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ABSTRAKT
Diplomová práce se věnuje klasifikaci kolejových vozidel na základě obrazové informace.
V práci jsou teoreticky popsány a následně realizovány dva přístupy ke klasifikaci kole-
jových vozidel. Prvním přístupem je transformace snímků na histogramy vizuálních slov
ze slovníku podle metody Bag of Visual Words a následná aplikace klasických klasifi-
kátorů typu k-NN, SVM, Multinomial Naive Bayes, neuronová síť a Ensemble metoda
typu voting classifiers. Druhým přístupem je klasifikace snímků pomocí ověřených archi-
tektur konvolučních neuronových sítí využitím metody transfer learning. Sítě AlexNet,
VGG16 a ResNet50 byly předtrénovány na obsáhlém datasetu ImageNet a horní vrstvy
byly dotrénovány na vlastním datasetu kolejových vozidel.
Oba přístupy byly vyladěny pro nejlepší možné výsledky klasifikace. Pro jejich srovnání byl
sestaven trénovací dataset s 1773 snímky ve 27 třídách a testovací dataset obsahující 444
snímků. Na testovacím datasetu dosáhl nejúspěšnější klasifikátor s transformací snímků
BoVW metodou správnosti 89%. Konvoluční neuronové sítě dosáhly správnosti 95-97%,
což je výrazně lepší výsledek. V práci jsou také zohledněny doby predikce nových snímků
pro oba přístupy.
Nad rámec práce byl implementován algoritmus pro dělení snímků vlakové soupravy na
jednotlivé snímky vozů. V závěru jsou uvedeny limitace a popsány důvody omezené
robustnosti algoritmu.

KLÍČOVÁ SLOVA
Klasifikace, Zpracování obrazu, Strojové učení, Konvoluční neuronové sítě, Bag of Visual
Words, Rozpoznávání, Odhad přesnosti modelu



ABSTRACT
This Master’s thesis deals with classification of railway wagons based on visual informa-
tion. A theoretical background of two different approaches for a classification system is
provided and both approaches are subsequently implemented. First approach includes
transforming images of wagons to histograms of visual words, according to the Bag of
Visual Words method. Afterwards, classifiers such as k-NN, SVM, Multinomial Naive
Bayes, neural network and Ensemble method, specifically Voting classifiers, are applied.
Second approach is classifying images using well known architectures of Convolutional
Neural Networks and transfer learning. AlexNet, VGG16 and ResNet50 were pre-trained
on a large ImageNet dataset and the upper layers were trained on the dataset of railway
wagons.
Both approaches were fine-tuned for the best possible performance. For comparison of
both approaches a training dataset with 1773 images in 27 classes and testing dataset
with 444 images were compiled. On testing dataset the best classifier using BoVW
method reached accuracy of 89%. Convolutional neural nets performed with 95-97%
accuracy, which is an improvement. Prediction times of images to be classified are also
considered.
Beyond the scope of the assignment of this thesis, an algorithm for splitting train images
into images of individual wagons was developed. In the conclusion, limitations and
reasons for limited robustness of this algorithm are presented.

KEYWORDS
Classification, Image Processing, Machine Learning, Convolutional Neural Networks, Bag
of Visual Words, Recognition, Model Accuracy Estimation
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Úvod
Diplomová práce se zabývá klasi�kací snímk· kolejových vozidel na základ¥ obrazové

informace. Úloha klasi�kace spo£ívá v t°íd¥ní (klasi�kování) objekt· v obraze do

t°íd. T°ída je kolekce podobajících se, ale ne nutn¥ stejných objekt·. Objekty jedné

t°ídy jsou pak odli²né od objekt· t°íd jiných. Pokud obraz obsahuje více objekt·, jsou

jednotlivé objekty od sebe navzájem a od pozadí izolovány a p°i°azeny k odpovídající

t°íd¥.

Motivací této práce je pr·zkum moºnosti nahrazení £ásti stávající funkcionality

systému CAMEA UniRAIL pro klasi�kaci jednotlivých kolejových vozidel a záro-

ve¬ zvý²ení p°esnosti této klasi�kace. Sou£asný systém, který je nasazen na reálné

lokalit¥, vyuºívá sadu induk£ních sníma£·, které detekují pr·jezd ºelezni£ních kol.

Z £asové zna£ky pr·jezdu kola kolem dvou sníma£· umíst¥ných v de�nované vzdá-

lenosti od sebe je vypo£ítána rychlost soupravy a z rychlosti a £asových zna£ek

pr·jezd· náprav jsou m¥°eny rozvory dvojkolí jednotlivých voz·. Z rozvoru lze do

ur£ité míry detekovat typ vozu. Sada sníma£· je v²ak �nan£n¥ nákladná a navíc

pro umíst¥ní systému p°ímo v koleji²ti musí spl¬ovat p°íslu²né dráºní normy nebo

zku²ební nap¥tí 4 kV, coº dále zvy²uje cenu systému. Pro roz²í°ení systému do dal-

²ích lokalit ºelezni£ní sít¥ pak cena hraje velkou roli. Klasi�kace na základ¥ rozvoru

dvojkolí má také své limity � existují n¥které odli²né t°ídy kolejových vozidel, které

mají rozvor stejný nebo velmi podobný a takové t°ídy pak nelze pouze na základ¥

rozvoru spolehliv¥ odli²it. Diplomová práce se zabývá moºností klasi�kace kolejo-

vých vozidel ze snímk· pr·jezd· souprav z °ádkové kamery. Výhodou je, ºe kamera

není umíst¥na p°ímo v koleji²ti, a tak nepodléhá p°íslu²né norm¥ a odpadá nutnost

instalace drahých sníma£·.

První kapitola popisuje teoretické základy zpracování obrazu a popisuje metodu

Bag of Visual Words(BoVW), která je kompaktní reprezentací obrazu pro pouºití

standardních klasi�kátor·. Druhá kapitola uvádí klasické metody strojového u£ení

za ú£elem klasi�kace, jako je k-NN, Support Vector Machines (SVM), neuronové

sít¥ a dal²í algoritmy strojového u£ení, které byly vyuºity v praktické £ásti. Roze-

brány jsou i konvolu£ní neuronové sít¥ (CNN), jakoºto moderní konkurent klasických

p°ístup· ke klasi�kaci obrazu. Dále kapitola popisuje metodiku odhadu p°esnosti na-

trénovaných model·. T°etí kapitola se zabývá analýzou datasetu snímk· kolejových

vozidel a praktickou realizací klasi�ka£ního systému. Praktická realizace £erpá z te-

orie nabyté v p°edchozích dvou kapitolách. V rámci práce byly implementovány dva

p°ístupy a jejich dosaºené výsledky jsou v záv¥ru kapitoly srovnány. Prvním p°í-

stupem je °et¥zec p°edzpracování obrazu, zpracování metodou BoVW a klasi�kace

klasickými klasi�kátory. Druhým p°ístupem je klasi�kace pomocí vybraných archi-

tektur konvolu£ních neuronových sítí. Pro oba p°ístupy byly vytvo°eny moduly v
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jazyce Python, které je moºné pouºít v automatickém skriptu. Funk£nost modul·

pro klasi�kaci demonstruje jednoduchá uºivatelská aplikace.

Nad rámec zadání byl vypracován algoritmus pro automatické d¥lení snímk·

osobních souprav na snímky jednotlivých voz·. Tento krok logicky zapadá do celého

systému p°ed samotnou klasi�kací voz·.
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1 Zpracování obrazu
Obraz ur£ený pro zpracování po£íta£em musí být reprezentován vhodnou diskrétní

datovou strukturou. Obraz je spojitý dvourozm¥rný signál, digitalizací se pak rozumí

navzorkování tohoto signálu do matice sM °ádky aN sloupci, jejíº prvky jsou jasové

hodnoty získané kvantizací signálu v p°íslu²ném obrazovém bod¥ (pixel). ƒím je

vzorkování a kvantizace jemn¥j²í, tím lépe je aproximován p·vodní spojitý signál

[1].

1.1 Interpretace obrazu

Interpretace obrazu po£íta£em je ve srovnání s pochopením obsahu £lov¥kem i p°es

obrovský pokrok v oblasti po£íta£ového vid¥ní a zpracování obrazu stále omezená.

