany v nasledujici vrstvé sité (viz.
Obrazek 34) pomoci ¢asového konceptu a rekurentni smycky (recurrent self-loop)

1
[s"Ce(®), Ol = 7 [Pk
(69)

+ ‘ [s'(x(t—1),t — D],

kde x je vstupni piiznakovy vektor a [s'(x(t),t)]; je vystup akumulaéni vrstvy

v Case t. Tento vystup je na pocatku (pred zapocetim predkladani priznakovych
vektort siti) vynulovan.

2.4.2 Jadrové funkce pro Bow

Jako jadrova funkce, ktera pozitivné ovliviiuje rychlost a presnost klasifikace, je
podle literatury nejcastéji poZivany tzv. histogram intersection. Jadro je ve tvaru
[http://acberg.com/papers/mbm08cvpr.pdf]:

K(HQX), H(V)) = ) min(H(X);, H(Y)) (70)

Kde H(X), H(Y) jsou zkoumané histogramy. Toto jddro ndm v principu udava pocet
shod mezi danymi histogramy (viz. Obrazek 35)
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s

/\
A

H(X) H(Y) K(H(X),H(Y)) = 4

Obrazek 35: Princip jadra histogram intersection. Prevzato z
http://16720.courses.cs.cmu.edu/lec/bagwords.pdf

Pro BoW rosifeni v podobé spatial pyramid autofi [24] chtéli dosdhnout
upravou jadra histogram intersection tak, aby shodam na vyssi arovni pyramid byla
prirazena vyssi vaha.

Pro zjednoduSeni si oznalme K(H(X)f,H(Y)f) jako K¥ coz odpovida
histogram intersection funkci na irovni pyramidy £ = 0, ..., L — 1. Rozdil K¢ — K**1

bude potom udavat pocet novych shod na drovni ¢, pricemZ kazdé Urovni ¢ je

vey T |
pfirazena vaha ——.

kl(X,Y) =
L-1 1 1 L 1 71)
£ f — t
KL_I_ZzL—l(K —K +1)_ﬁK0+ZzL—{’+1K
£=0 =1

Intuitivné se tak dosahne penalizace shod nalezenych ve vétSich burikdch (na nizsi
urovni), protoze zahrnuji vice odli§né rysy. Vysledné jadro pak bude ve tvaru:

M

Y)Y = D (Ko, Vo) 6)

m=1

Kde X,,, Y;, odpovidaji zietézenym histogramiim ziskanych pomoci spatial pyramid.
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3 PRAKTICKA CAST

Cilem praktické casti této prace je navrhnout a implementovat vybranou ulohu
demonstrujici princip vybrané metody strojového uceni pro kategorizaci objekti
vobrazu a nasledné ovérit funkci na dostatecné velké mnoziné obrazi. Jako
vyvojové prostredi pro cely projekt byl zvolen program Matlab.

V této kapitole tedy bude nejprve rozebrana vlastni struktura navrzeného
programu a jeho zakladnich funkci. Nasledné bude proveden rozbor riznych vlivi,
které pozitivné ¢i negativné ovliviiuji vyslednou uspésnost Kklasifikace objektt
v obraze. Na konci kapitoly budou uvedeny vysledky testovani modelu na rtiznych
vefejné pristupnych databazich obrazi.

Pro demonstraci zadané ulohy byla zvolena implementace metody Bag-of-
Words (nebo také Bag-of-features i Bag-of-visual-words) s SVM Klasifikatorem.
Ucebni proces metody je moZné znazornit takto:

Trénovaci mnozina

obraz(
Detekce a Vektor BoW
deskripce pfiznaki histogram
™ Kigovjch Bag of Words SVM Klasifikator
bodd
Obraz Model M(x)
Y

Obrazek 36: Uceni SVM klasifikatoru podle histogrami Bow

Pii ovérovani uspésnosti klasifikace jsou modelu M(x) predkladany obrazy
z testovaci mnoziny a jeho vystupem je potom predikce naleZitosti objektu ¥

Testovaci mnoZina

obrazu
Detekce a Vektor Bow SVM Klasifikétor| predikce ¥
deskripce priznak histogram
kligovych Bag of Words Model M) |
Qbraz bodl

