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ABSTRAKT

Diplomova préace se vénuje klasifikaci kolejovych vozidel na zékladé obrazové informace.
V préci jsou teoreticky popsany a nasledné realizovany dva pfistupy ke klasifikaci kole-
jovych vozidel. Prvnim pfistupem je transformace snimk(l na histogramy vizualnich slov
ze slovniku podle metody Bag of Visual Words a nasledna aplikace klasickych Klasifi-
katorll typu k-NN, SVM, Multinomial Naive Bayes, neuronova sit a Ensemble metoda
typu voting classifiers. Drunym pristupem je klasifikace snimk{ pomoci ovéfenych archi-
tektur konvolu¢nich neuronovych siti vyuZitim metody transfer learning. Sité AlexNet,
VGG16 a ResNet50 byly pfedtrénovany na obsahlém datasetu ImageNet a horni vrstvy
byly dotrénovany na vlastnim datasetu kolejovych vozidel.

Oba pfistupy byly vyladény pro nejlepsi mozné vysledky klasifikace. Pro jejich srovnani byl
sestaven trénovaci dataset s 1773 snimky ve 27 tfidach a testovaci dataset obsahujici 444
BoVW metodou spravnosti 89%. Konvolucni neuronove sité dosahly spravnosti 95-97%,
coZ je vyrazné lepsi vysledek. V préci jsou také zohlednény doby predikce novych snimkii
pro oba pFistupy.

Nad ramec préace byl implementovan algoritmus pro déleni snimk vlakové soupravy na
jednotlivé snimky vozd. V zavéru jsou uvedeny limitace a popsany dlvody omezené
robustnosti algoritmu.

KLICOVA SLOVA

Klasifikace, Zpracovani obrazu, Strojové u€eni, Konvolucni neuronové sité, Bag of Visual
Words, Rozpoznavéani, Odhad presnosti modelu



ABSTRACT

This Master’s thesis deals with classification of railway wagons based on visual informa-
tion. A theoretical background of two di[erent 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
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Uvod

Diplomova prace se zabyva klasi kaci snimk- kolejovych vozidel na zklad¥ obrazové
informace. Uloha klasi kace spo£iva v t°id¥ni (klasi kovani) objekt- v obraze do
t°id. T°ida je kolekce podobajicich se, ale ne nutn¥ stejnych objekt-. Objekty jedné
t°idy jsou pak odlizné od objekt- t°id jinych. Pokud obraz obsahuje vice objekt:, jsou
jednotlivé objekty od sebe navzdjem a od pozadi izolovany a p°i°azeny k odpovidajici
toid¥.

Motivaci této prace je pr-zkum mo°nosti nahrazeni £4sti stavajici funkcionality
systému CAMEA UniRAIL pro klasi kaci jednotlivych kolejovych vozidel a zaro-
ve- zvy2eni p°esnosti této klasi kace. Soufasny systém, ktery je nasazen na reélné
lokalit¥, vyu®iva sadu indukEnich snima£-, které detekuji pr-jezd °eleznifnich kol.

Z £asové zna£ky pr-jezdu kola kolem dvou snima£- umist¥nych v de nované vzda-
lenosti od sebe je vypo£itana rychlost soupravy a z rychlosti a £asovych znafek
pr-jezd- ndprav jsou m¥°eny rozvory dvojkoli jednotlivych voz-. Z rozvoru lIze do
ur£ité miry detekovat typ vozu. Sada snima£- je v2ak nanf£n¥ nékladna a navic
pro umist¥ni systému p°imo v koleji2ti musi spl-ovat p°isluzné drani normy nebo
zku2ebni nap¥ti 4 kV, co® dale zvy2uje cenu systému. Pro roz2i°eni systému do dal-
2ich lokalit °elezni£ni sit¥ pak cena hraje velkou roli. Klasi kace na zaklad¥ rozvoru
dvojkoli ma také sve limity existuji n¥které odlizné t°idy kolejovych vozidel, které
maji rozvor stejny nebo velmi podobny a takové t°idy pak nelze pouze na zaklad¥
rozvoru spolehliv¥ odlidit. Diplomova prace se zabyva mo°nosti klasi kace kolejo-
vych vozidel ze snimk- pr-jezd- souprav z °adkové kamery. VVyhodou je, °e kamera
neni umist¥na p°imo v koleji2ti, a tak nepodléh& p°isluzné norm¥ a odpada nutnost
instalace drahych snimag-.

Prvni kapitola popisuje teoretické zaklady zpracovani obrazu a popisuje metodu
Bag of Visual Words(BoVW), kterd je kompaktni reprezentaci obrazu pro pou®iti
standardnich klasi kator-. Druh& kapitola uvadi klasické metody strojového u£eni
za Ufelem klasi kace, jako je k-NN, Support Vector Machines (SVM), neuronové
Sit¥ a dal?i algoritmy strojového ufeni, které byly vyu®ity v praktické £asti. Roze-
brany jsou i konvoluEni neuronové sit¥ (CNN), jako°to moderni konkurent klasickych
p°istup- ke klasi kaci obrazu. Dale kapitola popisuje metodiku odhadu p°esnosti na-
trénovanych model-. T°eti kapitola se zabyva analyzou datasetu snimk- kolejovych
vozidel a praktickou realizaci klasi kaEniho systému. Prakticka realizace £erpa z te-
orie nabyté v p°edchozich dvou kapitolach. V ramci prace byly implementovany dva
p°istupy a jejich dosaené vysledky jsou v zav¥ru kapitoly srovnany. Prvnim p°i-
stupem je °et¥zec p°edzpracovani obrazu, zpracovani metodou BoVW a klasi kace
klasickymi klasi katory. Druhym p°istupem je klasi kace pomoci vybranych archi-
tektur konvoluEnich neuronovych siti. Pro oba p°istupy byly vytvo°eny moduly v
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jazyce Python, které je mo°né pouCit v automatickém skriptu. FunkEnost modul-
pro klasi kaci demonstruje jednoducha uCivatelska aplikace.

Nad ramec zadani byl vypracovan algoritmus pro automatické d¥leni snimk-
osobnich souprav na snimky jednotlivych voz-. Tento krok logicky zapada do celého
systému p°ed samotnou klasi kaci voz-.
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1 Zpracovani obrazu

Obraz urfeny pro zpracovani po£itaEem musi byt reprezentovan vhodnou diskrétni
datovou strukturou. Obraz je spojity dvourozm¥rny signal, digitalizaci se pak rozumi
navzorkovani tohoto signalu do matice M °adky aN sloupci, jeji® prvky jsou jasové
hodnoty ziskané kvantizaci signalu v p°isluzném obrazovém bod¥ (pixel). fim je
vzorkovani a kvantizace jemn¥j2i, tim lépe je aproximovan p-vodni spojity signal

[1].

1.1 Interpretace obrazu

Interpretace obrazu po£itatem je ve srovnani s pochopenim obsahu £lov¥kem i p°es
obrovsky pokrok v oblasti po£itatového vid¥ni a zpracovani obrazu stadle omezena.
Zatimco £lov¥k zvlada ur£ité typické ulohy po£itatového vid¥ni bez namahy, po£fitat
je nachylny k chybam. P°es tyto omezeni je v dne2ni dob¥ po£itatové vid¥ni pouCito
v 2iroké 2kale realnych aplikaci, mezi které pat°i rozpoznavani znak- a £teni kéd-

£i SPZ, kontrola kvality v pr-myslu, m¥°eni v rovin¥, defektoskopie, 3D digitalni
modely, zobrazovaci techniky v oblasti mediciny, dohled (surveillance), rozpozna-
vani otisk- prst- a m¥°eni biometrickych 0daj-, klasi kace, navigace v prostoru,
detekce pohybu, dopravni dlohy, bezkontaktni m¥°eni teploty, spojovani obraz- a
mnoho dal2ich [3]. Proces porozum¥ni obsahu obrazu je obvykle d¥len do n¥kolika
urovni. Od spodni urovn¥ obsahujici po°izené obrazy, a° po vysoce abstraktni popis
pot°ebny k pochopeni obsahu. Tuto hierarchii Ize kategorizovat jako low-level pro-
cessing a high-level processing. Low-level processing metody maji minimalni znalost
0 obsahu obrazu, tyto metody zahrnuji kompresi dat, pre-processing metody pro
Itraci 2umu, detekci hran, ost°eni obrazu atd. High-level processing je zalo®en na
znalosti a strategii, jak dosahnout daného cile vyuitim metod um¥lé inteligence.
Na této arovni se algoritmy sna®i napodobit lidské kognitivni schopnosti a dojit k
rozhodnuti na zaklad¥ informaci v obraze [1].