Zatímco £lov¥k zvládá ur£ité typické úlohy po£íta£ového vid¥ní bez námahy, po£íta£

je náchylný k chybám. P°es tyto omezení je v dne²ní dob¥ po£íta£ové vid¥ní pouºito

v ²iroké ²kále reálných aplikací, mezi které pat°í rozpoznávání znak· a £tení kód·

£i SPZ, kontrola kvality v pr·myslu, m¥°ení v rovin¥, defektoskopie, 3D digitální

modely, zobrazovací techniky v oblasti medicíny, dohled (surveillance), rozpozná-

vání otisk· prst· a m¥°ení biometrických údaj·, klasi�kace, navigace v prostoru,

detekce pohybu, dopravní úlohy, bezkontaktní m¥°ení teploty, spojování obraz· a

mnoho dal²ích [3]. Proces porozum¥ní obsahu obrazu je obvykle d¥len do n¥kolika

úrovní. Od spodní úrovn¥ obsahující po°ízené obrazy, aº po vysoce abstraktní popis

pot°ebný k pochopení obsahu. Tuto hierarchii lze kategorizovat jako low-level pro-

cessing a high-level processing. Low-level processing metody mají minimální znalost

o obsahu obrazu, tyto metody zahrnují kompresi dat, pre-processing metody pro

�ltraci ²umu, detekci hran, ost°ení obrazu atd. High-level processing je zaloºen na

znalosti a strategii, jak dosáhnout daného cíle vyuºitím metod um¥lé inteligence.

Na této úrovni se algoritmy snaºí napodobit lidské kognitivní schopnosti a dojít k

rozhodnutí na základ¥ informací v obraze [1].

Obecný systém pro klasi�kaci objekt· v obrazu je sloºen z n¥kolika fází, jak je

zobrazeno na obr.1.1. Fáze snímání vyuºívá kameru vhodného typu a parametr·

pro danou aplikaci. Mezi parametry kamerového systému pat°í rozli²ení, dynamický

rozsah, citlivost, zkreslení, úrove¬, zaost°ení atd. [2]. Dal²í fází je pre-processing ob-

razu, který je souborem operací na nejniº²í úrovni abstrakce. Následuje segmentace

a extrakce lokálních p°íznak· (features). Tento krok redukuje objem dat z obrazové

informace pouze na charakteristiku t¥chto p°íznak·. Popis t¥chto p°íznak· je poté

p°edán klasi�kátoru, který vyhodnotí p°edloºené indicie a za°adí objekt do ur£ité

t°ídy, pokud vlastnosti p°íznak· objektu spadají do tolerance této t°ídy [2]. V zá-

vislosti na povaze problému mohou £i nemusí být pouºity v²echny kroky tohoto
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°et¥zce. Dále budou jednotlivé kroky klasi�ka£ního systému, které jsou významné

pro zadaný problém, popsány detailn¥ji.

Obr. 1.1: Obecný systém pro klasi�kaci [2], upraveno

1.2 Pre-processing

Vstupem i výstupem je matice jasových úrovní. Je d·leºité si uv¥domit,ºe pre-

processing nezvy²uje obsah obrazové informace, ale typicky ji sniºuje. Z hlediska

teorie informace je tedy nejvhodn¥j²í nepouºít ºádný pre-processing a zam¥°it se

na po°ízení kvalitních obraz·. Pre-processing je v²ak vhodný ve v¥t²in¥ aplikací,

protoºe potla£uje irelevantní informaci pro danou úlohu zpracování obrazu. Cí-

lem pre-processingu je tedy vylep²ení obrazové informace odstran¥ním zkreslení a

²umu a zvýrazn¥ním n¥kterých vlastností obrazu pro dal²í zpracování. Metody pre-

processingu lze rozd¥lit do £ty° kategorií: jasové transformace, geometrické transfor-

mace, lokální p°edzpracování a restaurace obrazu [1]. V dal²ím budou nejd·leºit¥j²í

metody p°edzpracování shrnuty, lokální p°edpracování bude zahrnuto do kapitoly

jasových transformací.

1.2.1 Jasové transformace

P°i jasové transformaci dochází ke zm¥n¥ hodnoty obrazové funkce podle daného

pravidla, ale vstupem i výstupem je obraz stejných parametr· (rozli²ení, bitová

hloubka). Tyto transformace lze d¥lit dle velikosti okolí vy²et°ovaného bodu na glo-

bální, lokální a bodové.[p°edná²ka jas.trans]. Mezi globální transformace pat°í nap°.

Fourierova transformace, která umoº¬uje �ltraci ²umu a detekci hran ve frekven£ní

domén¥. Nová hodnota pixelu je vypo£ítána z jasových hodnot celého obrazu. Hojn¥

vyuºívané jsou lokální jasové trasformace pro �ltraci ²umu a detekci hran v prosto-

rové domén¥. Nová jasová hodnota pixelu je dána váºeným sou£tem jasových hodnot

v jeho okolí. Tato operace se provede pro kaºdý pixel se stejnou sadou vah, které

se °íká lineární �ltr (kernel). Matematicky lze aplikování �ltru popsat jako diskrétní
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Obr. 1.2: Typy jasových transformací [23]

konvoluci vhodného kernelu a vstupního obrazu [4]. Existuje mnoho druh· kernel·

pro pr·m¥rování (�ltrace ²umu), £i detekci hran. Bodové transformace zahrnují ja-

sové korekce a p°evodní charakteristiky. Nová hodnota jasu je ur£ena z hodnoty

téhoº pixelu. Jasové korekce se vyuºívají p°i korekci nerovnom¥rného osv¥tlení, p°e-

vodní charakteristiky pak pro zvý²ení konstrastu, úprav¥ jasu, £i prahování. Tyto

funkce lze výhodn¥ implementovat jako look-up tabulky, podle kterých jsou jasové

hodnoty upravovány. Dal²í bodovou transformací vhodnou pro zlep²ení kontrastu je

ekvalizace histogramu obrazu, která cílí na rovnom¥rné rozloºení jasových hodnot

na celém p°ípustném rozsahu [1].

Úlohou ekvalizace je najít takovou p°evodní funkci intenzity obrazuf (I ), aby byl

histogram obrazu po transformaci �rovnom¥rný�. Nejd°íve sestrojíme kumulativní

histogram c(I) z histogramu h(I)

c(I ) =
1
N

IX

i =0

h(i ); (1.1)

kde I je jasová hodnota (pro ²edotónový obraz v rozsahu [0,255]) aN je po£et pixel·.

Kumulativní histogram je normováním na rozsah jasových hodnot odpovídajících vý-

stupnímu obrazu. Kumulativní histogram se pouºije jako p°evodní charakteristika

jasových úrovní [3]. Pro n¥které obrazy je vhodn¥j²í rozd¥lit obraz naM blok· a pro-

vést ekvalizaci histogramu pro kaºdý blok zvlá²´. Tyto metody adaptivní ekvalizace

histogramu (AHE) zahrnují výpo£et p°evodní funkce pro kaºdý blok a bilineární

interpolaci. Krom¥ st°edového pixelu kaºdého bloku, který je p°ímo transformován

p°evodní charakteristikou daného bloku, jsou jasové hodnoty v²ech ostatních pixel·

interpolovány z p°evodních charakteristik £ty° nejbliº²ích blok· [3]. Jednou z metod

t¥chto adaptivních ekvalizací je CLAHE (contrast limited adaptive histogram equali-

zation), která omezuje zesílení ²umu v uniformních oblastech, coº je vedlej²í ú£inek

AHE metod. Saturací histogramu bloku a redistribucí pixel· nad danou mez do

celého rozsahu tak, aby byla jeho plocha zachována, zp·sobíme men²í strmost ku-

mulovaného histogramu. Strmost kumulovaného histogramu p°ímo odpovídá zvý²ení
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kontrastu. Men²í strmost v uniformních oblastech tak zmen²uje kontrast a nezesiluje

²um [18].

1.2.2 Geometrické transformace

Základem jsou parametrické 2D transformace jako je translace, rotace, m¥°ítko a

zkosení. Parametry v²ech transformací lze zapsat do matice rozm¥ru 3x3 a s výho-

dou vyuºít p°i transformaci v homogenních sou°adnicích. P°i dop°edném mapování

pixelu z p·vodního obrazu do nových sou°adnic vznikají prázdné pixely (díry), proto

je preferováno zp¥tné mapování, kde je kaºdý pixel v cílových sou°adnicích vzorko-

ván z p·vodního sou°adnicového systému [3]. Zatímco body cílového obrazu nabývají

celo£íselných hodnot, jsou hodnoty po mapování do p·vodního obrazu necelo£íselné.

Jasové hodnoty jsou v²ak známy jen v bodech o celo£íselných sou°adnicích. Pro zís-

kání hodnot v mezilehlých bodech se v praxi nej£ast¥ji pouºivá bilineární interpolace

nebo interpolace vy²²ího °ádu [6]. Geometrické transformace jsou vyuºívány ke ko-

rekci zkreslení, nej£ast¥ji radiálního zkreslení zp·sobeného £o£kou p°i projekci scény

na plochu obrazu. Tento efekt je patrn¥j²í, £ím krat²í je ohnisková vzdálenost ka-

mery [5]. Radiální zkreslení se projevuje projekcí sít¥ £tverc· do tzv. barelu nebo

podu²ky. Korekce zkreslení je nutná pro m¥°ení vzdáleností v obraze [1]. Dal²ím ty-

pem je tangenciální zkreslení, které vzniká, pokud není soustava £o£ek rovnob¥ºná

s rovinou obrazu.