Obrazek 37: Predikovani nalezitosti obrazu do tridy pomoci SVM Klasifikatoru a Bow
V ramci praktické casti byla implementovana i modifikace tradi¢ni metody

Bag-of-Words, kterd vyuziva tzv. ,spatial pyramids“. V tomto pripadé jsou podle
vytvoreného BoW slovniku oznaceny jednotlivé klicové body BoW slovy. Poté se nad
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takto oznacenym vstupnim obrazem vytvori pomoci algoritmu spatial pyramid
rozSifeny priznakovy vektor (viz. Obrazek 38 - oznacen jako ,Spatial pyramid
vektor”). Tento vektor poté vstupuje opét do SVM Klasifikatoru a v soucinnosti
s upravenou jadrovou funkci je tim dosazeno zvySeni uspésnosti klasifikace. Schéma
ucebniho procesu je moZné znazornit napriklad takto:

Pozice kli¢ového bodu a jemu
odpovidajici slovo z BoW slovniku

Spatial pyramid

Trénovaci mnoZina

obrazi
Detekce a Vektor
—» i fiznak(
Eﬁfﬁ;?fhe 2 Bag of Words L
bod Spatial pyramid |SVM klasifikator
vektor
e Model M(x)
Y

Obrazek 38: Uceni SVM Kklasifikatoru podle zietézenych BoW histogramu (spatial pyramid
vektor)

Klasifikace obrazi ztestovaci mnoziny probiha obdobnym zplisobem. Spatial
pyramid vektor je predloZen nau¢enému SVM Kklasifikatoru M(x), ktery na zakladé
trénovacich obrazii provede predikci naleZitosti objektu ¥:

Pozice klicového bodu a jemu
odpovidajici slovo z BoW slovniku

Spatial pyramid

Testovaci mnoZina

obrazi
Detekce a V;;;‘;rkﬁ SVM Kiasifikator| | o
—» Ell?ésg\:l;cche P Bag of Words 4."6 kee
bodd Spatial pyramid Model M(x)
vektor
Obraz

Obrazek 39: Predikovani nalezitosti obrazu do tridy pomoci SVM Klasifikatoru a zietézenych
BoW histogramu (spatial pyramid vektor)

3.1 Databaze verejné pristupnych dat

Na internetu je ke staZeni mnoho vetejné dostupnych databazi fotagrafii, které je
mozné volné vyuzit. Tyto sady obrazl byvaji specializované pro vyuziti v
urcitém oboru (lékarstvi, doprava, stavebnictvi, bezpecnost) nebo mohou byt
prizplisobeny Kk testovani urcitych uloh spojenych s pocitacovym vidénim a
strojovym ucenim (segmentace, porozuméni scéné€, sledovani objektu, stereoskopie,

v

atd.). Jako priklad nejrozsirenéjsich verejné pristupnych databazi je mozné uvést:
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e ImageNet - Rozsahld databaze (pres 14 miliéonli) sémanticky razenych
kvalitnich obrazki, jejichZ vyhodou je velka diverzita (rozdilnost ve vzhledu,
sméru pohledu, pozadi, pozici,...). Mimo databazi obrazki je na strankach
mozné ziskat taktéz databaze SIFT deskriptorl, ,bounding boxi“ nebo

atributu.

Obrazek 40: Ukazka mnoziny obrazi "volcanic crater” z http://image-net.org

e (Caltech101/256 - mensi databaze (101, resp. 256 trid) obsahujici fadové
stovky obrazii pro kazdou tridu.