Obecny systém pro klasi kaci objekt- v obrazu je slo®en z n¥kolika fazi, jak je
zobrazeno na obr.1.1. Faze snimani vyuliva kameru vhodného typu a parametr-
pro danou aplikaci. Mezi parametry kameroveého systému pat®i rozlizeni, dynamicky
rozsah, citlivost, zkresleni, Urove-, zaost®°eni atd. [2]. Dal?i fazi je pre-processing ob-
razu, ktery je souborem operaci na nejni°?i Urovni abstrakce. Nasleduje segmentace
a extrakce lokalnich p°iznak- (features). Tento krok redukuje objem dat z obrazove
informace pouze na charakteristiku t¥chto p°iznak-. Popis t¥chto p°iznak- je poté
p°edan klasi katoru, ktery vyhodnoti p°edlo®ené indicie a za°adi objekt do ur£ité
t°idy, pokud vlastnosti p°iznak- objektu spadaji do tolerance této t°idy [2]. V za-
vislosti na povaze problému mohou £i nemusi byt pouCity v2echny kroky tohoto
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°et¥zce. Déle budou jednotlivé kroky klasi kaEniho systému, které jsou vyznamné
pro zadany problém, popsany detailn¥ji.

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

1.2 Pre-processing

Vstupem i vystupem je matice jasovych Urovni. Je d-leité si uv¥domit,e pre-
processing nezvy2uje obsah obrazove informace, ale typicky ji sni°uje. Z hlediska
teorie informace je tedy nejvhodn¥j2i nepouCit °adny pre-processing a zam¥°it se
na po°izeni kvalitnich obraz-. Pre-processing je v2ak vhodny ve v¥t2in¥ aplikaci,
proto®e potlatuje irelevantni informaci pro danou ulohu zpracovani obrazu. Ci-
lem pre-processingu je tedy vylep2eni obrazové informace odstran¥nim zkresleni a
2umu a zvyrazn¥nim n¥kterych vlastnosti obrazu pro dal?i zpracovani. Metody pre-
processingu lze rozd¥lit do £ty° kategorii: jasové transformace, geometrické transfor-
mace, lokalni p°edzpracovani a restaurace obrazu [1]. V dal?im budou nejd-le°it¥j2i
metody p°edzpracovani shrnuty, lokalni p°edpracovani bude zahrnuto do kapitoly
jasovych transformaci.

1.2.1 Jasoveé transformace

P°i jasové transformaci dochazi ke zm¥n¥ hodnoty obrazové funkce podle daného
pravidla, ale vstupem i vystupem je obraz stejnych parametr- (rozlizeni, bitova
hloubka). Tyto transformace Ize d¥lit dle velikosti okoli vy2et°ovaného bodu na glo-
balni, lokalni a bodové.[p°ednaZka jas.trans]. Mezi globalni transformace pat°i nap°®.
Fourierova transformace, kterd umo®-uje lItraci 2umu a detekci hran ve frekven£ni
domén¥. Nova hodnota pixelu je vypo£itana z jasovych hodnot celého obrazu. Hojn¥
vyuCivané jsou lokalni jasové trasformace pro Itraci 2umu a detekci hran v prosto-
rové domén¥. Nova jasova hodnota pixelu je dana va®enym souf£tem jasovych hodnot
v jeho okoli. Tato operace se provede pro ka°dy pixel se stejnou sadou vah, které
se °ika linearni Itr (kernel). Matematicky lze aplikovani Itru popsat jako diskrétni
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Obr. 1.2: Typy jasovych transformaci [23]

konvoluci vhodného kernelu a vstupniho obrazu [4]. Existuje mnoho druh- kernel-
pro pr-m¥rovani ( ltrace 2umu), £i detekci hran. Bodové transformace zahrnuji ja-
sové korekce a p°evodni charakteristiky. Nova hodnota jasu je urfena z hodnoty
téhoC pixelu. Jasove korekce se vyulivaji p°i korekci nerovnom¥rného osv¥tleni, p°e-
vodni charakteristiky pak pro zvy2eni konstrastu, Uprav¥ jasu, £i prahovani. Tyto
funkce Ize vyhodn¥ implementovat jako look-up tabulky, podle kterych jsou jasové
hodnoty upravovany. Dal2i bodovou transformaci vhodnou pro zlep2eni kontrastu je
ekvalizace histogramu obrazu, ktera cili na rovhom¥rné rozlo®eni jasovych hodnot
na celém p°ipustném rozsahu [1].

Ulohou ekvalizace je najit takovou p°evodni funkei intenzity obrazéi(l), aby byl
histogram obrazu po transformaci rovnom¥rny . Nejd°ive sestrojime kumulativni
histogram c(I) z histogramu h(l)

1X
ol)= 5 h); (1.1)
N iz
kdel je jasova hodnota (pro 2edotonovy obraz v rozsahu [0,255]N\aje po£et pixel-.
Kumulativni histogram je normovanim na rozsah jasovych hodnot odpovidajicich vy-
stupnimu obrazu. Kumulativni histogram se pouCije jako p°evodni charakteristika
jasovych trovni [3]. Pro n¥které obrazy je vhodn¥j2i rozd¥lit obraz nd blok- a pro-
veést ekvalizaci histogramu pro ka°dy blok zvla?". Tyto metody adaptivni ekvalizace
histogramu (AHE) zahrnuji vypo£et p°evodni funkce pro ka°dy blok a bilinearni
interpolaci. Krom¥ st°edového pixelu ka°dého bloku, ktery je p°imo transformovan
p°evodni charakteristikou daného bloku, jsou jasové hodnoty v2ech ostatnich pixel-
interpolovany z p°evodnich charakteristik £ty° nejbli®2ich blok- [3]. Jednou z metod
t¥chto adaptivnich ekvalizaci je CLAHE ¢ontrast limited adaptive histogram equali-
zation), kterd omezuje zesileni 2umu v uniformnich oblastech, co® je vedlej2i U£inek
AHE metod. Saturaci histogramu bloku a redistribuci pixel- nad danou mez do
celého rozsahu tak, aby byla jeho plocha zachovana, zp-sobime men2i strmost ku-
mulovaného histogramu. Strmost kumulovaného histogramu p°imo odpovida zvy2eni
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kontrastu. Menzi strmost v uniformnich oblastech tak zmen2uje kontrast a nezesiluje
2um [18].

1.2.2 Geometrické transformace

Zakladem jsou parametrické 2D transformace jako je translace, rotace, m¥°itko a
zkoseni. Parametry v2ech transformaci lze zapsat do matice rozm¥ru 3x3 a s vyho-
dou vyuCit p°i transformaci v homogennich sou’adnicich. P°i dop°edném mapovani
pixelu z p-vodniho obrazu do novych sou®adnic vznikaji prazdné pixely (diry), proto

je preferovano zp¥tné mapovani, kde je ka°dy pixel v cilovych sou®adnicich vzorko-
van z p-vodniho sou®adnicového systému [3]. Zatimco body cilového obrazu nabyvaji
celofiselnych hodnot, jsou hodnoty po mapovani do p-vodniho obrazu necelo£iselné.
Jasové hodnoty jsou vZak znamy jen v bodech o celo£iselnych sou®adnicich. Pro zis-
kani hodnot v mezilehlych bodech se v praxi nejEast¥ji pou®iva bilinearni interpolace
nebo interpolace vy22iho °a4du [6]. Geometrické transformace jsou vyu®ivany ke ko-
rekci zkresleni, nejfast¥ji radialniho zkresleni zp-sobeného £o£kou p°i projekci scény
na plochu obrazu. Tento efekt je patrn¥j2i, £im krat2i je ohniskova vzdalenost ka-
mery [5]. Radialni zkresleni se projevuje projekci sit¥ £tverc- do tzv. barelu nebo
podu2ky. Korekce zkresleni je nutna pro m¥°eni vzdalenosti v obraze [1]. Dal2im ty-
pem je tangencialni zkresleni, které vznika, pokud neni soustava £0£ek rovnob¥°na
S rovinou obrazu.

1.3 Segmentace

Na této Urovni je obraz d¥len na vyznamné oblasti pro danou aplikaci. Zejména pak
odd¥leni objekt: zajmu od pozadi. Vysledkem kompletni segmentace je mnoina
oblasti korespondujicich s jednotlivymi objekty v obraze, u £4ste£né segmentace ne-
odpovidaji oblasti p°imo objekt-m. Kompletni segmentace obrazu £asto vy®aduje
vypomoc z vy2ich vrstev zpracovani, které maji urfitou znalost ulohy. Av2ak velkou
skupinu segmenta£nich Uloh Ize °ezit i nizkolrov-ovym zpracovanim. V t¥chto p°ipa-
dech jde v¥t2inou o kontrastni objekty na uniformnim pozadi. Takové zpracovani je
nezavislé na kontextu, nebyl pou®it °adny model objektu. Cilem £aste£né segmentace
je rozd¥lit obraz na homogenni oblasti vzhledem Kk jisté vlastnosti (jas,barva,textura
atd.) [1].