1.3 Segmentace

Na této úrovni je obraz d¥len na významné oblasti pro danou aplikaci. Zejména pak

odd¥lení objekt· zájmu od pozadí. Výsledkem kompletní segmentace je mnoºina

oblastí korespondujících s jednotlivými objekty v obraze, u £áste£né segmentace ne-

odpovídají oblasti p°ímo objekt·m. Kompletní segmentace obrazu £asto vyºaduje

výpomoc z vy²²ích vrstev zpracování, které mají ur£itou znalost úlohy. Av²ak velkou

skupinu segmenta£ních úloh lze °e²it i nízkoúrov¬ovým zpracováním. V t¥chto p°ípa-

dech jde v¥t²inou o kontrastní objekty na uniformním pozadí. Takové zpracování je

nezávislé na kontextu, nebyl pouºit ºádný model objektu. Cílem £áste£né segmentace

je rozd¥lit obraz na homogenní oblasti vzhledem k jisté vlastnosti (jas,barva,textura

atd.) [1].

Existují dva hlavní p°ístupy - region-based metody, kde jsou detekovány oblasti

mající stejnou vlastnost a boundary-based metody, kde jsou detekovány hrany ob-

lastí [2]. Tyto p°ístupy jsou k sob¥ duální, oblast tvo°í uzav°enou hranici a kaºdá

uzav°ená hranice de�nuje oblast. Protoºe povaha algoritm· obou p°ístup· je odli²ná

a mohou dávat r·zné výsledky segmentace, lze tyto p°ístupy kombinovat [1].
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1.4 Detektory p°íznak·

P°íznaky, v anglické literatu°e £asto ozna£ované jakofeaturesnebokeypoint features

jsou oblasti obrazu, jejichº charakteristika je unikátní. Jsou to body, jejichº okolí

vykazuje vysoký gradient jasové funkce ve více neº jednom sm¥ru. Podle [7] mají

vhodné p°íznaky tyto vlastnosti:

ˆ opakovatelnost - p°íznak je moºné detekovat v jiném obrazu i p°es geometrické

a jasové transformace

ˆ jednozna£nost - kaºdý p°íznak je odli²itelný

ˆ lokální - p°íznak popisuje malou oblast obrazu tak, aby byl robustní proti

okluzi a p°ekrytí (occlusion)

ˆ kompaktnost a efektivita - mén¥ p°íznak· neº pixel· v obraze

Tyto p°íznaky se vyuºívají pro hledání shodných lokací v odli²ných obrazech, £asto

za ú£elem výpo£tu polohy kamery (camera pose estimationnebo takéextrinsic calib-

ration ), spojování obraz· nebo v úloze rozpoznávání. Výhodou p°íznak· je moºnost

párování odpovídajících lokací i p°i velké zm¥n¥ m¥°ítka a orientace objekt· v ob-

razu. Typicky lze detektory p°íznak· funk£n¥ rozd¥lit na extraktor a deskriptor

p°íznak·. Extraktor nalezne oblasti kolem významných bod· obrazu a deskriptor

tyto oblasti kompaktn¥ popí²e tak, aby mohly být deskriptory p°íznak· mezi sebou

porovnány [3]. Pravd¥podobn¥ nejznám¥j²ím detektorem je SIFT detektor.

1.4.1 SIFT detektor

V [8] je popsána metoda detekce p°íznak·, které jsou invariantní ke ²kálování a

rotaci obrazu, a £áste£n¥ invariantní ke zm¥n¥ osv¥tlení a úhlu pohledu. Princip al-

goritmu je následující: Obraz je n¥kolikrát �ltrován Gaussovým �ltrem s konstantn¥

se zv¥t²ujícím rozptylem. Tyto �ltrované obrazy tvo°í tzv. scale space, ve kterém

jsou vzdáleny o konstantuk, kterou se vºdy násobí rozptyl pro dal²í kolo �ltrace

(nap°. k =
p

2). Filtrace je konvoluce Gaussova �ltru G(x; y; � ) s obrazemI (x; y)

L(x; y; � ) = G(x; y; � ) � I (x; y): (1.2)

Gauss·v �ltr je dán výrazem

G(x; y; � ) =
1

2�� 2
e� ( x 2+ y 2 )

2� 2 : (1.3)

Sousední obrazy ve scale space, vzdáleny £initelemk, jsou od sebe ode£teny a vznikne

sadadi�erence-of-Gaussianobraz·, které dob°e aproximují LoG operátor (Laplacian

of Gaussian).

D(x; y; � ) = ( G(x; y; k� ) � G(x; y; � )) � I (x; y) = L(x; y; k� ) � L(x; y; � ) (1.4)
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Poté podvzorkujeme obraz, který byl �ltrovaný Gaussiánem s rozptylem2� (pro

k =
p

2) tak, ºe kaºdý druhý pixel v °ádku a sloupci odstraníme. Celý proces

�ltrace opakujeme. Autor v [8] volí 4 úrovn¥ vzorkování (oktávy) ak =
p

2, to pak

znamená 5 r·zn¥ �ltrovaných obraz· pro kaºdou oktávu.

Obr. 1.3: Ilustrace scale-space a vznik DOG obraz· [8], upraveno

Potencionální významné body jsou pak lokální extrémy di�erence-of-Gaussian

obraz· hledané jak v prostoru, tak ve scale-space. Kaºdý pixel je porovnán s osmi

sousedními pixely v aktuálním obraze a devíti sousedy v p°ilehlých obrazech ve scale-

space. Následuje p°esná lokalizace významných bod· a zamítnutí lokalit s nízkým

kontrastem a bod· podél hran. P°id¥lení orientace kaºdému významnému bodu na

základ¥ lokálních vlastností obrazu umoºní invariantnost k rotaci obrazu. V obraze

L(x; y), ve kterém byl významný bod nalezen, je v tomto bod¥ vypo£tena velikost

m(x; y) a sm¥r� (x; y) gradientu obrazu. Gradientr L(x; y) je aproximován diferen-

cemi

r L(x; y) =

2

4r xL(x; y)

r yL(x; y)

3

5 �

2

4 � xL(x; y)

� yL(x; y)

3

5 =

2

4(L(x + 1; y) � L(x � 1; y)

L(x; y + 1) � L(x; y � 1)

3

5 ; (1.5)

pak velikost a sm¥r gradientu jsou dány rovnicemi

m(x; y) =
q

r 2
xL(x; y) + r 2

yL(x; y) (1.6)

� (x; y) = arctan

 
r y(x; y)
r x (x; y)

!

: (1.7)

Kaºdý významný bod je popsán deskriptorem. Pro kaºdý významný bod je deskrip-

tor vytvo°en nejd°íve výpo£tem velikosti a sm¥ru gradientu v kaºdém bod¥ v okolí
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Obr. 1.4: Ilustrace sestavení deskriptoru z okolí 8x8 pixel·. V prácí je pouºito okolí

16x16 pixel·, které vede na deskriptor délky 128 [8], upraveno

16x16 pixel·. Velikosti gradientu jsou následn¥ je²t¥ váhovány Gaussovým �ltrem,

aby body na okraji okolí m¥ly men²í vliv neº ty blízko významného bodu. Tato infor-

mace je pak akumulována do histogramu orientací gradientu v kaºdém subregionu o

velikosti 4x4 pixel·. Vznikne tak matice histogram· velikosti 4x4, kaºdý histogram

obsahuje 8 �p°ihrádek� (bin·) pro sm¥r gradientu. Kaºdá p°ihrádka udává sou£et

velikostí gradient· v subregionu, jejichº sm¥r spadá do této p°ihrádky. Následn¥ je

sestaven vektor p°íznaku, neboli deskriptor, o velikosti 4x4x8=128 z £íselných hodnot

v osmi p°ihrádkách pro kaºdý subregion. Normalizací vektoru je deskriptor £áste£n¥

invariantní k osv¥tlení. Pokud histogram orientace gradientu vykazuje dva viditelné

vrcholy, je významný bod povaºován za dva p°íznaky s r·znou orientací [8]. Obraz

velikosti 500x500 pixel· typicky generuje asi 1000 významných bod· (features) [1].

1.5 Rozpoznávání

Obecné rozpoznávání objekt· spadá do dvou obsáhlých kategorií, rozpoznávání in-

stancí objekt· ( instance recognition) a rozpoznávání t°ídy objekt· (class recogni-

tion).

První kategorie °e²í rozpoznání známého 2D nebo 3D objektu, který m·ºe být

ve scén¥ zachycen z jiného úhlu pohledu, na jiném pozadí nebo je £áste£n¥ p°ekryt.