[ETOUORNY . e O

Obrazek 41: Ukazka mnoziny obrazi z http://www.vision.caltech.edu

e 80 million tiny images - Velka databaze obrazkl v malém rozliSeni (32x32).
Dostupna z http://groups.csail.mit.edu/vision/Tinylmages/

e LabelMe - Dataset obsahujici digitalni obrazy s anotacemi, jehoZ soucasti je i
»2Annotation Tool“, ktery umoznuje vytvaret polygony okolo riznych objektti
v obraze a poté tento objekt pojmenovat.
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Obrazek 42: Ukazka mnoziny obrazi z http://labelme.csail.mit.edu/Release3.0/

Pro demonstraci navrzené implementace jsou vyuzity dvé sady obrazii. Prvni
mnoZina, nazvand 4_object_categories, kterou je moZné volné ziskat z
http://www.micc.unifi.it/downloads/tutorial bow/images/4 ObjectCategories.zip
obsahuje 450 obrazii v kazdé ze 4 tiid a je sloZena z obrazili z databaze Caltech-101.

Jedna se o letadla, auta, tvare a motocyKkly.

Obrazek 43: Priklad obrazi z mnoZiny 4_object_categories
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Druhé sada obrazii, nazvana 15_scene, obsahuje 15 scén (loZnice, ulice, hory les, ...)
a je mozné ji volné ziskat z http://www-cvr.ai.uiuc.edu/ponce grp/data/. Ptiklad
obrazii z obou pouzitych mnozin je na nasledujicich obrazcich.

Obrazek 44: Priklad obrazi z databaze 15_scene. Postupné od prvniho: LoZnice, predmésti,
prumyslova zéna, kuchyné, obyvaci pokoj, pobiezi, les, dalnice, uvniti mésta, hory, otevirena
krajina, ulice, vySkové budovy, kancelar a obchod.

3.2 NavrZena implementace

Jak jiz bylo napsano vyse, projekt je vytvoren v prostiedi Matlab. Jednotlivé bloky
programu jsou popsany v nasledujicim textu:

Inicializace programu
Skript init.m obsahuje nastaveni vSech potrebnych proménnych, které jsou
v projektu pouzity, véetné cesty k datasetlim, nastaveni detektoru a deskriptoru
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klicovych bodt, pocet slov v BoW slovniku, nastaveni klasifikatoru atd. VSechna tato
nastaveni jsou uloZena do struktur, které prebiraji ostatni funkce.

Nacteni vstupnich dat

Datasety se nacitaji pomoci funkce [ DATA_OUT ] = getDataset ( DATA_IN, verbalize
). Funkce nejprve zkontroluje, jestli cesta ksouboru, generovand do
proménné DATA_IN.DatasetPath, existuje a nacte zvolenou mnozinu obrazd. Tuto
mnoZinu rozdéli na trainingSets a validationSets podmnoZiny a uloZi je do
pracovniho adresare data\local\*mat. Déleni datasetu se provadi podle volby
ucinéné ve skriptu init, kde se zadava pocet trénovacich obrazi pro vSechny tridy a
volba, jestli se jako valida¢ni obrazy maji pouZit vSechny zbyvajici obrazy ve tridé
nebo jestli ma byt pocCet obrazli pro vSechny tifidy shodny. Podle hodnoty
v proménné DATA_IN.DataseSorting se trénovaci a testovaci obrazy zvoli ndhodné
nebo podle abecedy.

Detektor a deskriptor Kklicovych bodii
Detekce a deskripce klicovych bodi je provedena pomoci funkce findKeyPoints (
DATA, verbalize ). Funkce nacte trénovaci i testovaci dataset a podle nastaveni
v init.m provede lokalizaci klicovych bodli pomoci zvoleného detektoru. V projektu
jsou pozity tti rozdilné detektory:

e Dense GRID

e SURF

e MSER
Rozdil mezi body, nalezenymi jednotlivymi detektory, je jak kvantitativni tak
kvalitativni.

VSechny takto nalezené klicové body jsou poté popsany pomoci SURF
deskriptoru vektorem o 128 prvcich. Poloha nalezeného klicového bodu, SURF
vektor a dalsi informace jsou potom pro kazdy obraz uloZeny do zvlastni slozky
v adresari Data\ Local\<¢islo obrazu>\features.mat.

V priibéhu experimentovani byl zjiStén pozitivni vliv redukce klicovych bodi
na vyslednou uspésSnost klasifikace. Z klicovych bodii pro celou tridu je proto
nejprve vybrano 80% téch nejsilnéjsich (s nejvétSim determinandem hessianu) a
nasledné je podle tiidy s nejmensim poctem klicovych bodt ofiznuti pocet bodi pro
tridy ostatni.