Existuji dva hlavni p°istupy - region-based metody, kde jsou detekovany oblasti
majici stejnou vlastnost a boundary-based metody, kde jsou detekovany hrany ob-
lasti [2]. Tyto p°istupy jsou k sob¥ dualni, oblast tvo°i uzav°enou hranici a ka°da
uzav°ena hranice de nuje oblast. Proto®e povaha algoritm- obou p°istup- je odliZna
a mohou davat r-zné vysledky segmentace, Ize tyto p°istupy kombinovat [1].
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1.4 Detektory p°iznak-

P°iznaky, v anglické literatu°e £asto oznafované jakeaturesnebokeypoint features
jsou oblasti obrazu, jejich® charakteristika je unikatni. Jsou to body, jejich® okoli
vykazuje vysoky gradient jasové funkce ve vice ne° jednom sm¥ru. Podle [7] maji
vhodné p°iznaky tyto vlastnosti:

" opakovatelnost - p°iznak je mo®°né detekovat v jiném obrazu i p°es geometrické
a jasové transformace
jednoznagnost - ka°dy p°iznak je odliitelny
lokalni - p°iznak popisuje malou oblast obrazu tak, aby byl robustni proti
okluzi a p°ekryti (occlusion)
kompaktnost a efektivita - mén¥ p°iznak- ne® pixel- v obraze
Tyto p°iznaky se vyu®ivaji pro hledani shodnych lokaci v odliznych obrazech, £asto
za UEelem vypo£tu polohy kamerycgmera pose estimatiomebo takéextrinsic calib-
ration), spojovani obraz- nebo v Uloze rozpoznavani. Vyhodou p°iznak- je mo°nost
parovani odpovidajicich lokaci i p°i velké zm¥n¥ m¥°itka a orientace objekt- v ob-
razu. Typicky lze detektory p°iznak- funkEn¥ rozd¥lit na extraktor a deskriptor
p°iznak-. Extraktor nalezne oblasti kolem vyznamnych bod- obrazu a deskriptor
tyto oblasti kompaktn¥ popi2e tak, aby mohly byt deskriptory p°iznak- mezi sebou
porovnany [3]. Pravd¥podobn¥ nejznam¥j2im detektorem je SIFT detektor.

1.4.1 SIFT detektor

V [8] je popsana metoda detekce p°iznak:, které jsou invariantni ke 2kalovani a
rotaci obrazu, a £aste£n¥ invariantni ke zm¥n¥ osv¥tleni a thlu pohledu. Princip al-
goritmu je nasledujici: Obraz je n¥kolikrat Itrovdn Gaussovym ltrem s konstantn¥
se zv¥taujicim rozptylem. Tyto ltrované obrazy tvo°i tzv. scale spaceve kterém
jsou vzdaleny o konstantuk, kterou se vedy nasobi rozptyl pro dal?i kolo Itrace
(nap°®. k =~ 2). Filtrace je konvoluce Gaussova ItruG(x;y; ) s obrazeml (x;y)

L(xy; )= G(xy; ) 1(xy): (1.2)

Gauss-v Itr je dan vyrazem

1 (x%+y?)
> se 27 (1.3)
Sousedni obrazy ve scale space, vzdaleny £initelerjsou od sebe ode£teny a vznikne
sadadi erence-of-Gaussianobraz-, které dob°e aproximuji LoG operator (aplacian
of Gaussiar).

G(x;y; )=

D(xy; )=(Gxy;k ) Gxy; ) 1(xy)=LXxy;k) Ly, ) (1.4)
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Poté Bodvzorkujeme obraz, ktery byl ltrovany Gaussidnem s rozptylen2 (pro
k = 2) tak, °e ka°dy druhy pixel v °adku a sloupci odstranime. Cely proces
ltrace opakujeme. Autor v [8] voli 4 Grovn¥ vzorkovani (oktavy) ak = = 2, to pak
znamena 5 r-zn¥ ltrovanych obraz- pro ka°dou oktavu.

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

Potencionalni vyznamné body jsou pak lokalni extrémy di erence-of-Gaussian
obraz- hledané jak v prostoru, tak ve scale-space. Ka°dy pixel je porovnan s osmi
sousednimi pixely v aktualnim obraze a deviti sousedy v p°ilehlych obrazech ve scale-
space. Nasleduje p°esna lokalizace vyznamnych bod- a zamitnuti lokalit s nizkym
kontrastem a bod- podél hran. P°id¥leni orientace ka°dému vyznamnému bodu na
zaklad¥ lokalnich vlastnosti obrazu umao®ni invariantnost k rotaci obrazu. V obraze
L(x;y), ve kterém byl vyznamny bod nalezen, je v tomto bod¥ vypo£tena velikost
m(x;y) a sm¥r (x;y) gradientu obrazu. Gradientr L(X;y) je aproximovan diferen-
cemi

2 3 2 3 2 3
r L(X, y) — 4r XL(X’ y)5 4 XL(X’y)5 = 4(L(X + 1’y) L(X 17 y)5’ (15)
ryL(xy) yL(Xy) LGy +1) Ly 1)
pak velikost a sm¥r gradientu jsou dany rovnicemi
q
m(x;y) = rzL(sy)+ r 2L(xy) (1.6)
(y)
ry(xy
x;y) = arctan — ; 1.7
bcy) r x(Xy) (1)

Ka°dy vyznamny bod je popsan deskriptorem. Pro ka°dy vyznamny bod je deskrip-
tor vytvo°en nejd°ive vypo£tem velikosti a sm¥ru gradientu v ka°dém bod¥ v okoli
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Obr. 1.4: llustrace sestaveni deskriptoru z okoli 8x8 pixel-. V praci je pou®ito okoli
16x16 pixel-, které vede na deskriptor délky 128 [8], upraveno

16x16 pixel-. Velikosti gradientu jsou nésledn¥ je2t¥ vahovany Gaussovym Itrem,
aby body na okraji okoli m¥ly menzi vliv ne® ty blizko vyznamného bodu. Tato infor-
mace je pak akumulovana do histogramu orientaci gradientu v ka®dém subregionu o
velikosti 4x4 pixel-. Vznikne tak matice histogram- velikosti 4x4, ka°dy histogram
obsahuje 8 p°ihradek (bin-) pro sm¥r gradientu. Ka°da p°ihradka udava soufet
velikosti gradient- v subregionu, jejich® sm¥r spada do této p°ihradky. Nasledn¥ je
sestaven vektor p°iznaku, neboli deskriptor, o velikosti 4x4x8=128 z £iselnych hodnot
v osmi p°ihradkéch pro ka°dy subregion. Normalizaci vektoru je deskriptor £aste£n¥
invariantni k osv¥tleni. Pokud histogram orientace gradientu vykazuje dva viditelné
vrcholy, je vyznamny bod pova®ovan za dva p°iznaky s r-znou orientaci [8]. Obraz
velikosti 500x500 pixel- typicky generuje asi 1000 vyznamnych bod- (features) [1].

1.5 Rozpoznavani

Obecné rozpoznavani objekt- spada do dvou obsahlych kategorii, rozpoznavani in-
stanci objekt- (instance recognitior) a rozpoznavani t°idy objekt- (class recogni-
tion).

