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ABSTRAKT

Diplomova prace se vénuje klasifikaci kolejovych vozidel na zakladé obrazové informace.
V préaci jsou teoreticky popsany a nasledné realizovany dva pristupy ke klasifikaci kole-
jovych vozidel. Prvnim pristupem je transformace snimk( na histogramy vizualnich slov
ze slovniku podle metody Bag of Visual Words a nasledna aplikace klasickych klasifi-
katorl typu k-NN, SVM, Multinomial Naive Bayes, neuronova sit a Ensemble metoda
typu voting classifiers. Druhym pristupem je klasifikace snimk( pomoci ovéfenych archi-
tektur konvolucnich neuronovych siti vyuZitim metody transfer learning. Sité AlexNet,
VGG16 a ResNetb0 byly predtrénovany na obsahlém datasetu ImageNet a horni vrstvy
byly dotrénovany na vlastnim datasetu kolejovych vozidel.

Oba pristupy byly vyladény pro nejlepsi mozné vysledky klasifikace. Pro jejich srovnani byl
sestaven trénovaci dataset s 1773 snimky ve 27 tridach a testovaci dataset obsahujici 444
BoVW metodou spravnosti 89%. Konvoluéni neuronové sité dosahly spravnosti 95-97%,
coz je vyrazné lepsi vysledek. V praci jsou také zohlednény doby predikce novych snimki
pro oba pristupy.

Nad rdmec prace byl implementovan algoritmus pro déleni snimk{ vlakové soupravy na
jednotlivé snimky vozl. V zavéru jsou uvedeny limitace a popsany dlivody omezené
robustnosti algoritmu.

KLICOVA SLOVA

Klasifikace, Zpracovani obrazu, Strojové uceni, Konvolu¢ni neuronové sité, Bag of Visual
Words, Rozpoznavani, Odhad presnosti 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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Uvod

Diplomova préce se zabyva klasifikaci snimk kolejovych vozidel na zédkladé obrazové
informace. Uloha klasifikace spo¢ivé v tiidéni (klasifikovani) objektil v obraze do
trid. Ttida je kolekce podobajicich se, ale ne nutné stejnych objekt. Objekty jedné
tTidy jsou pak odlisné od objekti tiid jinych. Pokud obraz obsahuje vice objektii, jsou
jednotlivé objekty od sebe navzajem a od pozadi izolovany a ptirazeny k odpovidajici
tride.

Motivaci této prace je prizkum moznosti nahrazeni ¢asti stavajici funkcionality
systému CAMEA UniRAIL pro klasifikaci jednotlivych kolejovych vozidel a zaro-
ven zvyseni presnosti této klasifikace. Soucasny systém, ktery je nasazen na realné
lokalité, vyuziva sadu indukénich snimact, které detekuji prijezd Zelezni¢nich kol.
7 casové znacky prujezdu kola kolem dvou snimact umisténych v definované vzda-
lenosti od sebe je vypocitana rychlost soupravy a z rychlosti a casovych znacek
prijezdi naprav jsou méreny rozvory dvojkoli jednotlivych vozii. Z rozvoru lze do
urc¢ité miry detekovat typ vozu. Sada snimaci je vSak finanéné nékladnd a navic
pro umisténi systému pirimo v kolejisti musi splinovat prislusné drazni normy nebo
zkusSebni napéti 4 kV, coz ddle zvysSuje cenu systému. Pro rozsiteni systému do dal-
sich lokalit Zelezni¢ni sité pak cena hraje velkou roli. Klasifikace na zakladé rozvoru
dvojkoli ma také své limity — existuji nékteré odlisné tiidy kolejovych vozidel, které
maji rozvor stejny nebo velmi podobny a takové tiidy pak nelze pouze na zdkladé
rozvoru spolehlivé odlisit. Diplomova prace se zabyva moznosti klasifikace kolejo-
vych vozidel ze snimk prijezdi souprav z radkové kamery. Vyhodou je, ze kamera
neni umisténa primo v kolejisti, a tak nepodléha ptislusné normé a odpada nutnost
instalace drahych snimac.

Prvni kapitola popisuje teoretické zédklady zpracovani obrazu a popisuje metodu
Bag of Visual Words (BoVW), ktera je kompaktni reprezentaci obrazu pro pouziti
standardnich klasifikdtori. Druhé kapitola uvadi klasické metody strojového uceni
za ucelem Kklasifikace, jako je k-NN, Support Vector Machines (SVM), neuronové
sité a dalsi algoritmy strojového uceni, které byly vyuzity v praktické ¢asti. Roze-
brany jsou i konvolu¢ni neuronové sité (CNN), jakozto moderni konkurent klasickych
pristupt ke klasifikaci obrazu. Dale kapitola popisuje metodiku odhadu presnosti na-
trénovanych modelt. Treti kapitola se zabyva analyzou datasetu snimkut kolejovych
vozidel a praktickou realizaci klasifika¢niho systému. Prakticka realizace ¢erpa z te-
orie nabyté v predchozich dvou kapitolach. V rdmci prace byly implementovany dva
pristupy a jejich dosazené vysledky jsou v zavéru kapitoly srovnany. Prvnim pii-
stupem je Tetézec predzpracovani obrazu, zpracovani metodou BoVW a klasifikace
klasickymi klasifikdtory. Druhym pristupem je klasifikace pomoci vybranych archi-