Tvorba BoW slovniku

BoW slovnik je vytvoren pomoci funkce createVocabulary ( DATA, verbalize ).
Pomoci zvolené clustrovaci metody a poctu slov ve slovniku jsou ze SURF vektort
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vSech trénovacich obrazli ze vSech trid vypocitana centra cluster(i. Souradnice

téchto center rozmérem odpovidaji délce SURF vektorti a tvoii slova BoW slovniku.

Inicializace
vstupnich
proménnych

b

Naéti obraz z
trénovaci
sady

Detekce
klicowych
bod

l

Redukce
klicovych
bodu

UloZeni
detekovanych bodu
a SURF deskriptort

v obrazu

=

Popis bodu
SURF
vektorem

acteny
viechny
obrazy?

Ne

Ano UloZeni
soufadnic center shluku
(= vizualni slovnik)

=

Clustrovani
(K-means)

Obrazek 45: Tvorba BoW slovniku

v v

Rozsifeni pomoci ,Spatial pyramid“

Slovnik (souradnice center shluki) je
poté
Data\Global\vocabulary.mat. Vyvojovy
diagram, demonstrujici tvorbu BoW

uloZen do adresare

slovniku je zobrazena na obrazku (viz.
Obrazek 45)
Popis obrazu BoW
histogramu
Na zakladé BoW slovniku se pro kazdy

pomoci

obraz konstruuje histogram cetnostni
vyskytu jednotlivych slov. Pro tento tcel
byla vytvorena funkce
getBoWHistogram ( DATA, verbalize ).
Funkce nacte z adresaie obrazu matici
body
popsanymi SURF vektorem a pomoci

s odpovidajicimi klicovymi
zvolené metriky (v tomto ptipadeé prosté
euklidovské vzdalenosti) nalezne pro
kazdy bod nejpodobnéjsi vektor v BoWw
slovniku. Po prifazeni BoW slova vSem
bodt
z Cetnosti jejich

klicovym v obraze se

vyskytl sestroji

histogram.  Tento  histogram je
normovan tak, aby soucet vSech prvkil
byl Priklady BoW

histrogrami jsou na obrazcich v priloze.

roven jedné.

Pro vytvoren spatial pyramid priznakového vektoru je v projektu zarazena funkce

createPyramids ( DATA, verbalize ). Funkce postupné nacita vSechny obrazy spolu s

nalezenymi klicovymi body a jejich popisem pomoci slova z BoW slovniku.

Podle zvolené vysky pyramidy je nejprve obraz rozdélen na nejmensi

potiebné podoblasti (pfi vysSce pyramidy 3 je to na 27(3-1) * 27(3-1) = 16

podoblasti) a v kazdé podoblasti je vypocitan histogram cetnosti vyskytu

jednotlivych vizualnich slov. V dalSim patfe pyramidy jsou podoblasti rozsireny tak,
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aby pokryvali Ctyfi podoblasti z predchoziho patra a opét se vypocita jejich
histogram. Posledni patro pyramidy odpovida celému obrazu.

Jednotlivé nalezené histogramy jsou nasledné vahovany v zavislosti na patfe,
ve kterém byly nalezeny, a spojeny do vektoru. Vahovani

Trénovani Klasifikatoru
SVM Klasifikatory slouzi primarné pro klasifikaci do dvou trid. Aby je bylo mozné
pouZzit pro Klasifikaci do vice trid, je nutné pouzit vice SVM Kklasifikatort a nékterou
z metod uvedenych v podkapitole SVM - Klasifikace do vice tfid. V tomto projektu je
pouzita metoda One-agains-All, pro které byl testovan vliv raznych jadrovych funkci
(gaussian, rbf, ....) na aspéSnost vysledké klasifikace. V projektu je vyuZito také jadro
histogram intersection, které je popsano v teoretické ¢asti prace.

Predikce takto natrénovanymi SVM Kklasifikatory se pak provadi pomoci
hlasovaci strategie, kterd spociva v pricitani hlasi jednotlivym vitéznym tfidam a
jako vysledek klasifikace je urcena trida s nejvice hlasy.