Druhá kategorie je mnohem náro£n¥j²í problém rozpoznávání instancí objekt· pa-

t°ících do obecné t°ídy, jako je �ko£ka�, �auto� nebo �kv¥tina�. Mnoho p°ístup·

rozpoznávání instancí objekt· zahrnuje extrakci p°íznak· z nového obrazu a pouºití

n¥kterého z dostupných algoritm· k porovnání s p°íznaky extrahovanými z data-

báze obrázk·. V anglické literatu°e se tento proces nazýváfeature matching. Pokud

je nalezen dostate£ný po£et shodných významných bod· mezi novým obrázkem a

obrázkem z databáze, provede se krok veri�kace odhadem geometrické transformace
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mezi obrázky. Nalezené domn¥lé shody hlasují o hypotéze pozice, orientace a m¥-

°ítku objektu v obrazu, tedy o správné geometrické transformaci. Pokud má n¥která

hypotéza geometrické transformace po£et shodných bod· (inliers) nad prahemT, je

instance objektu v novém obrazu rozpoznána.[3]

Klasi�kace obraz· do t°íd klasickými metodami se opírá o extrakci vhodných

p°íznak· a jejich statistice, £asto za vyuºítí strojového u£ení k provedení �nální kla-

si�kace. Moderní p°ístupy jsou zaloºeny na hlubokých neuronových sítích. Hluboké

u£ení trénuje celý rozpoznávací °et¥zec, od pixelu aº ke klasi�kaci. Zástupcem kla-

sických metod jeBag of Visual Words, metoda p°edstavená v £lánku [9]. Také se jí

°íká Bag of FeaturesneboBag of Keypoints.

1.6 Bag of visual words

Bag of visual words reprezentuje obrazy nebo objekty jako nese°azenou kolekci

deskriptor· p°íznak·. Kaºdý obraz je popsán charakteristickým �pytlem� p°íznak·

ze slovníku, formáln¥ histogramem £etností kaºdého p°íznaku v obrazu. Metoda vy-

chází z reprezentace text· pomocíbag of words, tedy doslova �pytel slov�. Tento

postup byl adoptován pro ú£ely obrazové informace a slova byla nahrazena tzv. vi-

zuálními slovy, vznikajícími kvantizací deskriptor·. Pro klasi�kaci nového obrazu

sta£í pak vypo£ítat histogram vizuálních slov tohoto obrazu a srovnat s histogramy

obraz· nau£ené databáze. Výhodou metody je její jednoduchost, výpo£etní nená-

ro£nost a robustnost [9].

Pro p°ehlednost popisu metody je nutné zavést ur£itou terminologii. Jako �deskriptor�

se bude ozna£ovat vektor popisující významný bod generovaný SIFT algoritmem z

kapitoly 1.4, �vizuální slova� nebo jen �slova� vznikají kvantizací, tzn. shlukováním

v²ech deskriptor· trénovací mnoºiny a tvo°í �vizuální slovník� nebo jen �slovník�.

Trénování systému na trénovací mnoºin¥ zahrnuje tyto kroky:[9]

1. Detekce a popis významných bod· v testovací mnoºin¥ s anotovanými obrazy

2. Vytvo°ení vizuálního slovníku kvantizací prostoru deskriptor· metodou shlu-

kování

3. Sestavení histogramu slov pro kaºdý obraz z trénovací mnoºiny

4. Nau£enímulti-classklasi�kátoru na histogramech slov, které reprezentují kaºdý

obraz

Prvnímu kroku je v¥nována samostatná kapitola 1.4. Následný vznik vizuálního

slovníku a sestavení histogramu slov je ilustrováno na obrázku 1.5 a popsáno v

sekcích níºe.
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Obr. 1.5: Ilustrace metody Bag of visual words [10], upraveno

1.6.1 Vznik vizuálního slovníku

V²echny extrahované deskriptory z trénovací mnoºiny jsou vstupem iterativního

shlukovacího algoritmu, nap°. K-means, který je popsaný v sekci 2.3.1. P°edem na-

stavený po£et shluk· udává velikost slovníku, tedy po£et vizuálních slov. Po ukon£ení

iterace shlukovacího algoritmu je nalezen st°ed (t¥ºi²t¥) kaºdého shluku deskriptor·

a je prohlá²en za vizuální slovo. Slovník by m¥l být dostate£n¥ obsáhlý, aby rozli²o-

val významné zm¥ny v obraze, ale ne p°íli² velký na to, aby postihnul nerelevantní

variace v obraze jako je ²um [9].

1.6.2 Sestavení histogramu

Pro popis obrazu je následn¥ vyuºito vytvo°eného slovníku. Kaºdému deskriptoru,

extrahovanému z obrazu, je metodou k-NN p°i°azeno nejbliº²í slovo ze slovníku

a daný deskriptor je v reprezentaci obrazu nahrazen tímto slovem. Dochází tedy

ke kvantizaci prostoru deskriptor·. Následn¥ sta£í pouze spo£ítat £etnosti výskytu

kaºdého slova v obraze a sestavit histogram, který reprezentuje vstupní obraz. Re-

prezentace obrazu Metodou bag of words je tak vlastn¥ ztrátovou kompresí, která

redukuje vstupní informaci klasi�kátoru. Pro ilustraci bude uveden p°íklad.

P°edpokládáme, ºe vstupní obraz má velikost 960x540 pixel·. Extrakcí p°íznak·

metodou SIFT vygenerujeme 500 deskriptor·, tedy 128-dimenzionálních vektor·.

•ekn¥me, ºe velikost slovníku je 200 slov. Pak kaºdý z deskriptor· je namapován na
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nejbliº²í slovo ze slovníku a £etnosti výskytu kaºdého slova jsou zaznamenány a je

sestaven histogram slov. Dimenze histogramu je tak shodná s nastavenou velikostí

slovníku, v tomto p°ípad¥ je to hodnota 200. Obraz je tedy reprezentován 200-

dimenzionálním vektorem.

1.6.3 Klasi�kace nových obraz·

Hlavní kroky pro klasi�kaci nového obrazu kopírují postup reprezentace obrazu jako

histogram slov a následuje klasi�kace nau£eným klasi�kátorem [9]. Klasi�kaci na

bázi strojového u£ení se v¥nuje kapitola 2.

1. Detekce a popis významných bod·

2. P°i°azení nejpodobn¥j²ího slova zeslovníkuke kaºdému deskriptoru

3. Sestavení histogramu slov, který obsahuje po£ty p°id¥lených deskriptor· ke

kaºdému vizuálnímu slovu ze slovníku

4. Aplikacemulti-classklasi�kátoru, jehoº vstupem je histogram slov a výstupem

predikovaná t°ída obrazu.

1.6.4 P°edchozí výzkum v oblasti metody BoVW

V £lánku [9] je krom¥ popisu metody BoVW obsaºena sada experiment· klasi�kace

na vlastním datasetu se sedmi t°ídami a voln¥ dostupném datasetu s p¥ti t°ídami.

Vy²²í úsp¥²nost klasi�kace auto°i dosáhli u SVM klasi�kátoru, který p°ed£il naivní

bayesovský klasi�kátor. Práce [10] p°ebírá metody klasi�kace textu jako je váhování,

výb¥r slov, velikost slovníku atd. a aplikuje je na reprezentaci obrazu slovníkem

vizuálních slov. V práci se auto°i zabývají vlivem nastavení vizuálního slovníku na

kvalitu klasi�kace obrazu. Práce tak poskytuje chyb¥jící £ást navazující na p°edchozí

výzkum, který se zabýval p°eváºn¥ vlivem výb¥ru detektor· významných bod· a

klasi�kátor· na kvalitu klasi�kace.
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2 Strojové u£ení
Od reprezentace obrazu histogramem slov se tato kapitola p°esouvá k vyuºití metod

strojového u£ení ke zpracování t¥chto histogram· a predikci t°ídy obrazu. Kapitola

se zabývá nástín¥ním teoretického základu metod, se kterými bylo experimentováno

v praktické £ásti práce.

Strojové u£ení je obor zabývající se algoritmy schopnými u£it se z dat. Formáln¥

lze °íci, ºe program (algoritmus) se u£í ze zku²enostiE vzhledem k úlozeT a metrice

výkonnosti P, pokud se výkonnost na úlozeT m¥°ená pomocíP zlep²uje vyuºitím

E [12]. Zku²enostE, na které se program u£í, jsou tedy dostupná data, nazývaná

trénovací mnoºina nebo trénovací dataset obsahující tzv. vzorky. Systémy strojového

u£ení je moºné rozd¥lit do kategorií podle:

ˆ toho, zda jsou u£eny s u£itelem £i nikoliv

ˆ toho, zda jsou pouze nové vzorky porovnávány se vzorky z trénovací mnoºiny

nebo je z trénovací mnoºiny sestaven prediktivní model

ˆ toho, zda se systém m·ºe u£it inkrementáln¥ na nových datech £i nikoliv

Tyto kritéria nejsou exkluzivní, jednotlivé metody strojového u£ení mohou spadat

do více kategorií.

2.1 •et¥zec úlohy strojového u£ení

Obecn¥ kaºdou úlohu strojového u£ení lze popsat procesem s n¥kolika kroky:

1. De�nuj problém. Jakou úlohu chceme program nau£it °e²it?

2. Nasbírej data. Získej data pro trénovací a testovací mnoºinu. ƒím je dataset

obsáhlej²í a pest°ej²í , tím lépe.