Prvni kategorie °e?i rozpoznani znamého 2D nebo 3D objektu, ktery m-°e byt
ve scén¥ zachycen z jiného uhlu pohledu, na jiném pozadi nebo je £asteEn¥ p°ekryt.
Druha kategorie je mnohem naro£n¥j2i problém rozpoznavani instanci objekt- pa-
t°icich do obecné t°idy, jako je kofka , auto nebo kv¥tina. Mnoho p°istup-
rozpoznavani instanci objekt- zahrnuje extrakci p°iznak- z nového obrazu a pouCiti
n¥kterého z dostupnych algoritm- k porovnani s p°iznaky extrahovanymi z data-
baze obrazk-. V anglické literatu®e se tento proces nazyv@&ature matching Pokud
je nalezen dostateEny po£et shodnych vyznamnych bod- mezi novym obrazkem a
obrazkem z databaze, provede se krok veri kace odhadem geometrické transformace
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mezi obrazky. Nalezené domn¥lé shody hlasuji o hypotéze pozice, orientace a m¥-
°itku objektu v obrazu, tedy o spravné geometrické transformaci. Pokud ma n¥ktera
hypotéza geometrické transformace po£et shodnych bod- (inliers) nad prahém je
instance objektu v novém obrazu rozpoznana.[3]

Klasi kace obraz- do t°id klasickymi metodami se opir4 o extrakci vhodnych
p°iznak- a jejich statistice, £asto za vyu®iti strojového u£eni k provedeni nalni kla-
si kace. Moderni p°istupy jsou zalo®eny na hlubokych neuronovych sitich. Hluboké
uf£eni trénuje cely rozpoznavaci °et¥zec, od pixelu a° ke klasi kaci. Zastupcem kla-
sickych metod jeBag of Visual Words metoda p°edstavena v £lanku [9]. Také se ji
°ika Bag of FeaturesneboBag of Keypoints

1.6 Bag of visual words

Bag of visual words reprezentuje obrazy nebo objekty jako neseazenou kolekci
deskriptor- p°iznak-. Ka°dy obraz je popsan charakteristickym pytlem p°iznak-
ze slovniku, formaln¥ histogramem £etnosti ka°dého p°iznaku v obrazu. Metoda vy-
chazi z reprezentace text- pomocbag of wordstedy doslova pytel slov . Tento
postup byl adoptovan pro Ufely obrazoveé informace a slova byla nahrazena tzv. vi-
zudlnimi slovy, vznikajicimi kvantizaci deskriptor-. Pro klasi kaci nového obrazu
stafi pak vypo£itat histogram vizualnich slov tohoto obrazu a srovnat s histogramy
obraz- naufené databaze. Vyhodou metody je jeji jednoduchost, vypo£etni nena-
ro£nost a robustnost [9].

Pro p°ehlednost popisu metody je nutné zavest ur£itou terminologii. Jako deskriptor
se bude oznafovat vektor popisujici vyznamny bod generovany SIFT algoritmem z
kapitoly 1.4, vizudlni slova nebo jen slova vznikaji kvantizaci, tzn. shlukovanim
v2ech deskriptor- trénovaci mno®iny a tvo°i vizudlni slovnik nebo jen slovnik .

Trénovani systému na trénovaci mno®in¥ zahrnuje tyto kroky:[9]
1. Detekce a popis vyznamnych bod- v testovaci mno®in¥ s anotovanymi obrazy
2. Wtvo®eni vizuélniho slovniku kvantizaci prostoru deskriptor- metodou shlu-
kovani
3. Sestaveni histogramu slov pro ka®dy obraz z trénovaci mno®iny
4. Naufenimulti-classklasi katoru na histogramech slov, které reprezentuji ka°dy
obraz
Prvnimu kroku je v¥novana samostatna kapitola 1.4. Nasledny vznik vizualniho
slovniku a sestaveni histogramu slov je ilustrovano na obrazku 1.5 a popsano v
sekcich ni°e.
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Obr. 1.5: llustrace metody Bag of visual words [10], upraveno

1.6.1 Vznik vizualniho slovniku

V2echny extrahované deskriptory z trénovaci mnao®iny jsou vstupem iterativniho
shlukovaciho algoritmu, nap°. K-means, ktery je popsany v sekci 2.3.1. P°edem na-
staveny po£et shluk- udava velikost slovniku, tedy po£et vizualnich slov. Po ukon£eni
iterace shlukovaciho algoritmu je nalezen st°ed (t¥°i2t¥) ka°dého shluku deskriptor-
a je prohla2en za vizualni slovo. Slovnik by m¥| byt dostate£n¥ obsahly, aby rozli2o-
val vyznamné zm¥ny v obraze, ale ne p°ili2 velky na to, aby postihnul nerelevantni
variace v obraze jako je 2um [9].

1.6.2 Sestaveni histogramu

Pro popis obrazu je nasledn¥ vyu®ito vytvo°eného slovniku. Ka°dému deskriptoru,
extrahovanému z obrazu, je metodou k-NN p°i°azeno nejbli®? slovo ze slovniku
a dany deskriptor je v reprezentaci obrazu nahrazen timto slovem. Dochéazi tedy
ke kvantizaci prostoru deskriptor-. Nasledn¥ sta£i pouze spo£itat £etnosti vyskytu
ka°dého slova v obraze a sestavit histogram, ktery reprezentuje vstupni obraz. Re-
prezentace obrazu Metodou bag of words je tak vilastn¥ ztrdtovou kompresi, ktera
redukuje vstupni informaci klasi katoru. Pro ilustraci bude uveden p°iklad.
P°edpokladame, °e vstupni obraz ma velikost 960x540 pixel-. Extrakci p°iznak-
metodou SIFT vygenerujeme 500 deskriptor-, tedy 128-dimenzionalnich vektor-.
*ekn¥me, °e velikost slovniku je 200 slov. Pak ka°dy z deskriptor- je namapovan na
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nejbli°2i slovo ze slovniku a £etnosti vyskytu ka°dého slova jsou zaznamenany a je
sestaven histogram slov. Dimenze histogramu je tak shodna s nastavenou velikosti
slovniku, v tomto p°ipad¥ je to hodnota 200. Obraz je tedy reprezentovan 200-

dimenzionélnim vektorem.

1.6.3 Klasi kace novych obraz-

Hlavni kroky pro klasi kaci nového obrazu kopiruji postup reprezentace obrazu jako
histogram slov a nasleduje klasi kace naufEenym klasi katorem [9]. Klasi kaci na
bézi strojového ufeni se v¥nuje kapitola 2.
1. Detekce a popis vyznamnych bod-
2. P°i°azeni nejpodobn¥j2iho slova zagovniku ke ka°dému deskriptoru
3. Sestaveni histogramu slov, ktery obsahuje po£ty p°id¥lenych deskriptor- ke
ka®dému vizuélnimu slovu ze slovniku
4. Aplikace multi-classklasi katoru, jeho® vstupem je histogram slov a vystupem
predikovana t°ida obrazu.

1.6.4 P°edchozi vyzkum v oblasti metody BoVW

V £lanku [9] je krom¥ popisu metody BoVW obsalena sada experiment- klasi kace
na vlastnim datasetu se sedmi t°idami a voln¥ dostupném datasetu s p¥ti t°idami.
W22i sp¥2nost klasi kace auto®i dosahli u SVM klasi katoru, ktery p°ed£il naivni
bayesovsky klasi kator. Prace [10] p°ebird metody klasi kace textu jako je vahovani,
vyb¥r slov, velikost slovniku atd. a aplikuje je na reprezentaci obrazu slovnikem
vizualnich slov. V praci se auto®i zabyvaji vlivem nastaveni vizualniho slovniku na
kvalitu klasi kace obrazu. Prace tak poskytuje chyb¥jici £ast navazujici na p°edchozi
vyzkum, ktery se zabyval p°eva®n¥ vlivem vyb¥ru detektor- vyznamnych bod- a
klasi kator- na kvalitu klasi kace.
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2 Strojové uf£eni

Od reprezentace obrazu histogramem slov se tato kapitola p°esouva k vyu®iti metod
strojového uf£eni ke zpracovani t¥chto histogram- a predikci t°idy obrazu. Kapitola
se zabyva nastin¥nim teoretického zakladu metod, se kterymi bylo experimentovano
v praktické £asti prace.

Strojové uf£eni je obor zabyvajici se algoritmy schopnymi u£it se z dat. Formaln¥
Ize °ici, °e program (algoritmus) se u£i ze zku2eno$i vzhledem k Uloz€el a metrice
vykonnosti P, pokud se vykonnost na Glozd m¥°ena pomocP zlep2uje vyu©itim
E [12]. Zku2enostE, na které se program u£i, jsou tedy dostupna data, nazyvana
trénovaci mno®ina nebo trénovaci dataset obsahujici tzv. vzorky. Systémy strojoveho
u£eni je mo°né rozd¥lit do kategorii podle:

" toho, zda jsou u£eny s ufitelem £i nikoliv
toho, zda jsou pouze nové vzorky porovnavany se vzorky z trénovaci mno®iny
nebo je z trénovaci mno®iny sestaven prediktivni model
toho, zda se systém m-%e ufit inkrementaln¥ na novych datech £i nikoliv
Tyto kritéria nejsou exkluzivni, jednotlivé metody strojového u£eni mohou spadat
do vice kategorii.