tektur konvoluénich neuronovych siti. Pro oba pristupy byly vytvoreny moduly v
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jazyce Python, které je mozné pouzit v automatickém skriptu. Funkénost modula
pro klasifikaci demonstruje jednoducha uzivatelska aplikace.

Nad ramec zadani byl vypracovan algoritmus pro automatické déleni snimki
osobnich souprav na snimky jednotlivych vozi. Tento krok logicky zapada do celého

systému pred samotnou klasifikaci voz.
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1 Zpracovani obrazu

Obraz urceny pro zpracovani pocitacem musi byt reprezentovan vhodnou diskrétni
datovou strukturou. Obraz je spojity dvourozmeérny signal, digitalizaci se pak rozumi
navzorkovani tohoto signalu do matice s M radky a N sloupci, jejiz prvky jsou jasové
hodnoty ziskané kvantizaci signdlu v prisluSném obrazovém bodé (pixel). Cim je
vzorkovani a kvantizace jemnéjsi, tim lépe je aproximovan puvodni spojity signél

.

1.1 Interpretace obrazu

Interpretace obrazu pocitacem je ve srovnani s pochopenim obsahu ¢lovékem i pres
obrovsky pokrok v oblasti poc¢itacového vidéni a zpracovani obrazu stale omezena.
Zatimco clovék zvlada urcité typické ulohy pocitacového vidéni bez namahy, pocitac
je nachylny k chybam. Pres tyto omezeni je v dnesni dobé pocitacové vidéni pouzito
v Siroké skale realnych aplikaci, mezi které patii rozpoznavani znaki a ¢teni kodu
¢i SPZ, kontrola kvality v primyslu, méreni v roviné, defektoskopie, 3D digitdlni
modely, zobrazovaci techniky v oblasti mediciny, dohled (surveillance), rozpozna-
vani otiskil prsti a méreni biometrickych udaju, klasifikace, navigace v prostoru,
detekce pohybu, dopravni tlohy, bezkontaktni méreni teploty, spojovani obrazt a
mnoho dalsich [3]. Proces porozuméni obsahu obrazu je obvykle délen do nékolika
urovni. Od spodni trovné obsahujici porizené obrazy, az po vysoce abstraktni popis
pottebny k pochopeni obsahu. Tuto hierarchii lze kategorizovat jako low-level pro-
cessing a high-level processing. Low-level processing metody maji minimalni znalost
o obsahu obrazu, tyto metody zahrnuji kompresi dat, pre-processing metody pro
filtraci Sumu, detekci hran, ostieni obrazu atd. High-level processing je zaloZzen na
znalosti a strategii, jak dosdhnout daného cile vyuzitim metod umélé inteligence.
Na této urovni se algoritmy snazi napodobit lidské kognitivni schopnosti a dojit k
rozhodnuti na zékladé informaci v obraze [1].

Obecny systém pro klasifikaci objektii v obrazu je slozen z nékolika fazi, jak je
zobrazeno na obr[l.1} Faze snimani vyuzivd kameru vhodného typu a parametru
pro danou aplikaci. Mezi parametry kamerového systému patii rozliseni, dynamicky
rozsah, citlivost, zkresleni, tirover, zaostteni atd. [2]. Dalsi faz{ je pre-processing ob-
razu, ktery je souborem operaci na nejnizsi trovni abstrakce. Nasleduje segmentace
a extrakce lokalnich priznaku (features). Tento krok redukuje objem dat z obrazové
informace pouze na charakteristiku téchto priznakt. Popis téchto priznaku je poté
predan klasifikatoru, ktery vyhodnoti predlozené indicie a zaradi objekt do urcité
tiidy, pokud vlastnosti priznaki objektu spadaji do tolerance této tridy [2]. V za-

vislosti na povaze problému mohou ¢i nemusi byt pouzity vsechny kroky tohoto
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fetézce. Dale budou jednotlivé kroky klasifika¢niho systému, které jsou vyznamné
pro zadany problém, popsany detailnéji.