3. Navrhni p°íznaky, které popisují data.

4. Natrénuj model. Vyla¤ parametry modelu na trénovací mnoºin¥ optimalizací.

5. Otestuj model. Zhodno´ výkonnost modelu na testovací mnoºin¥. Pokud jsou

výsledky nedosta£ující, p°ehodno´ volbu modelu a p°íznak·, nasbírej více dat

[11].

2.2 U£ení s u£itelem

V p°ípad¥ u£ení s u£itelem (supervised learning) obsahuje trénovací mnoºina, která

je algoritmu p°edloºena, také ºádané °e²ení, tedy správnou výstupní veli£inu [12].

Datasetem je tedy kolekceN vzork· f (x i ; yi )gN
i =1 . Kaºdý vektor x i se nazývá vektor

p°íznak· ( feature vector), jekoº elementy (dimenze)r = 1; :::; D obsahuje hodnoty,

které vzorek n¥jak popisují. Této hodnot¥ se °íká p°íznak a je zna£ena jakox(j ) . Nap°.

pokud kaºdý vzorek reprezentuje osobu, pakx(1) m·ºe být vý²ka v centimetrech,
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x(2) váha v kilogramech atd. Výstupní veli£ina (label) m·ºe být prvkem kone£né

mnoºiny t°íd f 1; 2; :::; Cg nebo reálné £íslo [13].

P°ípadu, kdy je výstupní veli£inou reálné £íslo, se °íkáregrese. Úloha regrese

tedy spo£ívá v nau£ení modelu na datech tak, aby bylo moºné predikovat spojitou

veli£inu (target). P°íkladem m·ºe být odhad ceny domu na základ¥ jeho vlastností,

jako je obytná plocha, stá°í, lokalita atd.Klasi�kace místo spojité veli£iny predi-

kuje diskrétní veli£inu, neboli t°ídu [11]. P°íkladem m·ºe být t°íd¥ní email· do t°íd

{spam, not_spam}. Nejznám¥j²ími algoritmy u£ení s u£itelem jsou: [12]

ˆ k-Nearest Neighbors (kNN)

ˆ Linear Regression

ˆ Logistic Regression

ˆ Support Vector Machines (SVMs)

ˆ Decision Trees and Random Forests

ˆ Neural Networks

2.2.1 k-Nearest Neighbors (kNN)

Algoritmus k-Nearest Neighbors pat°í do skupiny u£ení s u£itelem, kde jsou nové

vzorky porovnávány se vzorky trénovací mnoºiny a nevytvá°í se parametrizovatelný

model. Takové algoritmy se ozna£ují jakou£ení zaloºené na instancích(Instance-

Based Learning). Na rozdíl od jiných algoritm·, které umoº¬ují odstran¥ní trénova-

cích dat po sestavení modelu, kNN uchovává celou trénovací databázi v pam¥ti [13].

P°i velkých datasetech má tedy vysoké pam¥´ové nároky. P°i klasi�kaci nebo regresi

nového vzorku je nalezenok nejbliº²ích soused· v p°íznakovém prostoru, p°i£emº

vzdálenost p°íznakových vektor· v tomto prostoru se nej£ast¥ji ur£uje Euclidovou

vzdáleností danou známým vztahem:

d(x i ; x j ) =

vu
u
t

DX

r =1

(x(r )
i � x(r )

j )2 (2.1)

kde x(r )
i je r-tý prvek p°íznakového vektorux i . Podle vztahu 2.1 se vypo£te vzdá-

lenost d(xq ; x i ) pro i = 1; :::; N mezi novým vzorkemxq a v²emi vzorky x i . Ze

vzdáleností získámek nejbliº²ích vzork· x i pat°ících do t°íd f (x i ) k novému vzorku

xq . U klasi�kace je odhadnutá t°ída dána vztahem:

f̂ (xq ) = argmax
c2 C

kX

i =1

@(c; f (x i )) (2.2)

kde @(c; f (x i )) = 1 kdyº c = f (x i ), jinak @(c; f (x i )) = 0 .

Vztah 2.2 °íká, ºe odhad t°ídy nového vzorkûf (xq ) je t°ída c 2 C, která je mezi

k nejbliº²ími vzorky x i pat°ící do t°íd f (x i ) tou nejzastoupen¥j²í [16]. Aby byla
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t°ída jasn¥ ur£ená a vyhlo se neur£itosti p°i vícero stejn¥ zastoupených t°íd mezik

sousedy, typicky se volí lichý po£et soused·k [11]. V p°ípad¥ regrese je predikovanou

veli£inou pr·m¥r hodnot výstupních veli£ink nejbliº²ích soused· dle:

f̂ (xq ) =
P k

i =1 f (x i )
k

(2.3)

2.2.2 Support Vector Machine (SVM)

Nejd°íve si zavedeme terminologii lineárních klasi�kátor· za p°edpokladu, ºe je data-

set f (x i ; t i )gN
i =1 , kde t i 2 f� 1; 1g lineárn¥ separabilní. De�nujme lineární klasi�kátor

s hranicí (decision boundary) y(x) = wT x + b = 0. Parametry modelu jsou dány

veli£inami w a b. Klasi�kace je pak dána znaménkem projekcêt i = sgn y(x i ) =

sgn (wT x i + b), tzn. pro y(x i ) < 0 je t̂ i = � 1 a pro y(x i ) > 0 je t̂ i = 1. Model m·-

ºeme zobecnit na lineární kombinaci nelineárních funkcí vektoru p°íznak· pomocí

bázových funkcí � (x ) . P°edpokládáme jednoduchý p°ípad� (x ) = x. Model má

tvar:

y(x) = w T � (x) + b (2.4)

P°edpokladem lineární separability je zaji²t¥no, ºe existuje °e²eníw a b tak, ºe pro

v²echny vzorky x i platí t i y(x i ) > 0. Samoz°ejm¥ m·ºe existovat mnoho °e²ení ke

správnému rozd¥lení t°íd hranicí. V metod¥ SVM je rozhodovací hranice vybrána

tak, ºe maximalizuje margin, coº je nejmen²í vzdálenost hranice od kteréhokoliv

vzorku [14]. Maximalizace marginu je ilustrována na obr. 2.1. Vzdálenost vzorku od

nadroviny dané rovnicíy(x) = 0 , kde y(x) vychází z 2.4, je de�nována jako

r i =
y(x i )
kwk

=
w T � (x i ) + b

kwk
(2.5)

Vzdálenost nejbliº²ího vzorku od hranice (margin) m·ºeme de�novat jako:

min
i

[t i r i ] (2.6)

S výhodou jsme eliminovali znaménko ve vzdálenosti díky tomu, ºet i a r i mají vºdy

stejné znaménko. Maximalizace marginu je pak optimaliza£ní úlohou parametr·w

a b daná vztahem:

argmax
w ;b

(
1

kwk
min

i
[t i (w T � (x i ) + b)]

)

(2.7)

Následující vztah platí pro v²echny vzorkyx i :

t i (w T � (x i ) + b � min
i

[t i (w T � (x i ) + b)] (2.8)

Dále m·ºeme výraz mini [t i (w T � (x i ) + b)] ²kálovat tak, aby se rovnal jedné, tedy,

mini [t i (w T � (x i ) + b)] != 1. Nyní m·ºeme p°epsat optimaliza£ní úlohu do tvaru:

argmax
w ;b

1
kwk

za podmínky t i (w T � (x i ) + b) � 1 8i (2.9)
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Maximalizace výrazu 1
kwk je ekvivalentní k minimalizaci 1

2 kwk2. Optimaliza£ní úloha

tedy nabývá tvaru:[14]

argmin
w ;b

1
2

kwk2 za podmínky t i (w T � (x i ) + b) � 1 � 0 8i (2.10)

Obr. 2.1: De�nice marginu (vlevo) a zavedení slack variables pro lineárn¥ nesepara-

bilní dataset (vpravo)

Tatu optimaliza£ní úlohu s podmínkou lze °e²it metodouLagrangeových multipli-

kátor· [13][14]. Pro kaºdý vzorek zavedeme Lagrange·v multiplikátorai � 0. Místo

°e²ení p·vodního problému, daného rovnicí 2.10 je vhodné p°evést na ekvivalentní

problém reprezentovaný duální úlohou, která je dána rovnicí:

~L(a) =
NX

i =1

ai �
1
2

NX

i =1

NX

j =1

ai aj t i t j k(x i x j ) (2.11)

s podmínkami

ai � 0;
NX

i =1

= 0; (2.12)

kde a = ( a1; :::; aN )T . Duální problém je maximalizován vzhledem ka:

argmax
a

~L(a) (2.13)

Jádrová funkce (kernel function) v rovnici 2.11 je dána vztahemk(x i x j ) = � (x i )T � (x j ).

Problém popsaný vztahy 2.11,2.13 je op¥t optimaliza£ní úloha kvadratického progra-

mování. Tyto problémy se efektivn¥ °e²í metodouSequential Minimal Optimization

(SMO).