Testovani Klasifikatoru

Na testovani klasifikatoru je pouZito valida¢ni mnoZiny, ktera byla vytvorena funkci
getDataset(...). Vysledkem Kklasifikace je tzv. comfusion matrix, ze které je mozné
vycist jak celkovou uspésnost klasifikace, tak i Uspésnosti klasifikaci do jednotlivych
trid. Priklad Confusion matrix pro mnoZinu obrazl 4_ObjectCategories je uveden na
nasledujicim obrazku.

Confusion Matrix

Output Class

Target Class

Obrazek 46: Confusion matrix ziskana testovani klasifikatoru na mnoziné obrazia
4_ObjectCategories

54



Z confusion matrix je patrné, ve kterych pripadech dochazi k chybné klasfikaci a diky
tomu je mozné upravit parametry modelu. Na obrazku vyse je napriklad vidét, Ze
klasifikator chybné klasifikoval 10 objekti z celkovych 600 obrazili, pricemz
nejcastéji délal chybu pri Klasifikovani tiidy 3 (tvare), kterou chybné priradil tridé
motocykly (5x) a tridé letadla (2x).

Na nasledujicim obrazku je confusion matrix vypocitana v ramci praktické
Casti prace na datasetu 15 scene. Jak je vidét, nejcastéji dochazelo k chybné
klasifikaci tfidy 7 (les), kterou v 27 pripadech Kklasifikator ptiradil do tridy 2
(predmésti). Jednu znejmensich UspéSnosti ma klasifikace tiidy 11 (oteviena
krajina), ktera je ale zpiisobena zejména malym poctem testovacich obrazi.

Confusion Matrix

Output Class

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1" 12 13 14 15
Target Class

Obrazek 47: Confusion matrix ziskana testovani klasifikatoru na mnoziné obrazia 15_scene

55



Naopak, ptivodni obavy z Kklasifikace dvojice tfid ,obyvaci pokoj“ a ,loZnice” se
ukazali jako chybné a klasifikator zde dosahuje dobré uspésnosti.

3.3 Vysledky

Pri testovani navrZeného algoritmu a snaze dosdhnout co nejlepsi uspésnosti
klasifikace, byla provedena rada experimentd, jejichz vysledky jsou uvedeny v této
kapitole. ProtoZe algoritmus byl navrZen tak, aby byl schopny provést klasifikaci
jakékoliv mnoziny obrazii obsahujici jakékoliv objekty, jsou testy provedeny na
dvou rozdilnych mnozinach obraz:

e Dataset ,4 Object Categories” obsahuje 4 tridy se 450 obrazy pro kazdou
kategorii. Pro trénovani modelu bylo pouzito 300 obrazii z kazdé tiidy a pro
testovani bylo pouzito zbyvajicich 150.

e Dataset ,15 Scenes” obsahuje rlizny pocet obrazii pro kaZzdou kategorii.
K trénovani modelu bylo pouZzito 180 obrazi a pro testovani zbyvajici pocet
obrazii ze vsech tfid. Uspé$nost klasifikace vysledného modelu zna¢né
ovliviiuji tridy s mensim poctem obrazi, kde méla chybna klasifikace objektu
v obrazu znac¢ny vliv na celkovou tspésnost.

Vliv kvantity vstupnich dat

MnoZstvi dostupnych dat je jednim z nejvyznamnéjSich piredpokladl pro tvorbu
uspésSného Kklasifikdtoru. Proto byl proveden experiment, ktery toto tvrzeni
dokazuje a vysledky jsou zobrazeny v grafu niZe (viz. Obrazek 48). Z grafu je mimo
jiné na prvni pohled patrny pozitivni pfinos rozsireni priznakového vektoru pomoci
spatial pyramid.
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Obrazek 48: Vliv poctu vstupnich dat na tispésnost klasifikace
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Pro testovaci sadu 4_object_categories je obstojné uspésnosti dosazeno jiz pri
120 trénovacich obrazech v jednotlivych tridach. Je ovSem nutné podotknout, Ze
mnozina obsahuje pouze 4 tifidy objektli a nutny pocet trénovacich obrazii proto
neni nutny prilis vysoky.