SCéna _’ @

A

trak .
T:)‘(l‘i;iack??l post-processing klasifikace rozhodnuti

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

1.2 Pre-processing

Vstupem i vystupem je matice jasovych trovni. Je dilezité si uvédomit,ze pre-
processing nezvysuje obsah obrazové informace, ale typicky ji snizuje. Z hlediska
teorie informace je tedy nejvhodnéjsi nepouzit zadny pre-processing a zamérit se
na potizeni kvalitnich obrazi. Pre-processing je vsak vhodny ve vétsiné aplikaci,
protoze potlacuje irelevantni informaci pro danou ulohu zpracovani obrazu. Ci-
lem pre-processingu je tedy vylepSeni obrazové informace odstranénim zkresleni a
sumu a zvyraznénim nékterych vlastnosti obrazu pro dalsi zpracovani. Metody pre-
processingu lze rozdélit do ¢tyr kategorii: jasové transformace, geometrické transfor-
metody predzpracovani shrnuty, lokalni predpracovani bude zahrnuto do kapitoly

jasovych transformaci.

1.2.1 Jasové transformace

Pri jasové transformaci dochazi ke zméné hodnoty obrazové funkce podle daného
pravidla, ale vstupem i vystupem je obraz stejnych parametri (rozliseni, bitova
hloubka). Tyto transformace lze délit dle velikosti okoli vysetfovaného bodu na glo-
bélni, lokélni a bodové.|prednaska jas.trans]. Mezi globélni transformace patii napr.
Fourierova transformace, ktera umoznuje filtraci Sumu a detekci hran ve frekvencéni
doméné. Nova hodnota pixelu je vypocitana z jasovych hodnot celého obrazu. Hojné
vyuzivané jsou lokalni jasové trasformace pro filtraci Sumu a detekci hran v prosto-
rové doméné. Nova jasova hodnota pixelu je dana vazenym souctem jasovych hodnot
v jeho okoli. Tato operace se provede pro kazdy pixel se stejnou sadou vah, které

se Tiké linedrni filtr (kernel). Matematicky lze aplikovani filtru popsat jako diskrétni
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globalni lokalni bodova

Obr. 1.2: Typy jasovych transformaci [23]

konvoluci vhodného kernelu a vstupniho obrazu [4]. Existuje mnoho druhi kernelt
pro prumeérovani (filtrace Sumu), ¢i detekci hran. Bodové transformace zahrnuji ja-
sové korekce a prevodni charakteristiky. Nova hodnota jasu je urcena z hodnoty
téhoz pixelu. Jasové korekce se vyuzivaji pti korekci nerovnomérného osvétleni, pre-
vodni charakteristiky pak pro zvysSeni konstrastu, upravé jasu, ¢i prahovani. Tyto
funkce lze vyhodné implementovat jako look-up tabulky, podle kterych jsou jasové
hodnoty upravovany. Dalsi bodovou transformaci vhodnou pro zlepseni kontrastu je
ekvalizace histogramu obrazu, ktera cili na rovnomérné rozlozeni jasovych hodnot
na celém piipustném rozsahu [I].

Ulohou ekvalizace je najit takovou pfevodni funkei intenzity obrazu f(I), aby byl
histogram obrazu po transformaci ,rovnomérny“. Nejdrive sestrojime kumulativni

histogram c(I) z histogramu h(I)

11

=% ; h(i (1.1)
kde I je jasova hodnota (pro Sedoténovy obraz v rozsahu [0,255]) a N je pocet pixeli.
Kumulativni histogram je normovanim na rozsah jasovych hodnot odpovidajicich vy-
stupnimu obrazu. Kumulativni histogram se pouzije jako prevodni charakteristika
jasovych drovni [3]. Pro nékteré obrazy je vhodnéjsi rozdélit obraz na M bloki a pro-
vést ekvalizaci histogramu pro kazdy blok zvlast. Tyto metody adaptivni ekvalizace
histogramu (AHE) zahrnuji vypocet prevodni funkce pro kazdy blok a bilinearni
interpolaci. Kromé stredového pixelu kazdého bloku, ktery je primo transformovan
prevodni charakteristikou daného bloku, jsou jasové hodnoty vsech ostatnich pixeli
interpolovany z prevodnich charakteristik ¢tyt nejblizsich bloku [3]. Jednou z metod
téchto adaptivnich ekvalizaci je CLAHE (contrast limited adaptive histogram equali-
zation), kterd omezuje zesileni Sumu v uniformnich oblastech, coz je vedlejsi ti¢inek
AHE metod. Saturaci histogramu bloku a redistribuci pixelt nad danou mez do
celého rozsahu tak, aby byla jeho plocha zachovana, zplsobime mensi strmost ku-

mulovaného histogramu. Strmost kumulovaného histogramu primo odpovida zvyseni
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kontrastu. Mensi strmost v uniformnich oblastech tak zmensuje kontrast a nezesiluje

sum [I§].