A

N

2.1 eet¥zec ulohy strojového ufeni

Obecn¥ ka°dou ulohu strojového u£eni Ize popsat procesem s n¥kolika kroky:
1. De nuj problém. Jakou ulohu chceme program naufit °e2it?
2. Nasbirej data. Ziskej data pro trénovaci a testovaci mno®inu. fim je dataset
obsahlej?i a pest°ej?i , tim Iépe.
3. Navrhni p°iznaky, které popisuji data.
Natrénuj model. Wlara parametry modelu na trénovaci mno®in¥ optimalizaci.
5. Otestuj model. Zhodno” vykonnost modelu na testovaci mnoCin¥. Pokud jsou
vysledky nedostafujici, p°’ehodno” volbu modelu a p°iznak:, nasbirej vice dat
[11].

»

2.2 U€£eni s ufitelem

V p°ipad¥ ufeni s ufitelemsypervised learniny obsahuje trénovaci mnoCina, ktera
je algoritmu p°edlo®ena, také °adané °e2eni, tedy spravnou vystupni velifinu [12].
Datasetem je tedy kolekceN vzork- f(x;;y;)dlY, . Ka°dy vektor x; se nazyva vektor
p°iznak- (feature vecton, jeko® elementy (dimenze)r = 1;:::; D obsahuje hodnoty,
které vzorek n¥jak popisuji. Této hodnot¥ se °ika p°iznak a je zna£ena jakd. Nap©.
pokud ka°dy vzorek reprezentuje osobu, pak® m-°e byt vy?ka v centimetrech,
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x®@ vaha v kilogramech atd. Vystupni velifina kabe) m-°e byt prvkem kone£né
mnoCiny t°id f1;2; :::; Cg nebo realné £islo [13].

P°ipadu, kdy je vystupni velifinou realné £islo, se °iké&grese Uloha regrese
tedy spo£iva v nauf£eni modelu na datech tak, aby bylo mo°né predikovat spojitou
velifinu (target). P°ikladem m-°e byt odhad ceny domu na zaklad¥ jeho vlastnosti,
jako je obytn& plocha, sta°i, lokalita atd.Klasi kace misto spojité velifiny predi-
kuje diskrétni veli£inu, neboli t°idu [11]. P°ikladem m-°e byt t°id¥ni email- do t°id
{spam, not_spam}. Nejznam¥j2imi algoritmy u£eni s ufitelem jsou: [12]

" k-Nearest Neighbors (kNN)

" Linear Regression
Logistic Regression
" Support Vector Machines (SVMs)

" Decision Trees and Random Forests
Neural Networks

N

A

2.2.1 k-Nearest Neighbors (KkNN)

Algoritmus k-Nearest Neighbors pat®i do skupiny uf£eni s ufitelem, kde jsou nové
vzorky porovnavany se vzorky trénovaci mno®iny a nevytva°i se parametrizovatelny
model. Takové algoritmy se oznafuji jakaifeni zalo®ené na instancicl{instance-
Based Learning. Na rozdil od jinych algoritm-, které umao®-uji odstran¥ni trénova-
cich dat po sestaveni modelu, kNN uchovava celou trénovaci databazi v pams¥ti [13].
P°i velkych datasetech ma tedy vysoké pam¥ ové naroky. P°i klasi kaci nebo regresi
nového vzorku je nalezend nejbli®?ich soused- v p°iznakovém prostoru, p°iEem°
vzdalenost p°iznakovych vektor- v tomto prostoru se nejfast¥ji urfuje Euclidovou
vzdalenosti danou znamym vztahem:

»

o<

dexisx) =1 (7 x")? 2.1)

r=1
kde xi(r) je r-ty prvek p°iznakového vektorux;. Podle vztahu 2.1 se vypo£te vzda-
lenost d(xq;Xi) pro i = 1;::;N mezi novym vzorkemx, a v2emi vzorky x;. Ze
vzdéalenosti ziskamé nejbli®?ich vzork- x; pat’icich do t°idf (x;) k novému vzorku
Xq. U klasi kace je odhadnuta t°ida dana vztahem:

X
f(xq) = argmax  @c;f(x;)) (2.2)

c2C i=1

kde @c;f(x;)) =1 kdy® c= f (x;), jinak @c;f(x;))=0.

Vztah 2.2 °ikd4, °e odhad t°idy nového VZOfklle(Xq) je tidac?2 C, kterd je mezi
k nejbli°?2imi vzorky x; pat°ici do t°id f (x;) tou nejzastoupen¥j?i [16]. Aby byla
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t°ida jasn¥ urfena a vyhlo se neur£itosti p°i vicero stejn¥ zastoupenych t°id miezi
sousedy, typicky se voli lichy po£et sousedk [11]. V p°ipad¥ regrese je predikovanou
velifinou pr-m¥r hodnot vystupnich velifink nejbli°?2ich soused- dle:
P

i=1 f(Xi)

fl\(xq) = K

(2.3)

2.2.2 Support Vector Machine (SVM)

Nejd°ive si zavedeme terminologii linearnich klasi kator- za p°edpokladu, °e je data-
setf (xi;t)gl,, kdet; 2f 1; 1g linedrn¥ separabilni De nujme linearni klasi kator
s hranici (decision boundary y(x) = w'™x + b = 0. Parametry modelu jsou dany
velifinami w a b. Klasi kace je pak dana znaménkem projekcé = sgny(x;) =
sgn@WTx; + b), tzn. proy(x;) < Ojefi = laproy(x;) > Ojefi =1. Model m-
%eme zobecnit na linearni kombinaci nelineérnich funkci vektoru p°iznak- pomoci
bazovych funkci (x). P°edpokladame jednoduchy p°ipad (x) = x. Model ma
tvar:

y(x)=w' (x)+ b (2.4)

P°edpokladem linearni separability je zaji2t¥no, °e existuje °e2emi a b tak, °e pro
v2echny vzorky x; plati tjy(x;) > 0. Samoz°ejm¥ m-%e existovat mnoho °e2eni ke
spravnému rozd¥leni t°id hranici. V metod¥ SVM je rozhodovaci hranice vybrana
tak, °¢ maximalizuje margin, co® je nejmen?2i vzdalenost hranice od kteréhokoliv
vzorku [14]. Maximalizace marginu je ilustrovana na obr. 2.1. Vzdalenost vzorku od
nadroviny dané rovniciy(x) = 0, kde y(x) vychazi z 2.4, je de novana jako

_y(xi) _wT (x)+ b

Tk T kwk (2:5)
Vzdalenost nejbli°2iho vzorku od hranice (margin) m-°eme de novat jako:
miin [tiri] (2.6)

S vyhodou jsme eliminovali znaménko ve vzdalenosti diky tomu, ®ear; maji vedy
stejné znameénko. Maximalizace marginu je pak optimalizaEni Ulohou parametw
a b dana vztahem: ( )

1 . T
ar%Tax mrniln[t,(w (xi) + b)] (2.7)
Nasledujici vztah plati pro v2echny vzorkyx;:

tw' (x)+b minfti(w’ (x;)+ b (2.8)
Dale m-°eme vyraz min; [ti(w' (x;) + b)] 2kalovat tak, aby se rovnal jedné, tedy,
min; [ti(wT  (x;) + b)] =1, Nyni m-°eme p°epsat optimaliza£ni Glohu do tvaru:

argmaxi za podminky ti(w' (xj)+ b 18i (2.9)

26



Maximalizace vyrazumlk je ekvivalentni k minimalizaci% kwk?. Optimaliza£ni Gloha
tedy nabyva tvaru:[14]

argmin;kwk2 za podminky tj(w' (xj)+b 1 O08i (2.10)

w;b

Obr. 2.1: De nice marginu (vlevo) a zavedeni slack variables pro linearn¥ nesepara-
bilni dataset (vpravo)

Tatu optimaliza£ni Ulohu s podminkou Ize °e2it metodolLagrangeovych multipli-
kator- [13][14]. Pro ka°dy vzorek zavedeme Lagrange-v multiplikatog; 0. Misto
°e2eni p-vodniho problému, daného rovnici 2.10 je vhodné p°evést na ekvivalentni
problém reprezentovany dudlni ulohou, ktera je dana rovnici:

X 1R N
Cl@= a 3 aia titjk(xix;) (2.11)
i=1 i=1j=1
s podminkami
X

kde a = (ag;:::;;ay)'. DUalni problém je maximalizovan vzhledem la:
argmaxrC(a) (2.13)
a