Doposud jsme se zabývali striktn¥ lineárn¥ separablními datasety, kde se distri-

bu£ní funkce p°íznak· jednotlivých t°íd nep°ekrývají. Zavedením tzv.slack variables

� i � 0 pro kaºdý vzorek roz²í°íme SVM na nelineárn¥ separabilní datasety. Tyto

prom¥nné umoº¬ují ur£it parametryw a b tak, ºe n¥které vzorky (nap°. outliers)
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mohou leºet na nesprávné stran¥ rozhodovací nadroviny za cenu jejich penalizace v

chybové funkci. Pro vzorky na správné stran¥ rozhodovací nadroviny mimo margin

je de�nováno � i = 0, pro ostatní vzorky platí � i = jt i � (w T � (x i ) + b)j. Vzorky na

správné stran¥ marginu mají0 < � i � 1 a vzorky na hranici � i = 1. Pro v²echny

vzorky na nesprávné stran¥ rozhodovací hranice tedy platí� i > 1 a hodnota � roste

se vzdáleností od hranice [14]. Hodnota� pro r·zné vzorky je ilustrována na obr. 2.1.

Prom¥nná � i je tedy m¥°ítkem, jak moci -tý vzorek poru²uje hranici klasi�kátoru

[12]. Chybová funkce je pak kompromisem mezi maximalizací marginu a redukcí

míry nesprávné klasi�kace minimalizací� i . Cílem je optimalizavat úlohu

argmin
w ;b;�

1
2

kwk2 + C
NX

i =1

� i za podmínek t i (w T � (x i ) + b) � 1 � � i ; � i � 0 8i:

(2.14)

P°i optimalizaci této úlohy mluvíme o tzv. soft margin SVM [12]. Parametr C ur-

£uje nastavení kompromisu p°i minimalizaci chybové funkce a je hyperparametrem

metody, jehoº hodnota je ur£ena experimentáln¥. Zavedením chybové funkce tzv.

hinge loss functionlze optimaliza£ní úlohu soft margin SVM p°epsat do tvaru

argmin
w ;b

1
2

kwk2 + C
NX

i =1

max (0; 1 � t i (w T � (x i ) + b))
| {z }

hinge loss

(2.15)

Datasety, které nejsou lineárn¥ separabilní a zavedení soft margin SVM nemá

kv·li povaze dat ú£inek, m·ºeme p°evést z p·vodního prostoru do prostoru o vy²²í

dimenzi, kde jsou data lineárn¥ separabilní. Práv¥ k tomuto se s výhodou vyuºívají

jádrové funkce (kernely), díky kterým lze pracovat s daty v prostoru s vy²²í dimenzí

bez explicitní transformace dat do tohoto prostoru. Tomuto výpo£etnímu usnadn¥ní

se °íkákernel trick [13]. B¥ºnou jádrovou funkcí je polynomiální kernelM -tého °ádu s

konstantouc: k(x i x j ) = ( xT
i x j + c)M = � (x i )T � (x j ). Transformace vektoru p°íznak·

� (x) do vý²²í dimenze a jejich skalární sou£in v²ak není nutné po£ítat, sta£í dosadit

skalární sou£inxT
i x j do poºadovaného kernelu(xT

i x j + c)M , protoºe významný je

pouze skalární výsledek [13].

Pro klasi�kaci nových vzork· vyhodnotíme znaménko rovnice 2.4. To lze vyjád°it

Lagrangeovými multiplikátory ai a jádrovou funkcí jako:

y(x) =
NX

i =1

ai t i k(x; x i ) + b (2.16)

Lze si pov²imnout, ºe vzorky, pro které platíai = 0, nemají vliv na sumu v rovnici

2.16, nehrají tedy roli p°i klasi�kaci nových vzork·. Zbylým vzork·m, pro které platí

ai � 0, se °íkásupport vectorsa protoºe pro n¥ dále platít i y(x i ) = 1 , tyto body leºí

na nadrovinách maximálního marginu [14]. Support vectors jsou tedy jediné body,

které ur£ují rozhodovací hranici.
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SVM je fundamentáln¥ binární klasi�kátor, je v²ak n¥kolik p°ístup· pouºití SVM

pro multi-class klasi�kaci. ƒastou metodou je sestaveníC SVM model·, kde c-tý

model provádí binární klasi�kaci, tedy zda vzorek pat°í do t°ídyc, £i nikoliv. Vzorky

t°ídy c jsou pozitivní p°ípady a vzorky zbylýchC � 1 t°íd jsou brány jako negativní.

Tomuto p°ístupu se °íkáone-versus-all[11][14]. Nyní mámeC rozhodovacích hranic

a známé vzorky t°ídyc spl¬ují podmínkyyc(x) > 0 a yj (x) < 0, kde j = 1; :::; C; j 6=

c. a yc(x); yj (x) výchází z klasi�ka£ní rovnice 2.16 pro kaºdou t°ídu. V²eobecn¥

tímto zp·sobem v²ak nelze de�nitivn¥ ur£it t°ídu pro vzorky z celého p°íznakového

prostoru, existují regiony bod· v prostoru, pro které nejsou podmínky sou£asn¥

spln¥ny. Tyto body leºí na �pozitnvní� stran¥ rozhodovací hranice více neº jednoho

klasi�kátoru nebo na �negativní� stran¥ v²ech rozhodovacích hranic. Fúzí výsledk·

klasi�kace v²ech SVM klasi�kátor· obejdeme tento problém odhadnutím t°ídy dle:

[11][14]

t̂(x) = argmax
c2 C

yc(x) (2.17)

2.2.3 Naive Bayes

Dal²ím klasi�kátorem, který se jeví jako vhodný, je tzv. Naive Bayes klasi�kátor.

Slovo �Naive� poukazuje na fakt, ºe se p°edpokládá vzájemná nezávislost p°íznak·

[17]. Klasi�kátor vyuºívá známé Bayesovy v¥ty. Jeho varianta zvanáMultinomial

Naive Bayesje vhodná pro multinomické rozd¥lení a b¥ºn¥ se pouºívá pro klasi�-

kaci textu, kde je text reprezentován vektorem £etností slov ze slovníku. Klasi�kátor

je tedy analogicky pouºitelný pro klasi�kaci vektor· £etností (histogram·) vizuálních

slov, vznikajících metodou BoVW (sekce 1.6). Auto°i £lánku [9], který popisuje me-

todu BoVW, rovn¥º experimentovali s Naive Bayes klasi�kátorem, proto je vhodné

ov¥°it tuto moºnost na vlastní implementaci metody BoVW.

Aposteriorní pravd¥podobnost, ºe vzorekx i , reprezentovaný vektorem £etností

vizuálních slovx i , pat°í do t°ídy c je úm¥rná výrazu

P(cjx i ) / P(c)
Y

1� k� n

P(tk jc) (2.18)

kde P(tk jc) je podmín¥ná pravd¥podobnost výskytu slovatk ve vzorku t°ídy c [15].

Je to míra toho, jak moc p°ispívá p°ítomnosttk k tomu, ºe c je správnou t°ídou.

(t1; t2; :::; tn ) je mnoºina slov, vyskytujících se ve vzorkux i , které jsou sou£ástí slov-

níku. P(c) je apriorní pravd¥podobnost, ºe vzorekx i pat°í k t°íd¥ c. n je celkový

po£et slov ve vzorku. Nejlep²í predikcí t°ídy jemaximum a posteriori (MAP) t°ída,

daná

cMAP = argmax
c2 C

P̂ (cjx i ) = argmax
c2 C

P̂ (c)
Y

1� k� n

P̂ (tk jc) (2.19)
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kde P̂ je odhad parametru P z trénovacího datasetu, jak bude ukázáno. Protoºe

£ast¥ji se vyskytující t°ídy jsou s v¥t²í pravd¥podobností t°ídy správné, je odhad

apriorní pravd¥podobnosti dán vztahem

P̂(c) =
Nc

N
; (2.20)

kde Nc je po£et vzork· ve t°íd¥ c a N je celkový po£et vzork·. Výpo£et odhadu

podmín¥né pravd¥podobnostîP(tjc) se li²í v závislosti na typu Bayesovského klasi-

�kátoru, pro Multinomial NB je dán jako relativní £etnost slova t ve vzorcích t°ídy

c [17]:

P̂(tk jc) =
Tct

P
t Tct

; (2.21)

kdeTct je po£et výskyt· slova t v trénovacích vzorcích t°ídyc a jmenovatel je celkový

po£et slov ve t°íd¥c. Moºnost P̂(tjc) = 0 pro slovot, které se v trénovacích vzorcích

t°ídy c v·bec nevyskytuje, vylou£íme pomocí tzv.Laplacian smoothingp°idáním

jedni£ky.