Pro komplexnéjsi scény ztestovaci sady 15_scene je tomu jinak.
Z namérenych udajii je patrny trend zvySovani ispésnosti klasifikace s piibyvajicim
poctem trénovacich obrazi, ktery by patrné pti dal$im navySovani obrazt dale rostl.

Vliv pouzitého detektoru
Dal$im parametrem, ktery silné ovliviioval vyslednou uspésnost klasifikace, byl typ
pouzitého detektoru klicovych bodt. V projektu byly pouZity tyto tii:

e Dense GRID - Jedna se o prosté odebrani vzorki podle stanovené miizky
[26]. Vyhodou je moZnost odebrani vysokého poctu vzorkil z obrazu, coZ
miiZze byt vhodné zejména pri klasifikaci scén. Pro kazdy vzorek je navic
mozné vypocitat jesté

e SURF - viz. kapitola SURF. Detektor vyhledava klicové body v integralnim
obraze a bod oznaci, pokud je determinant hessianu vyssi nez zvoleny prah.

e MSER - (angl. Maximally Stable Extremal Regions) je algoritmus, ktery
prahuje obraz se stdle se zvySujicim prahem. Oblasti, které jsou patrné na
vice urovnich prahu algoritmus oznaci jako stabilni [27].

Jak z grafii nize vyplyv4, vysledna tispésnost klasifikace rostla spole¢né s mnozstvim
bodl detekovanych v jednotlivych obrazech.

Pro mnozZinu 4 object_categories je graf uveden na Obrazek 49. Ptfi pouZziti
MSER detektoru, bylo pfti tvorbé BoW slovniku pouzito celkové cca. 50477 bodd.
SURF detektor s prahem 300 ziskal na stejné mnoZiné obrazli asi 101877 bodf.
Nejvice bodl z obrazu je mozné obdrzet pomoci GRID detektoru, jehoZ miizka
(gridStep) byla zvolena 8x8 pixeld, az kolem 1154904 klicovych bodl (10x vice
oproti SURF detektoru). PrestoZe je pomoci tohoto detektoru ziskdno mnoho
irelevantnich bodi, klasifikator zalozeny na bodech z tohoto detektoru dava nejlepsi
vysledky.

Ukazka bodi, detekovanych jednotlivymi detektory jsou na obrazcich
v priloze této prace.
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Obrazek 49: Vliv pouzitého detektoru klicovych bodii na uspésnost klasifikace mnoZiny
obrazii 4_object_categories

Na néasledujicim grafu (viz. Obrazek 50) je znazornén vliv pouzitého detektoru na
uspésnost klasifikace u druhé testované mnoZiny obrazl - 15_scene. I vtomto
pripadé vychazel jako nejlepSi GRID detektor, ktery (stejné jako u predchozi
mnoziny obrazii) nasel nejvice klicovych bodu.
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Obrazek 50: Vliv pouzitého detektoru klicovych bodii na uspésnost klasifikace mnoZiny
obrazi 15_scene

Priklady detekovanych klicovych bodi v obraze jsou piiloZeny v priloze.
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Vliv velikosti BoW slovniku
Po ziskani dostatecného poctu klicovych bodl bylo nutné stanovit, jakou velikost
bude mit Bag-of-words slovnik, tzn. kolik vizualnich slov bude obsahovat. Vysledky
v grafech uvedenych niZe ukazuji, Ze rostouci velikost slovniku ma pozitivni vliv na
uspésnost Kklasifikace az do urcitého poctu, kde jiz presnost zlistava témeér
konstantni. Velikost slovniku je tedy nejvhodnéjsi zvolit na konci tohoto zlomu,
jelikoZ s dal$im zvétSovanim slovniku jiZ nedochazi kznatelnému zlepSeni
presnosti, ale vypocetni Cas se stale prodluzuje.