1.2.2 Geometrické transformace

Zakladem jsou parametrické 2D transformace jako je translace, rotace, méritko a
zkoseni. Parametry vsech transformaci 1ze zapsat do matice rozméru 3x3 a s vyho-
dou vyuzit pri transformaci v homogennich soutradnicich. Pfi dopredném mapovani
pixelu z ptivodniho obrazu do novych soutadnic vznikaji prazdné pixely (diry), proto
je preferovano zpétné mapovani, kde je kazdy pixel v cilovych souradnicich vzorko-
van z ptuvodniho soufadnicového systému [3]. Zatimco body cilového obrazu nabyvaji
celociselnych hodnot, jsou hodnoty po mapovani do ptivodniho obrazu necelociselné.
Jasové hodnoty jsou vsak znamy jen v bodech o celociselnych souradnicich. Pro zis-
kani hodnot v mezilehlych bodech se v praxi nejcastéji pouziva bilinearni interpolace
nebo interpolace vyssiho fadu [6]. Geometrické transformace jsou vyuzivany ke ko-
rekci zkresleni, nejcastéji radialniho zkresleni zptisobeného ¢ockou pti projekci scény
mery [5]. Radidlni zkresleni se projevuje projekei sité ¢tverct do tzv. barelu nebo
podusky. Korekce zkresleni je nutnd pro méreni vzdalenosti v obraze [I]. Dalsim ty-
pem je tangencialni zkresleni, které vznika, pokud neni soustava cocek rovnobézna

s rovinou obrazu.

1.3 Segmentace

Na této trovni je obraz délen na vyznamné oblasti pro danou aplikaci. Zejména pak
oddéleni objekti zajmu od pozadi. Vysledkem kompletni segmentace je mnozina
oblasti korespondujicich s jednotlivymi objekty v obraze, u ¢astecné segmentace ne-
odpovidaji oblasti pfimo objektim. Kompletni segmentace obrazu cCasto vyzaduje
vypomoc z vyssich vrstev zpracovani, které maji urcitou znalost tlohy. Avsak velkou
skupinu segmentacnich tloh 1ze fesit i nizkotroviiovym zpracovanim. V téchto pripa-
dech jde vétsinou o kontrastni objekty na uniformnim pozadi. Takové zpracovani je
nezavislé na kontextu, nebyl pouzit zddny model objektu. Cilem ¢astecné segmentace
je rozdélit obraz na homogenni oblasti vzhledem k jisté vlastnosti (jas,barva,textura
atd.) [1].

Existuji dva hlavni pristupy - region-based metody, kde jsou detekovany oblasti
majici stejnou vlastnost a boundary-based metody, kde jsou detekovany hrany ob-
lasti [2]. Tyto ptistupy jsou k sobé dudlni, oblast tvoii uzavienou hranici a kazda
uzaviend hranice definuje oblast. Protoze povaha algoritmi obou ptistupt je odlisna

a mohou davat ruzné vysledky segmentace, lze tyto pristupy kombinovat [I].
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1.4 Detektory priznaki

Priznaky, v anglické literatute ¢asto oznacované jako features nebo keypoint features
jsou oblasti obrazu, jejichz charakteristika je unikatni. Jsou to body, jejichz okoli
vykazuje vysoky gradient jasové funkce ve vice nez jednom sméru. Podle [7] maji
vhodné priznaky tyto vlastnosti:
» opakovatelnost - priznak je mozné detekovat v jiném obrazu i pres geometrické
a jasové transformace
e jednoznacnost - kazdy priznak je odlisitelny
o lokélni - priznak popisuje malou oblast obrazu tak, aby byl robustni proti
okluzi a prekryti (occlusion)
o kompaktnost a efektivita - méné priznakt nez pixell v obraze
Tyto priznaky se vyuzivaji pro hledani shodnych lokaci v odlisnych obrazech, ¢asto
za ucelem vypoctu polohy kamery (camera pose estimation nebo také extrinsic calib-
ration), spojovani obrazi nebo v tloze rozpoznavani. Vyhodou piiznakiu je moznost
parovani odpovidajicich lokaci i pii velké zméné méritka a orientace objekttt v ob-
razu. Typicky lze detektory priznakti funkéné rozdélit na extraktor a deskriptor
priznakt. Extraktor nalezne oblasti kolem vyznamnych bodi obrazu a deskriptor
tyto oblasti kompaktné popise tak, aby mohly byt deskriptory priznakt mezi sebou

porovnéany [3]. Pravdépodobné nejzndméjsim detektorem je SIFT detektor.

1.4.1 SIFT detektor

V [8] je popséna metoda detekce priznaki, které jsou invariantni ke skalovani a
rotaci obrazu, a caste¢né invariantni ke zméné osvétleni a tthlu pohledu. Princip al-
goritmu je néasledujici: Obraz je nékolikrat filtrovan Gaussovym filtrem s konstantné
se zvétsujicim rozptylem. Tyto filtrované obrazy tvori tzv. scale space, ve kterém
jsou vzdaleny o konstantu k, kterou se vzdy nasobi rozptyl pro dalsi kolo filtrace
(napi. k = v/2). Filtrace je konvoluce Gaussova filtru G(z,y, o) s obrazem I(,y)

Gaussuv filtr je dan vyrazem

1 _@?+®

= (1.3)

G(z,y,0)

2mo?