P̂(tk jc) =
Tct + 1

P
t (Tct + 1)

; (2.22)

Pokud tak neu£iníme, i jediný výskyt slova v testovacím vzorku ze t°ídyc, které ne-

bylo p°ítomno v ºádném trénovacím vzorku t°ídyc by zp·sobil nulovou aposteriorní

pravd¥podobnostP̂(cjx i ) podle rovnice 2.19 a tedy nesprávnou klasi�kaci [15]. Rov-

nice 2.19 násobí velké mnoºství podmín¥ných pravd¥podobností, z implementa£ního

hlediska je vhodné zavést logaritmy, £ímº se násobení p°evede na s£ítání a nehrozí

podte£ení prom¥nných s plovoucí desetinnou £árkou. T°ída s nejvy²²ímlogP̂(cjx i )

bude stále nejpravd¥podobn¥j²í [15].

cMAP = argmax
c2 C

[logP̂(c)
X

1� k� n

logP̂(tk jc)] (2.23)

Po ur£ení P̂(c) pro v²echny t°ídy a P̂(tk jc) pro v²echny t°ídy a vzory slov ze

slovníku jsou známy parametry modelu pro predikci nových vzork·. Rovnice 2.19

m·ºe být upravena do tvaru podle BoVW £lánku [9] tak, aby se daly klasi�kovat

obrazy reprezentované vektorem £etností slov (vzor·)x i ze slovníku.

cMAP = argmax
c2 C

P̂ (cjx i ) = argmax
c2 C

P̂ (c)
S� 1Y

k=0

P̂ (tk jc)x ( k )
i ; (2.24)

kdex(k)
i je k-tý prvek vektoru x i a odpovídá £etnosti vzorutk v obraze aS je velikost

slovníku.

2.2.4 Neuronové sít¥ (NN)

Neuronové sít¥ se skládají zperceptron·, kaºdý z nich lze popsat matematicky jako

lineární kombinace vstup· a transformaceaktiva£ní funkcí. M¥jme tedyM lineárních
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kombinací vstupní veli£inyx1; :::; xD

aj =
DX

i =1

w(1)
ji x i + w(1)

j 0 (2.25)

kde j = 1; :::; M a index (1) zna£í, do jaké vrstvy sít¥ pat°í dané parametry. Para-

metr·m w(1)
ji se °íká váhy (weights) a parametry w(1)

j 0 jsou ozna£ovány jako p°edp¥tí

(biases). P°edp¥tí m·ºe být absorbováno do sady vah zade�nováním pomocného

vstupu x0 = 1 do tvaru:

aj =
DX

i =0

w(1)
ji x i (2.26)

Lineární kombinace vstup· jsou tranformovány diferencovatelnou, nelineární funkcí

h(�):

zj = h(aj ) (2.27)

Výstupy zj jsou vstupy do vy²²í vrstvy sít¥:

ak =
MX

j =0

w(2)
kj zj (2.28)

P°edpokládejme, ºe tato vrstva je jiº výstupní, pakk = 1; :::; K je po£et výstup· a

je pouºita vhodná aktiva£ní funkce generující výstupyyk = � (ak). Celková funkce

této jednoduché sít¥ je dána rovnicí

yk(x; w) = �

0

@
MX

j =0

w(2)
kj h

 DX

i =0

w(1)
ji x i

! 1

A (2.29)

a taková sít je ilustravána vpravo na obr. 2.2.

Obr. 2.2: Detail j -té jednotky (perceptronu) neuronové sít¥ (vlevo) a diagram neu-

ronové sít¥ s jednou skrytou vrstvou (vpravo) [14], upraveno

Model neuronové sít¥ je tedy jednodu²e nelineární transformace vstup·x i na vý-

stupy yk , °ízená nastavitelnými parametryw. Vyhodnocení rovnice 2.29 je dop°edná
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propagace informace sítí (forward propagation). Trénování neuronové sít¥ zpo£ívá v

lad¥ní parametr· w tak, aby byla chybová funkce (loss function) E(w) minimali-

zována. V závislosti na typu problému se volí vhodná chybová funkce a aktiva£ní

funkce výstupní vrstvy. Pro multiclass klasi�kaci se volí tzv.softmax funkce a chy-

bová funkcemulticlass cross-entropy. Pro multiclass problémy je t°ída indikována

jako kód 1 z n pomocí prom¥nnétk 2 f 0; 1g a výstup yk(x; w) pro danou t°ídu je

interpretován jako yk(x; w) = p(tk = 1jx). Pak ztrátová funkce nabírá tvaru

E(w) = �
NX

i =1

KX

k=1

tki ln yk(x i ; w) (2.30)

a softmax funkce

yk(x; w) =
eak (x ;w )

P
j eaj (x ;w ) (2.31)

zaru£uje 0 � yk � 1 a
P

k yk = 1. Výstup yk(x; w) opravdu tedy reprezentuje

pravd¥podobnost p°íslu²nosti vzorku kek-té t°íd¥.

Úlohou optimalizace parametr· je najít takový vektor vah w, aby byla funkce

E(w) minimalizována. Protoºe funkceE(w) je hladká spojitá funkce(w), nejmen²í

hodnotu nabývá v bod¥, kdy gradient chybové funkce je roven nule, tedy:

r E(w) = 0 (2.32)

Gradient r E(w) je vektor ve sm¥ru nejv¥t²ího r·stu chybové funkceE(w) a for-

máln¥ parciální derivace chybové funkce. Nelze ur£it, zda bod, kdyr E(w) = 0 ,

je globální nebo pouze lokální minimum, protoºe nelze najít analytické °e²ení této

rovnice. Uchylujeme se tedy k iterativním numerickým metodám. Nejjednodu²²í je

vyuºít informaci o gradientu chybové funkce a upravit váhy o malý krok ve sm¥ru

negativního gradientu

w (� +1) = w (� ) � � r E(w (� )) (2.33)

kde � > 0 je tzv. learning rate. Výchozí vektor vah je zvolen náhodn¥. Po kaºdém

p°enastavení vah je znovu vyhodnocen gradient a proces opakován. V kaºdém kroku

je vektor vah posouván ve sm¥ru nejv¥t²ího poklesu chybové funkce. Tomuto p°í-

stupu se °íkágradient descent[14]. Parametr � ur£uje velikost kroku aktualizace

vah. Pokud má p°íli² malou hodnotu, algoritmus projde mnoho iterací neº dojde ke

konvergenci. Naopak velká hodnota m·ºe zp·sobit p°esko£ení minima a divergenci

algoritmu [12].

Pokud je vyuºit celý dataset k výpo£tu gradientu a aº poté dojde k aktualizaci

vah, mluvíme o tzv.batch gradient descent. Opa£ným extrémem jestochastic gradient

descent(SGD), který vybere náhodný vzorek v kaºdém kroku a aktualizuje váhy

na základ¥ gradientu vypo£ítaného pouze z tohoto vzorku. Algoritmus je pro velké

datasety mnohem rychlej²í, na druhou stranu vlivem náhodnosti chybová funkce
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neklesá monotónn¥, ale �uktuuje a klesá jen v del²ím horizontu pozorování. To

také umoº¬uje v n¥kterých p°ípadech opustit lokální minimum a najít optimáln¥j²í

°e²ení.Mini-batch gradient descentje kombinací obou p°ístup·, gradient se po£ítá

z náhodné skupiny vzork· (mini-batch) a následn¥ se aktualizují váhy [12].

Trénovací algoritmy tedy iterativn¥ minimalizují chybovou funkci a kaºdá ite-

race probíhá ve dvou krocích. Prvn¥ je nutno vypo£ítat gradient ztrátové funkce

vzhledem ke kaºdému parametruwi . V druhém kroku jsou pak vyuºity gradienty v

metodách jako gradient descent k aktualizaci vah. Po£et epoch udává, kolikrát byl

celý dataset opakovan¥ pouºit v trénovacím algoritmu. Metodabackpropagationzna-

menala pr·lom v trénování neuronových sítí, protoºe p°edstavila efektivní zp·sob

výpo£tu gradientu. Nyní bude odvozen algoritmus backpropagation a jak jsou gra-

dienty vypo£ítány. Chybová funkceE(w) je dána sou£tem díl£ích chybových funkcí,

kaºdá pro jeden vzorek:

E(w) =
NX

n=1

En (w) (2.34)

Cílem je vypo£ítat gradientr En (w) pro kaºdý z N vzork· a vyuºít je pro metodu

SGD nebo je akumulovat pro batch a mini-batch gradient descent metody. Kaºdá

jednotka (perceptron) obecné neuronové sít¥ provádí váhovaný sou£et vstup·

aj =
X

i

wji zi (2.35)

a transformaci nelineární aktiva£ní funkcízj = h(aj ). Hledáme gradient funkceEn ,

tedy parciální derivaciEn podle wji . •et¥zovým pravidlem dostáváme

@En
@wji

=
@En
@aj

@aj
@wji

: (2.36)

Zavedeme notaci� j = @En
@aj

a dále z rovnice 2.35 m·ºeme napsat

@aj
@wji

= zi : (2.37)

Substitucí � j a 2.37 do 2.36 obdrºíme

@En
@wji

= � j zi : (2.38)