Dale byl zjistén pozitivni vliv redukce klicovych bodii pred tvorbou slovniku
(fadové jednotky procent).
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Obrazek 51: Vliv velikosti BoW slovniku pro mnozinu obrazii 4_object_categories
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Jak je patrné z grafli, pro obé testované mnoziny obrazl se jako nejvhodnéjsi
velikost slovniku jevi 500 slov. V této hodnoté je dosaZeno nejlepSiho kompromisu
mezi presnosti a délkou vypocetniho €asu, ktery je na shlukovani potiebny.

Vliv vySky spatial pyramid

Metoda spatial pyramid v principu rozsituje priznakovy prostor pro trénovani SVM
klasifikatoru. Vyhodou této metody je tedy zachovani vypocetniho c¢asu pfri tvorbé
BoW slovniku, ale patrné je prodlouZeni vypocetniho ¢asu pii trénovani SVM
klasifikatoru.
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Obrazek 53: Vliv vy$ky pyramidy na uspésnost klasifikace mnoziny obrazii 15_scene

ZlepSeni uspésnosti klasifikace s rostouci vySkou pyramid je jasné vidét z obrazku
vyse. Rozdil mezi klasickou metodou BoW a vektorem priznakd, ziskaného pomoci
spatial pyramid, ¢ini 5,3 % - podminkou je ale vyuziti vdhovani a histogram
intersection jadra SVM.

Vliv jadrové funkce SVM Klasifikatoru

Poslednim testovanym parametrem byl vliv jadrové funkce SVM Kklasifikatoru. Na
nasledujicich grafech je znazornén vliv gaussian, rbf a histogram intersection (v
pripadé spatial pyramid jde o upravenou verzi s vAhovanim) jadra na tspésnost
klasifikace.
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Obrazek 54: Vliv jadra na uspénost klasifikace

Kladny prinos spatial pyramid je opét vice nez patrny. V kombinaci s histogram
intersection bylo dosaZeno az 99 % uspésSnosti klasifikace objektli z mnoZiny
4_object_categories. Oproti tomu klasické BoW s gaussian jadrem dosahovalo
uspésnosti pouhych 95,5 %.

Nejlepsi dosazené vysledky
Dataset ,4 Object Categories” obsahuje 4 tfidy se 450 obrazy pro kazdou kategorii.
Pro trénovani modelu bylo pouzito 300 obrazii z kazdé tridy a pro testovani bylo
pouzito zbyvajicich 150. Dataset , 15 Scenes“ obsahuje rtizny pocet obrazi pro
kazdou kategorii. K trénovani modelu bylo pouzito 180 obrazii a pro testovani
zbyvajici pocet obrazii ze vSech tfid. Pro tyto dvé mnoZiny obrazl bylo nalezeno
shodné nejlepsi nastaveni, které je popsané niZe.

Vysledky testovani klasifikdtoru na zvolenych datasetech jsou zobrazen
v tabulce (viz: Tabulka 1). Po nalezeni nejvhodnéjSiho nastaveni modelu bylo pro
kazdou testovanou mnoZzinu obrazli provedeno 5 trénovacich a valida¢nich cykli na
ndhodné zvolenych obrazech. Z téchto péti hodnot uUspésnosti klasifikace byl
vypocitan primeér, ktery je uveden v tabulce.

TESTOVANY MODEL 4_OBJECT_CATEGORIES 15_SCENE
BOW + SVM 97,8 % 67 %
SPATIAL PYRAMID + SVM 98,54 % 76,65 %

Tabulka 1: DosaZena uspésnost klasifikace

Po detekci klicovych bodli pomoci GRID detektoru a jejich popsani pomoci
SURF vektoru byl pocet bodt pro kazdou tridu redukovan 80% nejsilnéjsich a poté

61



byly mnoZiny SURF vektorl jednotlivych tfid zmenSeny podle nejmensiho poctu
(tzn. kazda trénovaci trida prispéla pro tvorbu BoW slovniku stejnym poctem SURF
vektort). Slovnik byl vytvoren pomoci K-Means shlukovaciho algoritmu tak, aby
nalezl 800 center shlukii = vizudlnich slov, ktera poslouzila pro popis vSech
nalezenych klicovych bodi vtestovaci sadé pomoci indexu, ktery oznacuje
nejpodobnéjsi slovo ve slovniku (k méfeni podobnosti byla pouZita euklidovska
vzdalenost).