Sousedni obrazy ve scale space, vzdaleny ¢initelem k, jsou od sebe odecteny a vznikne
sada difference-of-Gaussian obrazi, které dobfe aproximuji LoG operator (Laplacian

of Gaussian).

D(z,y,0) = (G(x,y,ko) — G(x,y,0)) * [(x,y) = L(z,y, ko) — L(xz,y,0) (1.4)
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Poté podvzorkujeme obraz, ktery byl filtrovany Gaussidnem s rozptylem 20 (pro
k = \/5) tak, ze kazdy druhy pixel v fadku a sloupci odstranime. Cely proces
filtrace opakujeme. Autor v [§] voli 4 trovné vzorkovani (oktdvy) a k = v/2, to pak

znamena 5 ruzné filtrovanych obrazi pro kazdou oktavu.

scale space

prvni
oktava

filtrované obrazy Gaussidnem difference of Gaussian

Obr. 1.3: Tlustrace scale-space a vznik DOG obrazu [§], upraveno

Potencionalni vyznamné body jsou pak lokalni extrémy difference-of-Gaussian
obrazu hledané jak v prostoru, tak ve scale-space. Kazdy pixel je porovnan s osmi
sousednimi pixely v aktudlnim obraze a deviti sousedy v prilehlych obrazech ve scale-
space. Nasleduje presna lokalizace vyznamnych bodt a zamitnuti lokalit s nizkym
kontrastem a bodl podél hran. Pridéleni orientace kazdému vyznamnému bodu na
zakladé lokalnich vlastnosti obrazu umozni invariantnost k rotaci obrazu. V obraze
L(z,y), ve kterém byl vyznamny bod nalezen, je v tomto bodé vypoctena velikost
m(z,y) a smér O(x,y) gradientu obrazu. Gradient VL(z,y) je aproximovan diferen-

cemi

V.L(z,y)
VyL<x, y)

(L(x+1,y) — L(x — 1,y)
L(z,y+1)— L(z,y — 1)

~
~

VL(z,y)= ] . (L.b)

AgL(z,y)| _
AyL(z,y)

pak velikost a smér gradientu jsou dany rovnicemi

m(z,y) = /V2L(z,y) + V2L(z,y) (1.6)
= arctan Vy(@,y)
0(z,y) = arct (Vz(a:,y)> : (1.7)

Kazdy vyznamny bod je popsan deskriptorem. Pro kazdy vyznamny bod je deskrip-

tor vytvoren nejdiive vypoctem velikosti a sméru gradientu v kazdém bodé v okoli
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Obr. 1.4: Tlustrace sestaveni deskriptoru z okoli 8x8 pixelt. V praci je pouzito okoli

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

16x16 pixelt. Velikosti gradientu jsou nasledné jesté vahovany Gaussovym filtrem,
aby body na okraji okoli mély mensi vliv nez ty blizko vyznamného bodu. Tato infor-
mace je pak akumulovana do histogramu orientaci gradientu v kazdém subregionu o
velikosti 4x4 pixelid. Vznikne tak matice histogrami velikosti 4x4, kazdy histogram
obsahuje 8 | prihradek* (bint1) pro smér gradientu. Kazda prihrddka udava soucet
velikosti gradientt v subregionu, jejichz smér spada do této prihradky. Nésledné je
sestaven vektor priznaku, neboli deskriptor, o velikosti 4x4x8=128 z ¢iselnych hodnot
v osmi prihradkach pro kazdy subregion. Normalizaci vektoru je deskriptor ¢astecné
invariantni k osvétleni. Pokud histogram orientace gradientu vykazuje dva viditelné
vrcholy, je vyznamny bod povazovan za dva priznaky s riznou orientaci [§]. Obraz
velikosti 500x500 pixelt typicky generuje asi 1000 vyznamnych bodu (features) [1].

7 rd

1.5 Rozpoznavani

Obecné rozpoznavani objekti spada do dvou obsahlych kategorii, rozpoznavani in-
stanci objektu (instance recognition) a rozpoznavani tiidy objektu (class recogni-
tion).