Jadrova funkce kernel function) v rovnici 2.11 je dana vztahenk(xix;) = (xi)T (X;).
Problém popsany vztahy 2.11,2.13 je op¥t optimaliza£ni tloha kvadratického progra-
movani. Tyto problémy se efektivn¥ °e2i metodoSequential Minimal Optimization
(SMO).
Doposud jsme se zabyvali striktn¥ linearn¥ separablnimi datasety, kde se distri-

bu£ni funkce p°iznak- jednotlivych t°id nep°ekryvaji. Zavedenim tzvslack variables

i 0 pro ka°dy vzorek rozzi°ime SVM na nelinedrn¥ separabilni datasety. Tyto
prom¥nné umo®-uji urfit parametryw a b tak, °e n¥které vzorky (nap°. outliers)
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mohou le°et na nespravné stran¥ rozhodovaci nadroviny za cenu jejich penalizace v
chybové funkci. Pro vzorky na spravné stran¥ rozhodovaci nadroviny mimo margin
je de novano ; = 0, pro ostatni vzorky plati ; = jt; (w' (x;)+ b)j. Vzorky na
spravné stran¥ marginu maji0 < ; 1 a vzorky na hranici ; = 1. Pro v2echny
vzorky na nespravné stran¥ rozhodovaci hranice tedy plati> 1 a hodnota roste

se vzdalenosti od hranice [14]. Hodnotapro r-zné vzorky je ilustrovana na obr. 2.1.
Prom¥nna ; je tedy m¥°itkem, jak moci-ty vzorek poru2uje hranici klasi katoru
[12]. Chybova funkce je pak kompromisem mezi maximalizaci marginu a redukci
miry nespravné klasi kace minimalizaci ;. Cilem je optimalizavat Glohu

1, W , . |
argmlnékwk +C i za podminek ti(w' (x;)+b 1 ; i 08

wb; i=1
(2.14)
P°i optimalizaci této ulohy mluvime o tzv. soft margin SVM [12]. Parametr C ur-
£uje nastaveni kompromisu p°i minimalizaci chybové funkce a je hyperparametrem
metody, jeho® hodnota je urfena experimentaln¥. Zavedenim chybové funkce tzv.
hinge loss functionlze optimaliza£ni Glohu soft margin SVM p°epsat do tvaru

N
argmin}kwk2+ C nax (0,1 ting (x;) + b)} (2.15)
wb 2 i=1 z
hinge loss

Datasety, které nejsou linearn¥ separabilni a zavedeni soft margin SVM nema
kv-li povaze dat U£inek, m-°eme p°evést z p-vodniho prostoru do prostoru o vy23
dimenzi, kde jsou data linearn¥ separabilni. Prav¥ k tomuto se s vyhodou vyuCivaji
jadrové funkce (kernely), diky kterym lze pracovat s daty v prostoru s vy??i dimenzi
bez explicitni transformace dat do tohoto prostoru. Tomuto vypo£etnimu usnadn¥ni
se °ikékernel trick [13]. B¥°nou jadrovou funkci je polynomialni kerneMl -tého °adu s
konstantouc: k(xix;) = (x{x; + o™ = (xi)T (x;). Transformace vektoru p°iznak-

(x) do vy??i dimenze a jejich skalarni soufin v2ak neni nutné po£itat, stafi dosadit
skalarni soufinx] x; do pofadovaného kernelyxx; + 9™, proto®e vyznamny je
pouze skalarni vysledek [13].

Pro klasi kaci novych vzork- vyhodnotime znaménko rovnice 2.4. To Ize vyjad°®it

Lagrangeovymi multiplikatory & a jadrovou funkci jako:

y(x) = g atik(x;xj) + b (2.16)
i=1
Lze si poviimnout, °e vzorky, pro které platiay = 0, nemaji vliv na sumu v rovnici
2.16, nehraji tedy roli p°i klasi kaci novych vzork-. Zbylym vzork-m, pro které plati
a; 0, se °ikasupport vectorsa proto®e pro n¥ dale platit;y(x;) = 1, tyto body le®i
na nadrovinach maximalniho marginu [14]. Support vectors jsou tedy jediné body,
které ur£uji rozhodovaci hranici.
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SVM je fundamentéln¥ binérni klasi kator, je v2ak n¥kolik p°istup- pou®iti SVM
pro multi-class klasi kaci. fastou metodou je sestavenC SVM model:, kde c-ty
model provadi binarni klasi kaci, tedy zda vzorek pat®i do t°idyc, £i nikoliv. Vzorky
t°idy c jsou pozitivni p°ipady a vzorky zbylychC 1 t°id jsou brany jako negativni.
Tomuto p°istupu se °ikaone-versus-all[11][14]. Nyni mameC rozhodovacich hranic
a zname vzorky t°idyc spl-uji podminkyy.(x) > Oay;(x) < 0, kdej =1;::;;C;j 6
C. a Ye(x);y;(x) vychazi z klasi kaEni rovnice 2.16 pro ka°dou t°idu. V2eobecn¥
timto zp-sobem v2ak nelze de nitivn¥ ur£it t°idu pro vzorky z celého p°iznakového
prostoru, existuji regiony bod- v prostoru, pro které nejsou podminky soufasn¥
spin¥ny. Tyto body le® na pozitnvni stran¥ rozhodovaci hranice vice ne° jednoho
klasi katoru nebo na negativni stran¥ v2ech rozhodovacich hranic. Fuzi vysledk-
klasi kace v2ech SVM Kklasi kator- obejdeme tento problém odhadnutim t°idy dle:
[11][14]

f(x) = arggrg:ax ye(X) (2.17)
C.

2.2.3 Naive Bayes

Dal2Zim klasi katorem, ktery se jevi jako vhodny, je tzv. Naive Bayes klasi kator.
Slovo Naive poukazuje na fakt, °e se p°edpoklada vzajemna nezavislost p°iznak-
[17]. Klasi kator vyuliva znamé Bayesovy v¥ty. Jeho varianta zvanaMultinomial
Naive Bayesje vhodna pro multinomické rozd¥leni a b¥°n¥ se pou®iva pro klasi -
kaci textu, kde je text reprezentovan vektorem £etnosti slov ze slovniku. Klasi kator
je tedy analogicky pouCitelny pro klasi kaci vektor- £etnosti (histogram-) vizualnich
slov, vznikajicich metodou BoVW (sekce 1.6). Auto®i £lanku [9], ktery popisuje me-
todu BoVW, rovn¥° experimentovali s Naive Bayes klasi katorem, proto je vhodné
OV¥°it tuto mo°nost na vlastni implementaci metody BoVW.

Aposteriorni pravd¥podobnost, °e vzorek;, reprezentovany vektorem £etnosti
vizualnich slovx;, pat®i do t°idy c je Um¥rna vyrazu

P(cxi) /! P(c) Y P (txjc) (2.18)
1 kn

kde P (tkjc) je podmin¥né pravd¥podobnost vyskytu slove ve vzorku t°idy ¢ [15].
Je to mira toho, jak moc p°ispiva p°itomnosty k tomu, °e c je spravnou t°idou.
(t1;to; 5 ty) je mnoClina slov, vyskytujicich se ve vzork;, které jsou sou£asti slov-
niku. P(c) je apriorni pravd¥podobnost, °e vzorek; pat®i k t°id¥ c. n je celkovy
po£et slov ve vzorku. Nejlep2i predikci t°idy janaximum a posteriori (MAP) t°ida,
danéa v

cwap = argmax P(gjx;) = argmax P(c) P (tyjo) (2.19)
c2C c2C 1 kK n
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kde P je odhad parametru P z trénovaciho datasetu, jak bude ukazano. Protoe
£ast¥ji se vyskytujici t°idy jsou s V¥t?i pravd¥podobnosti t°idy spravné, je odhad
apriorni pravd¥podobnosti dan vztahem

P(c) = '\NIC; (2.20)

kde N. je pofet vzork- ve t°id¥c a N je celkovy pofet vzork:-. Vypofet odhadu
podmin¥né pravd¥podobnost (tjc) se li2i v zavislosti na typu Bayesovského klasi-
katoru, pro Multinomial NB je dan jako relativni £etnost slova t ve vzorcich t°idy
c[17]:
P (txjc) = {:T&; (2.21)
t Tct

kde T je po£et vyskyt- slovat v trénovacich vzorcich t°idyc a jmenovatel je celkovy
po£et slov ve t°fd¥. Monost P(tjc) = 0 pro slovot, které se v trénovacich vzorcich
t°idy c v-bec nevyskytuje, vylouEime pomoci tzv.Laplacian smoothingp°idanim

jedni£ky.
Tct + 1

(T + 1)
Pokud tak neu£inime, i jediny vyskyt slova v testovacim vzorku ze t°idg, které ne-

bylo p°itomno v °Adném trénovacim vzorku t°idyc by zp-sobil nulovou aposteriorni
pravd¥podobnost® (¢jx;) podle rovnice 2.19 a tedy nespravnou klasi kaci [15]. Rov-
nice 2.19 nasobi velké mnao°stvi podmin¥nych pravd¥podobnosti, z implementatniho
hlediska je vhodné zavést logaritmy, £im° se nasobeni p°evede na sfitani a nehrozi
podte£eni prom¥nnych s plovouci desetinnou £arkou. T°ida s nejvy22iay P (cjx;)
bude stéle nejpravd¥podobn¥j?i [15].