Priznakovy vektor pro trénovani SVM Kklasifikatoru metodou one-against-all
byl vytvoren pomoci algoritmu spatial pyramid, ktery v obrazu s vyznacenymi
vizudlnimi slovy roz$ifi pavodni ptriznakovy vektor, tvoreny histogramem BoW,
pomoci vadhovanych histogram.
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ZAVER

V teoretické casti této prace byl proveden rozbor konceptli strojového uceni
v pocitacovém vidéni a ukazano, jak se tyto obory prolinaji. Velkd pozornost byla
pritom vénovana statistickym modelim a jejich rozdéleni do dvou skupin -
diskriminativnich a generativnich.

V kapitole 2 byly nejprve rozebrany zakladni faze konceptu strojového uceni,
jmenovité: popis objektu, uceni a rozpoznavani. Poté bylo v této kapitole podrobnéji
popsano nékolik typt statistickych modeld.

Metodé Bag-of-words byla vyhrazena kapitola 2.4. kde je uveden princip této
metody, pouzivané nazvoslovi a popis modifikaci, které zlepsuji vysledky pri pouziti
této metody.

V praktické ¢asti této prace byla implementovana metoda Bag-of-words a jeji
modifikace vyuZivajici spatial pyramid. Pro klasifikaci byl vyuzit diskriminativni
model SVM. Na volné dostupnych mnozinach obrazi byla provedena ada testt. Pro
mnoZinu obrazl 4_object_categories, ktery obsahuje 4 tridy objektt, bylo dosaZeno
uspésnosti klasifikace 98,54 %. Dalsi testovanou mnoZinou, kterd pro zménu
obsahoval 15 scén (15_scene) bylo dosazeno uspésnosti 76,65 %. Rozborem vlivi
parametra bylo dokazano, jaky efekt ma na vyslednou uspésnost Klasifikace pocet
vstupnich obrazii v jednotlivych tfidach, velikost BoW slovniku, zvoleny detektor
klicovych bodi, vyska spatial pyramid a jadrova funkce SVM Klasifikatoru.

Dostatek trénovacich dat je dlleZzity zejména pti klasifikaci komplexnich scén
z mnoziny 15_scene, kde byl trend krivky, urcujici ispéSnost klasifikace, s rostoucim
poctem trénovacich dat stale rostouci. Lze tedy predpokladat, Ze pri vétSi mnoZiné
trénovacich dat by bylo dosaZeno vétsi dspéSnosti. Pro druhou z testovacich sad
(4_object_categories) bylo dosaZeno obstojné UspéSnosti (96,6 %) jiz pii 100
obrazech v jednotlivych tridach.

Dal$im provérovanym parametrem byl pocet slov v BoW slovniku. Jak bylo
znazornéno ve vyslednych grafech (viz. Obrazek 51 a Obrazek 52), ve vSech
pripadech byl zaznamenan prudky riist uspésnosti klasifikace do cca. 500-ti slov ve
slovniku a poté se jiz uspésnost zlepSovala jen velmi pozvolna. Pro tvorbu BoW
slovniku bylo ovsem diilezité ziskat dostatek relevantnich piiznakovych vektort
z jednotlivych obraz. Ktomuto ucelu byla napsana funkce pro redukovani
klicovych bodt, ktera na né byla aplikovana az po ziskani vSech klicovych bodt ze
vSech trénovacich obrazi a zlepSovala tUspésnost klasifikace radové o jednotky
procent.

Vliv vysky spatial pyramid byl nejpatrnéjsi pro slovniky s malym poctem
slov. Diky této modifikaci dochazelo krozSifeni priznakového prostoru pro
trénovani SVM Kklasifikatoru pti nezménéné velikosti BoW slovniku.
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Poslednim testovanym parametrem byla jadrova funkce SVM Kklasifikatoru,
kde se podle ocekavani nejlépe uplatnilo jadro histogram intersection a jeho
modifikace pro vdhovani sdruZenych histogramii ziskanych pomoci spatial pyramid.
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