Prvni kategorie Tesi rozpoznani znamého 2D nebo 3D objektu, ktery muze byt
ve scéné zachycen z jiného thlu pohledu, na jiném pozadi nebo je ¢astecné prekryt.
tricich do obecné tridy, jako je ,kocka“,,auto“ nebo ,kvétina“. Mnoho pristupt
rozpoznavani instanci objekt zahrnuje extrakci priznakt z nového obrazu a pouziti
nékterého z dostupnych algoritmii k porovnani s priznaky extrahovanymi z data-
baze obrazki. V anglické literature se tento proces nazyva feature matching. Pokud
je nalezen dostateény pocet shodnych vyznamnych bodi mezi novym obrazkem a

obrazkem z databaze, provede se krok verifikace odhadem geometrické transformace
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mezi obrazky. Nalezené domnélé shody hlasuji o hypotéze pozice, orientace a meé-
ritku objektu v obrazu, tedy o spravné geometrické transformaci. Pokud ma néktera
hypotéza geometrické transformace pocet shodnych bodu (inliers) nad prahem T, je
instance objektu v novém obrazu rozpoznana. 3]

Klasifikace obrazi do ttid klasickymi metodami se opird o extrakci vhodnych
priznaki a jejich statistice, ¢asto za vyuziti strojového uceni k provedeni finalni kla-
sifikace. Moderni pristupy jsou zalozeny na hlubokych neuronovych sitich. Hluboké
uceni trénuje cely rozpoznavaci fetézec, od pixelu az ke klasifikaci. Zastupcem kla-
sickych metod je Bag of Visual Words, metoda predstavend v ¢lanku [9]. Také se ji
rika Bag of Features nebo Bag of Keypoints.

1.6 Bag of visual words

Bag of visual words reprezentuje obrazy nebo objekty jako nesefazenou kolekci
deskriptort priznaki. Kazdy obraz je popsan charakteristickym ,,pytlem® priznaki
ze slovniku, formalné histogramem cetnosti kazdého priznaku v obrazu. Metoda vy-
chazi z reprezentace texti pomoci bag of words, tedy doslova ,pytel slov®. Tento
postup byl adoptovan pro tcely obrazové informace a slova byla nahrazena tzv. vi-
zualnimi slovy, vznikajicimi kvantizaci deskriptori. Pro klasifikaci nového obrazu
staci pak vypocitat histogram vizudlnich slov tohoto obrazu a srovnat s histogramy
obrazli naucené databaze. Vyhodou metody je jeji jednoduchost, vypocetni nena-
rofnost a robustnost [9].
Pro prehlednost popisu metody je nutné zavést urcitou terminologii. Jako ,,deskriptor®

se bude oznacovat vektor popisujici vyznamny bod generovany SIF'T algoritmem z
kapitoly [1.4] ,,vizudlni slova“ nebo jen ,slova“ vznikaji kvantizaci, tzn. shlukovinim

vsech deskriptorii trénovaci mnoziny a tvori ,vizuadlni slovnik* nebo jen ,slovnik®.

Trénovani systému na trénovaci mnoziné zahrnuje tyto kroky:[9]
1. Detekce a popis vyznamnych bodl v testovaci mnoziné s anotovanymi obrazy
2. Vytvoreni vizualniho slovniku kvantizaci prostoru deskriptorti metodou shlu-
kovani
3. Sestaveni histogramu slov pro kazdy obraz z trénovaci mnoziny
4. Nauceni multi-class klasifikatoru na histogramech slov, které reprezentuji kazdy
obraz
Prvnimu kroku je vénovana samostatna kapitola Nasledny vznik vizudlniho
slovniku a sestaveni histogramu slov je ilustrovano na obrazku [1.5| a popsano v

sekcich nize.
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Obr. 1.5: Tlustrace metody Bag of visual words [10], upraveno

1.6.1 Vznik vizualniho slovniku

Vsechny extrahované deskriptory z trénovaci mnoziny jsou vstupem iterativniho
shlukovaciho algoritmu, napt. K-means, ktery je popsany v sekci [2.3.1] Predem na-
staveny pocet shlukti udava velikost slovniku, tedy pocet vizualnich slov. Po ukonceni
iterace shlukovaciho algoritmu je nalezen stred (tézisté) kazdého shluku deskriptort
a je prohlasen za vizualni slovo. Slovnik by mél byt dostatecné obsahly, aby rozliso-
val vyznamné zmény v obraze, ale ne prilis velky na to, aby postihnul nerelevantni

variace v obraze jako je Sum [9].

1.6.2 Sestaveni histogramu

Pro popis obrazu je nasledné vyuzito vytvoreného slovniku. Kazdému deskriptoru,
extrahovanému z obrazu, je metodou k-NN pritazeno nejblizsi slovo ze slovniku
a dany deskriptor je v reprezentaci obrazu nahrazen timto slovem. Dochéazi tedy
ke kvantizaci prostoru deskriptorii. Nasledné stac¢i pouze spocitat c¢etnosti vyskytu
kazdého slova v obraze a sestavit histogram, ktery reprezentuje vstupni obraz. Re-
prezentace obrazu Metodou bag of words je tak vlastné ztratovou kompresi, ktera
redukuje vstupni informaci klasifikdtoru. Pro ilustraci bude uveden priklad.
Predpokladame, ze vstupni obraz méa velikost 960x540 pixelti. Extrakei priznaki
metodou SIFT vygenerujeme 500 deskriptorti, tedy 128-dimenzionalnich vektort.