Rovnice 2.38 nám °íká, ºe pot°ebná parciální derivace je dána hodnotou� dané

jednotky a výstupu z p°edcházející jednotky procházející danou váhou. Takºe pro

výpo£et v²ech parciálních derivací sta£í ur£it� j pro kaºdou jednotku a aplikovat

rovnici 2.38. Výpo£ty jednotlivých � za£ínáme od výstupní vrstvy podle

� k = yk � tk (2.39)
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Obr. 2.3: Ilustrace výpo£tu� j zp¥tnou propagací� z vy²²í vrstvy. Veli£iny pro vý-

po£et pot°ebných parciálních derivací chybové funkce jsou zna£eny £erven¥.

a postupujeme sítí pozpátku. Pro výpo£et� skrytých jednotek vyuºijeme op¥t °et¥-

zové pravidlo:

� j =
@En
@aj

=
X

k

@En
@ak

@ak
@aj

(2.40)

kde suma je p°es v²echny jednotkyk, do kterých vstupuje výstup jednotky j . Z

rovnice 2.35 plyneak =
P

j wkj zj =
P

j wkj h(aj ) a pak platí

@ak
@aj

= wkj h0(aj ): (2.41)

Substitucí 2.41 a� k = @En
@ak

do rovnice 2.40 dostáváme

� j =
X

k

� kwkj h0(aj ) = h0(aj )
X

k

wkj � k : (2.42)

Tato rovnice je klí£ová, protoºe nám °íká, ºe lze získat� pro kteroukoliv jednotku

zp¥tnou propagací� z jednotek ve vy²²ích vrstvách sít¥ (od výstupní vrstvy). Jakmile

známe � j dané jednotky pak je jednoduché vypo£ítat ºádanou parciální derivaci

chybové funkce dle rovnice 2.38 [14].

Shrnutí metody backpropagation

1. Dop°edná propagace vstup·xn sítí a ur£ení výstup· z v²ech jednotek uºitím

rovnic 2.35 a 2.27.

2. Vyhodnocení� k pro v²echny jednotky ve výstupní vrstv¥ podle 2.39.

3. Zp¥tná propagace� k výpo£tu � j kaºdé jednotky podle 2.42.

4. Výpo£et parciálních derivací chybové funkce podle 2.38
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Po získání parciálních derivací chybové funkce (gradient) je pouºit gradient descent

pro aktualizaci vah. U batch metod se parciální derivace celkové chybové funkce ur£í

jednoduchým sou£tem parciálních derivací chybové funkce dané jedním vzorkem p°es

v²echny vzorky
@E
@wji

=
X

n

@En
@wji

(2.43)

2.2.5 Ensemble Learning

Ensemble learningnebo také meta u£ení je metoda vyuºívající k regresi/klasi�kaci

kombinaci vícero model· za p°edpokladu, ºe je moºné kombinací model· dosáhnout

lep²ího výsledku, neº dosahuje nejlep²í samostatný model [12]. Mezi nejzákladn¥j²í

p°ístupy meta u£ení pat°í:

Voting classi�ers je skupina klasi�kátor· r·zných typ· nau£ená na stejných da-

tech. Jednoduchou moºností, jak dosáhnout vy²²í správnosti je shromáºdit predikce

jednotlivých klasi�kátor· a vybrat tu s nejv¥t²ím po£tem výskyt·. Tento p°ístup

se nazýváhard voting. Pro regresní modely je predikcí aritmetický pr·m¥r. Pokud

skupina klasi�kátor· umí predikovat pravd¥podobnosti jednotlivých t°íd, vypo£ítá

se aritmetický pr·m¥r pravd¥podobnosti kaºdé t°ídy p°es v²echny klasi�kátory a

vybere se t°ída s nejvy²²í pr·m¥rnou pravd¥podobností (soft voting) [12].

Bagging je metoda u£ení klasi�kátor· stejného typu, ale kaºdý model je u£en na

jiné podmnoºin¥ datasetu. Tyto podmnoºiny jsou tvo°eny výb¥rem prvk· s opako-

váním, stejn¥ jako pro metodu Bootstrap (sekce 2.4.3). Kone£ná predikce je ur£ena

op¥t hlasováním jednotlivých model· [12].

Boosting My²lenkou boostingu je °et¥zec model·, tzv.weak learners, kde se dal²í

následující model více zam¥°uje na vzorky, které byly ²patn¥ klasi�kovány modelem

p°edchozím. Nejznámn¥j²ím algoritmem této skupiny je AdaBoost. Základní model

je natrénován na celém datasetu a následn¥ se zvý²í váhy nesprávn¥ klasi�kovaných

vzork·. Druhý model je natrénován na datasetu s aktualizovanými váhami a pro-

ces se opakuje. Kone£ná predikce je vypo£ítána z váhovaných predikcí jednotlivých

model·. Váha modelu závisí na jeho správnosti klasi�kace [12].

Stacking je podobným p°ístupem jako hlasování model· r·zných typ·, ale místo

prostého hlasování (hard voting) jsou výstupy bázových model· brány jako vektor

p°íznak· pro natrénování jednoduchého modelu, který stojí o úrove¬ vý² neº bázové

modely. Výstup nad°azeného modelu je kone£nou predikcí [12].
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2.2.6 Konvolu£ní neurové sít¥ (CNN)

Speciálním typem vícevrstvých neuronových sítí jsou konvolu£ní neuronové sít¥

(CNN, ConvNet.), inspirované vnímáním vizuální informace ºijících organism·. Hlu-

boká CNN sí´ se skládá z kone£ného po£tu vrstev, které se u£í rozpoznávat charak-

teristiky vstupního obrazu s r·znou úrovní abstrakce [25]. Klí£ovou vlastností CNN

je schopnost nau£it se hierarchii vzor· v obraze. První konvolu£ní vrstva se nau£í

rozpoznávat lokální vzory jako jsou hrany, druhá vrstva se nau£í rozpoznávat slo-

ºit¥j²í vzory z výstupu první vrstvy atd. [26]. Tradi£ní konvolu£ní sí´ je tvo°ena

jedním, £i více bloky konvolu£ních a tzv. pooling vrstev, následovaných n¥kolika

pln¥ propojenými vrstvami a výstupní vrstvou.

Konvolu£ní vrstva se skládá z n¥kolika konvolu£ních kernel· (�ltr·), pomocí kte-

rých se vypo£ítají tzv. mapy p°íznak· (feature maps) [25]. Kaºdá z map p°íznak·

vznikne konvolucí vstupního obrazu a jednoho �ltru, podobn¥ jak je popsáno v sekci

1.2.1 s tím rozdílem, ºe váhy �ltr· nejsou ur£ené inºenýrem, ale jsou nau£eny v rámci

procesu tréninku konvolu£ní neuronové sít¥. Následn¥ je výstup transformován ak-

tiva£ní funkcí.

Pokud se na konvolu£ní vrstvu podíváme ze stejného pohledu, jako jsme popsali

klasické neuronové sít¥, pak do kaºdého neuronu konvolu£ní vrstvy vstupují pouze

hodnoty ur£itého okolí vstupního obrazu. Výstupem vrstvy neuron· se stejnými vá-

hami (�ltrem) je pak jedna mapa p°íznak·, která zvýraz¬uje rysy v obraze, na které

je daný �ltr citlivý. V praxi vyuºívané konvolu£ní vrstvy mají n �ltr· a výstupem

je n map p°íznak·. Výstup konvolu£ní vrstvy je reprezentován ve trojrozm¥rném

prostoru �naskládáním� map p°íznak· ve sm¥ru t°etí dimenze. Konvolu£ní vrstva

tak má jeden neuron pro kaºdý pixel kaºdé mapy p°íznak·. V rámci jedné mapy p°í-

znak· mají neurony identické váhy, váhy neuron· nap°í£ mapami se li²í. Stejné váhy

v rámci neuron· v dané map¥ p°íznak· dramaticky sniºují celkový po£et parametr·

[12]. Konvoluce probíhá v zorném poli (receptive �eld) kaºdého neuronu, daného

velikostí �ltru, a nap°í£ v²emi mapami p°íznak· z p°edcházející vrstvy. ƒasto je ºá-

doucí, aby výstupní mapy p°íznak· m¥ly stejný rozm¥r jako vstupní obraz, toho se

dosáhne p°idáním �ráme£ku� nulových hodnot kolem vstupního obrazu (zero pad-

ding).Také je moºné vytvo°it mapy p°íznak· men²ích rozm¥r· zmen²ením po£tu

neuron· a tedy zmen²ením p°ekryvu jejich zorného pole p°i zachování velikosti �l-

tru. Tato vlastnost je °ízena parametremstride. Pro matematickou de�nici konvoluce

by parameter stride odpovídal hodnot¥ 1. Ob¥ situace jsou ilustrovány na obrázku

2.4. Kaºdou konvolu£ní vrstvu následuje mapování výstupu aktiva£ní funkcí [12].
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