P (tgjc) = (2.22)

X

Cmap = ar%m:ax[log P (o) log P (t«jc)] (2.23)

1 kn

Po urfeniP(c) pro v2echny t°idy a P(txjc) pro vZechny t°idy a vzory slov ze
slovniku jsou zndmy parametry modelu pro predikci novych vzork-. Rovnice 2.19
m-°e byt upravena do tvaru podle BoVW £lanku [9] tak, aby se daly klasi kovat
obrazy reprezentované vektorem £etnosti slov (vzory; ze slovniku.

g1
owap = argmax P(gx;) = argmax B(Q) P (o)™ ; (2.24)
c2C c2C k=0

kdex™® je k-ty prvek vektoru x; a odpovida £etnosti vzoruy v obraze aS je velikost
slovniku.

2.2.4 Neuronoveé sit¥ (NN)

Neuronové sit¥ se skladaji perceptron-, ka®dy z nich Ize popsat matematicky jako
linearni kombinace vstup- a transformaceaktiva£ni funkci M¥jme tedyM linearnich
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kombinaci vstupni velifinyX4; :::; Xp

»
g = wix+wy (2.25)
i=1
kdej =1;:::;;M aindex (1) zna£i, do jaké vrstvy sit¥ pat®i dané parametry. Para-
metr-m wj(il) se °ika vahy (veight9 a parametry wj%) jsou oznafovany jako p°edp¥ti
(biase3. P°edp¥ti m-°e byt absorbovano do sady vah zade novanim pomocného

vstupu Xo =1 do tvaru:
»

g = Wj(il)xi (2.26)
i=0
Linearni kombinace vstup- jsou tranformovany diferencovatelnou, nelinearni funkci
h():
7 = h(a) (2.27)

Vystupy z; jsou vstupy do vy??i vrstvy sit¥:

M
a = Wfq?) Z (2.28)

j=0
P°edpokladejme, °e tato vrstva je ji° vystupni, pakk = 1;:::;;K je pofet vystup- a
je poulita vhodna aktivaEni funkce generujici vystupyx = (ax). Celkova funkce

této jednoduché sit¥ je dana rovnici

0 |1
»©

W
ocw)= @ wdh T owlx A (2.29)
i =0 i=0

a takova sit je ilustravdna vpravo na obr. 2.2.

Obr. 2.2: Detall j -té jednotky (perceptronu) neuronové sit¥ (vlevo) a diagram neu-
ronove sit¥ s jednou skrytou vrstvou (vpravo) [14], upraveno

Model neuronové sit¥ je tedy jednodu2e nelinearni transformace vstug; na vy-
stupy Yk, °izena nastavitelnymi parametryw. Vyhodnoceni rovnice 2.29 je dop°edna
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propagace informace sitiforward propagatior). Trénovani neuronové sit¥ zpo£iva v
lad¥ni parametr- w tak, aby byla chybova funkce [oss function) E(w) minimali-
zovana. V zavislosti na typu problému se voli vhodna chybova funkce a aktivaEni
funkce vystupni vrstvy. Pro multiclass klasi kaci se voli tzv.softmax funkce a chy-
bova funkce multiclass cross-entropy Pro multiclass problémy je t°ida indikovana
jako kéd 1z n pomoci prom¥nné, 2 f 0;1g a vystup yx(X;w) pro danou t°idu je
interpretovan jako y(x;w) = p(tx = 1jx). Pak ztratova funkce nabira tvaru

XX
E(w) = tki 1N yi(Xi; w) (2.30)
i=1 k=1
a softmax funkce
K (X;w)
ye(X;w) = Pt (2.31)

zaruEuje 0y 1la i Yo = 1. Vystup yk(x;w) opravdu tedy reprezentuje
pravd¥podobnost p°isluznosti vzorku kek-té t°id¥.

Ulohou optimalizace parametr- je najit takovy vektor vah w, aby byla funkce
E (w) minimalizovana. Proto®e funkceE (w) je hladka spojita funkce(w), nejmen?i
hodnotu nabyva 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¥t2iho r-stu chybové funkceE (w) a for-
maln¥ parcialni derivace chybové funkce. Nelze urfit, zda bod, kdyE(w) = 0,
je globalni nebo pouze lokalni minimum, proto®e nelze najit analytické °e2eni této
rovnice. Uchylujeme se tedy k iterativnim numerickym metodam. Nejjednodu?i je
vyulit informaci o gradientu chybové funkce a upravit vdhy o maly krok ve sm¥ru
negativniho gradientu

wl™ = wO  r Ew)) (2.33)

kde > O je tzv. learning rate. Vychozi vektor vah je zvolen nahodn¥. Po ka°dém
p°enastaveni vah je znovu vyhodnocen gradient a proces opakovan. V ka°dém kroku
je vektor vah posouvan ve sm¥ru nejv¥t2iho poklesu chybové funkce. Tomuto p°i-
stupu se °ikagradient descent[14]. Parametr urfuje velikost kroku aktualizace
vah. Pokud mé p°ili2 malou hodnotu, algoritmus projde mnoho iteraci ne® dojde ke
konvergenci. Naopak velka hodnota m-°e zp-sobit p°esko£eni minima a divergenci
algoritmu [12].

Pokud je vyuit cely dataset k vypo£tu gradientu a a° poté dojde k aktualizaci
vah, mluvime o tzv.batch gradient descenDpaEnym extrémem jestochastic gradient
descent(SGD), ktery vybere nahodny vzorek v ka°dém kroku a aktualizuje vahy
na zaklad¥ gradientu vypo£itaného pouze z tohoto vzorku. Algoritmus je pro velké
datasety mnohem rychlej?i, na druhou stranu vlivem nahodnosti chybova funkce
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neklesd monotonn¥, ale uktuuje a klesa jen v delZim horizontu pozorovani. To
také umoC®-uje v n¥kterych p°ipadech opustit lokalni minimum a najit optimaln¥ji
°e2eni. Mini-batch gradient descentie kombinaci obou p°istup-, gradient se po£ita
z nahodné skupiny vzork: (mini-batch) a nasledn¥ se aktualizuji vahy [12].

Trénovaci algoritmy tedy iterativn¥ minimalizuji chybovou funkci a ka°da ite-
race probiha ve dvou krocich. Prvn¥ je nutno vypo£itat gradient ztratové funkce
vzhledem ke ka°dému parametrw;. V druhém kroku jsou pak vyu®ity gradienty v
metodach jako gradient descent k aktualizaci vah. Po£et epoch udava, kolikrat byl
cely dataset opakovan¥ pouCit v trénovacim algoritmu. Metodbackpropagatiorena-
menala pr-lom v trénovani neuronovych siti, proto®e p°edstavila efektivni zp-sob
vypo£tu gradientu. Nyni bude odvozen algoritmus backpropagation a jak jsou gra-
dienty vypo£itany. Chybova funkcek (w) je dana sou£tem dilEich chybovych funkci,
ka°da pro jeden vzorek:

E(w) = X En(w) (2.34)
n=1

Cilem je vypo£itat gradientr E,(w) pro ka°dy z N vzork- a vyu®it je pro metodu
SGD nebo je akumulovat pro batch a mini-batch gradient descent metody. Ka°da

jednotka (perceptron) obecné neuronové sit¥ provadi vahovany soufet vstup-
X
a = Wiz (2.35)
i
a transformaci nelinearni aktiva£ni funkci; = h(a ). Hledame gradient funkceE,,,
tedy parcialni derivaciE, podlew; . set¥zovym pravidlem dostavame

@QE _ @k @p.