Reknéme, Ze velikost slovniku je 200 slov. Pak kazdy z deskriptorfi je namapovan na
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nejblizsi slovo ze slovniku a ¢etnosti vyskytu kazdého slova jsou zaznamenany a je
sestaven histogram slov. Dimenze histogramu je tak shodna s nastavenou velikosti
slovniku, v tomto pfipadé je to hodnota 200. Obraz je tedy reprezentovan 200-

dimenzionalnim vektorem.

1.6.3 Kilasifikace novych obrazii

Hlavni kroky pro klasifikaci nového obrazu kopiruji postup reprezentace obrazu jako
histogram slov a nésleduje klasifikace naucenym klasifikdtorem [9]. Klasifikaci na
bazi strojového uceni se vénuje kapitola
1. Detekce a popis vyznamnych bodt
2. Prirazeni nejpodobnéjsiho slova ze slovniku ke kazdému deskriptoru
3. Sestaveni histogramu slov, ktery obsahuje pocty pridélenych deskriptori ke
kazdému vizualnimu slovu ze slovniku
4. Aplikace multi-class klasifikatoru, jehoz vstupem je histogram slov a vystupem
predikovana tiida obrazu.

1.6.4 Pvedchozi vyzkum v oblasti metody BoVW

V ¢lanku [9] je kromé popisu metody BoVW obsazena sada experimentu klasifikace
na vlastnim datasetu se sedmi tfidami a volné dostupném datasetu s péti tridami.
Vyssi tspésnost klasifikace autori dosahli u SVM klasifikatoru, ktery predcil naivni
bayesovsky klasifikator. Prace [10] pfebird metody klasifikace textu jako je vahovani,
vybér slov, velikost slovniku atd. a aplikuje je na reprezentaci obrazu slovnikem
vizualnich slov. V praci se autori zabyvaji vlivem nastaveni vizualniho slovniku na
kvalitu klasifikace obrazu. Prace tak poskytuje chybéjici ¢ast navazujici na predchozi
vyzkum, ktery se zabyval prevazné vlivem vybéru detektort vyznamnych bodi a

klasifikadtoru na kvalitu klasifikace.
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2 Strojové uceni

Od reprezentace obrazu histogramem slov se tato kapitola presouva k vyuziti metod
strojového uceni ke zpracovani téchto histogramii a predikei tiidy obrazu. Kapitola
se zabyva nastinénim teoretického zakladu metod, se kterymi bylo experimentovano
v praktické ¢asti prace.

Strojové uceni je obor zabyvajici se algoritmy schopnymi ucit se z dat. Formalné
lze Fici, ze program (algoritmus) se u¢i ze zkusenosti E vzhledem k tiloze T' a metrice
vykonnosti P, pokud se vykonnost na tloze 1" méfend pomoci P zlepsuje vyuzitim
FE [12]. Zkusenost E, na které se program udi, jsou tedy dostupna data, nazyvana
trénovaci mnozina nebo trénovaci dataset obsahujici tzv. vzorky. Systémy strojového
uceni je mozné rozdeélit do kategorii podle:

e toho, zda jsou uceny s ucitelem ¢i nikoliv

e toho, zda jsou pouze nové vzorky porovnavany se vzorky z trénovaci mnoziny

nebo je z trénovaci mnoziny sestaven prediktivni model

e toho, zda se systém muze ucit inkrementalné na novych datech ¢i nikoliv
Tyto kritéria nejsou exkluzivni, jednotlivé metody strojového uceni mohou spadat

do vice kategorii.

2.1 Retézec ulohy strojového uéeni

Obecné kazdou tlohu strojového uceni lze popsat procesem s nékolika kroky:

1. Definuj problém. Jakou tlohu chceme program naucit fesit?

2. Nasbirej data. Ziskej data pro trénovaci a testovaci mnozinu. Cim je dataset
obsahlejsi a pestiejsi , tim lépe.

3. Navrhni priznaky, které popisuji data.

4. Natrénuj model. Vylad parametry modelu na trénovaci mnoziné optimalizaci.

5. Otestuj model. Zhodnot vykonnost modelu na testovaci mnoziné. Pokud jsou
vysledky nedostacujici, prehodnot volbu modelu a priznaki, nasbirej vice dat
[11].

2.2 Uceni s ucitelem

V piipadé uceni s ucitelem (supervised learning) obsahuje trénovaci mnozina, ktera
je algoritmu predlozena, také zddané feseni, tedy spravnou vystupni velic¢inu [12].
Datasetem je tedy kolekce N vzorki {(x;, ;) }Y,. KaZdy vektor x; se nazyva vektor
ptriznaku (feature vector), jekoz elementy (dimenze) r = 1, ..., D obsahuje hodnoty,
které vzorek néjak popisuji. Této hodnoté se fika pifznak a je znacena jako 29). Napt.

pokud kazdy vzorek reprezentuje osobu, pak z(") miize byt vyska v centimetrech,
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2? vaha v kilogramech atd. Vystupni velicina (label) miize byt prvkem konecné
mnoziny t¥id {1,2,...,C} nebo redlné ¢islo [13].