= ; 2.36
@y Q@pO@w (2.36)
Zavedeme notaci; = %—i a dale z rovnice 2.35 m-°eme napsat
@p
— = 7! 2.37
ay > (2.37)
Substituci ; a 2.37 do 2.36 obdr°ime
@
@f] = 4 (238)

Rovnice 2.38 nam °ika, °e pot°ebné parcialni derivace je dana hodnotodané
jednotky a vystupu z p°edchazejici jednotky prochazejici danou vahou. Tak®e pro
vypo£et v2ech parcialnich derivaci sta£i urfit; pro ka°dou jednotku a aplikovat
rovnici 2.38. Vypo£ty jednotlivych za£iname od vystupni vrstvy podle

k= Yk T (2.39)
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Obr. 2.3: llustrace vypo£tu ; zp¥tnou propagaci z vy??i vrstvy. Velifiny pro vy-
po£et pot°ebnych parcialnich derivaci chybové funkce jsou znafeny £erven¥.

a postupujeme siti pozpatku. Pro vypo£et skrytych jednotek vyuijeme op¥t °et¥-
zové pravidlo:

- @F _* OR@a

= —— = 2.40
' @p |, @r@p (2.40)
kde suma je p°es v2echny jednotlé)k, do kterych vstupuje vystup jednotky . Z
rovnice 2.35 plyneax = Wiz = | Wi h(a) a pak plati
@n
— = W h{(g): 241
@a 4 hYa) ( )
Substituci 2.41 a | = %—i do rovnice 2.40 dostavame
X X
i~ Wwigh%a) = ) wyg « (2.42)
k k

Tato rovnice je klifov4, proto®e ndm °ika, °e lze ziskat pro kteroukoliv jednotku
Zp¥tnou propagaci z jednotek ve vy2ich vrstvach sit¥ (od vystupni vrstvy). Jakmile
zname ; dané jednotky pak je jednoduché vypo£itat °adanou parcialni derivaci
chybové funkce dle rovnice 2.38 [14].

Shrnuti metody backpropagation

1. Dop°edna propagace vstupx, siti a urfeni vystup- z v2ech jednotek u®itim

rovnic 2.35 a 2.27.

2. Whodnoceni ¢ pro v2echny jednotky ve vystupni vrstv¥ podle 2.39.
Zp¥tna propagace k vypof£tu ; ka°dé jednotky podle 2.42.
4. Vlypo£et parcialnich derivaci chybové funkce podle 2.38

w
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Po ziskani parcialnich derivaci chybové funkce (gradient) je pou®it gradient descent
pro aktualizaci vah. U batch metod se parcialni derivace celkové chyboveé funkce ur£i
jednoduchym sou£tem parcialnich derivaci chybové funkce dané jednim vzorkem p°es
v2echny vzorky

@E _X @Kk

2.2.5 Ensemble Learning

Ensemble learningnebo také meta u£eni je metoda vyu®ivajici k regresi/klasi kaci
kombinaci vicero model- za p°edpokladu, °e je mo°né kombinaci model- dosahnout
lep2iho vysledku, ne® dosahuje nejlep?i samostatny model [12]. Mezi nejzakladn¥j2i
p°istupy meta ufeni pat°i:

Voting classi ers je skupina klasi kator- r-znych typ- nauf£ena na stejnych da-
tech. Jednoduchou mo®nosti, jak dosahnout vy2?i spravnosti je shroma°dit predikce
jednotlivych Kklasi kator- a vybrat tu s nejv¥tzZim po£tem vyskyt-. Tento p°istup

se nazyvahard voting Pro regresni modely je predikci aritmeticky pr-m¥r. Pokud
skupina klasi kator- umi predikovat pravd¥podobnosti jednotlivych t°id, vypo£ita
se aritmeticky pr-m¥r pravd¥podobnosti ka°dé t°idy p°es v2echny klasi katory a
vybere se t°ida s nejvyi pr-m¥rnou pravd¥podobnostigpft voting) [12].

Bagging je metoda uf£eni klasi kator- stejného typu, ale ka°dy model je uEen na
jiné podmno®in¥ datasetu. Tyto podmnao®iny jsou tvo°eny vyb¥rem prvk- s opako-
vanim, stejn¥ jako pro metodu Bootstrap (sekce 2.4.3). Kone£na predikce je urEena
op¥t hlasovanim jednotlivych model- [12].

Boosting My?2lenkou boostingu je °et¥zec model-, tzvweak learnerskde se dal?i
nasledujici model vice zam¥°uje na vzorky, které byly 2patn¥ klasi kovany modelem
p°edchozim. Nejznamn¥j2im algoritmem této skupiny je AdaBoost. Zakladni model
je natrénovan na celém datasetu a nasledn¥ se zvy?i vahy nespravn¥ klasi kovanych
vzork:. Druhy model je natrénovan na datasetu s aktualizovanymi vahami a pro-
ces se opakuje. Kone£na predikce je vypo£itana z vahovanych predikci jednotlivych
model-. Vaha modelu zavisi na jeho spravnosti klasi kace [12].

Stacking je podobnym p°istupem jako hlasovani model- r-znych typ-, ale misto
prostého hlasovani lfard voting) jsou vystupy bazovych model- brany jako vektor
p°iznak- pro natrénovani jednoduchého modelu, ktery stoji o Urove- vy2 ne® bazové
modely. Vystup nad°azeného modelu je kone£nou predikci [12].
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2.2.6 Konvolu£ni neuroveé sit¥ (CNN)

Specialnim typem vicevrstvych neuronovych siti jsou konvoluEni neuronové sit¥
(CNN, ConvNet.), inspirované vnimanim vizualni informace ®ijicich organism-. Hlu-
bokd CNN si” se sklada z koneEného po£tu vrstev, které se u£i rozpoznavat charak-
teristiky vstupniho obrazu s r-znou drovni abstrakce [25]. Klifovou viastnosti CNN

je schopnost naufit se hierarchii vzor- v obraze. Prvni konvolu£ni vrstva se naufi
rozpoznavat lokalni vzory jako jsou hrany, druha vrstva se nauf£i rozpoznavat slo-
Oit¥j2i vzory z vystupu prvni vrstvy atd. [26]. Tradi£ni konvolu£Eni si” je tvo°ena
jednim, £i vice bloky konvolufnich a tzv. pooling vrstev, nasledovanych n¥kolika
pln¥ propojenymi vrstvami a vystupni vrstvou.

Konvolu£ni vrstva se sklada z n¥kolika konvolu£Enich kernel- (ltr-), pomoci kte-
rych se vypo€£itaji tzv. mapy p°iznak- feature maps [25]. Ka°da z map p°iznak-
vznikne konvoluci vstupniho obrazu a jednoho Itru, podobn¥ jak je popsano v sekci
1.2.1 s tim rozdilem, °e vahy lItr- nejsou urEené in°enyrem, ale jsou nau£eny v ramci
procesu tréninku konvoluEni neuronové sit¥. Nasledn¥ je vystup transformovan ak-
tivaEni funkci.

Pokud se na konvolu£ni vrstvu podivame ze stejného pohledu, jako jsme popsali
klasické neuronové sit¥, pak do ka°dého neuronu konvolu£ni vrstvy vstupuji pouze
hodnoty ur£itého okoli vstupniho obrazu. Vystupem vrstvy neuron- se stejnymi va-
hami ( Itrem) je pak jedna mapa p°iznak-, ktera zvyraz-uje rysy v obraze, na které
je dany lItr citlivy. V praxi vyu®ivané konvolu£ni vrstvy maji n Itr- a vystupem
je n map p°iznak-. Vystup konvolu£ni vrstvy je reprezentovan ve trojrozm¥rném
prostoru naskladanim map p°iznak- ve sm¥ru t°eti dimenze. Konvolu£ni vrstva
tak ma jeden neuron pro ka°dy pixel ka°dé mapy p°iznak-. V rdmci jedné mapy p°i-
znak- maji neurony identické vahy, vahy neuron- nap°i£ mapami se lii. Stejné vahy
Vv rdmci neuron- v dané map¥ p°iznak- dramaticky sni°uji celkovy po£et parametr-
[12]. Konvoluce probiha v zorném poliréceptive eld) ka°dého neuronu, daného
velikosti Itru, a nap®i£ v2Zemi mapami p°iznak- z p°edchazejici vrstvy. fasto je °a-
douci, aby vystupni mapy p°iznak- m¥ly stejny rozm¥r jako vstupni obraz, toho se
dosahne p°idanim rame£ku nulovych hodnot kolem vstupniho obrazwzéro pad-
ding).Také je mo°né vytvoCit mapy p°iznak- menzich rozm¥r- zmen2enim po£tu
neuron- a tedy zmen2enim p°ekryvu jejich zorného pole p°i zachovani velikosti |-
tru. Tato vlastnost je °izena parametrenstride. Pro matematickou de nici konvoluce
by parameter stride odpovidal hodnot¥ 1. Ob¥ situace jsou ilustrovany na obrazku
2.4. Ka°dou konvolu£ni vrstvu nasleduje mapovani vystupu aktivagni funkci [12].
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