Piipadu, kdy je vystupni veli¢inou redlné &slo, se ¥iké regrese. Uloha regrese
tedy spociva v nauceni modelu na datech tak, aby bylo mozné predikovat spojitou
veli¢inu (target). Piikladem muze byt odhad ceny domu na zakladé jeho vlastnosti,
jako je obytna plocha, stari, lokalita atd. Klasifikace misto spojité veli¢iny predi-
kuje diskrétni velic¢inu, neboli t¥idu [I1]. Pfikladem muze byt tfidéni emailt do tiid
{spam, not_ spam}. Nejzndméjsimi algoritmy uceni s ucitelem jsou: [12]

o k-Nearest Neighbors (kNN)

e Linear Regression

o Logistic Regression

« Support Vector Machines (SVMs)

e Decision Trees and Random Forests

e Neural Networks

2.2.1 k-Nearest Neighbors (kNN)

Algoritmus k-Nearest Neighbors patii do skupiny uceni s ucitelem, kde jsou nové
vzorky porovnavany se vzorky trénovaci mnoziny a nevytvaii se parametrizovatelny
model. Takové algoritmy se oznacuji jako uceni zaloZené na instancich (Instance-
Based Learning). Na rozdil od jinych algoritmi, které umoziuji odstranéni trénova-
cich dat po sestaveni modelu, kNN uchovava celou trénovaci databazi v paméti [13].
P1i velkych datasetech ma tedy vysoké pamétové naroky. Pti klasifikaci nebo regresi
nového vzorku je nalezeno k nejblizsich sousedi v priznakovém prostoru, pricemz
vzdalenost priznakovych vektori v tomto prostoru se nejcastéji urcuje Euclidovou

vzdalenosti danou znamym vztahem:

D
d(xi, %) = J > (a” —afl)? (21)
r=1
kde xzm je r-ty prvek priznakového vektoru x;. Podle vztahu se vypocte vzda-
lenost d(xq,x;) pro ¢ = 1,..., N mezi novym vzorkem xq a vSemi vzorky x;. Ze
vzdélenosti ziskdme k nejblizsich vzorku x; patficich do t¥id f(x;) k novému vzorku

Xq. U klasifikace je odhadnuté tfida ddna vztahem:

f(xq) = argmaxza(c, f(xi)) (2.2)

ceC i=1

kde O(c, f(xi)) = 1 kdyz ¢ = f(x3), jinak O(c, f(xi)) = 0.

Vztah fik4, ze odhad t¥dy nového vzorku f (xq) je tiida ¢ € C, ktera je mezi
k nejblizsimi vzorky x; pattici do t¥id f(x;) tou nejzastoupenéjsi [16]. Aby byla
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ttida jasné urc¢ena a vyhlo se neurcitosti pti vicero stejné zastoupenych t¥id mezi k
sousedy, typicky se voli lichy pocet sousedu k [I1]. V pripadé regrese je predikovanou

veli¢inou prumeér hodnot vystupnich veli¢in k nejblizsich sousedu dle:

filxg) = =) (23)

2.2.2 Support Vector Machine (SVM)

Nejdrive si zavedeme terminologii linearnich klasifikatoru za predpokladu, ze je data-
set {(x;, ) 1Y, kde t; € {—1,1} linedrné separabilni. Definujme linearni klasifikator
s hranici (decision boundary) y(x) = wrx + b = 0. Parametry modelu jsou dany
veli¢inami w a b. Klasifikace je pak ddna znaménkem projekce f; = sgn y(x;) =
sgn (wTx; + b), tzn. pro y(x;) < 0 je £; = —1 a pro y(x;) > 0 je £; = 1. Model mi-
zeme zobecnit na linedrni kombinaci nelinearnich funkci vektoru priznakt pomoci
bazovych funkci ¢(x). Predpokladdme jednoduchy ptipad ¢(x) = x. Model ma
tvar:

y(x) = wr¢(x) +b (2.4)
Predpokladem linedrni separability je zajisténo, ze existuje feseni w a b tak, Ze pro
vSechny vzorky x; plati t;y(x;) > 0. Samozfejmé muze existovat mnoho feseni ke
spravnému rozdéleni tiid hranici. V metodé SVM je rozhodovaci hranice vybrana
tak, ze maximalizuje margin, coz je nejmensi vzdalenost hranice od kteréhokoliv
vzorku [I4]. Maximalizace marginu je ilustrovdna na obr. 2.1} Vzdélenost vzorku od
nadroviny dané rovnici y(x) = 0, kde y(x) vychézi z[2.4] je definovdna jako
Cy(x)  wheo(x;) +0b
el

(2.5)

Vzdéalenost nejblizsiho vzorku od hranice (margin) muzeme definovat jako:
min [t;r;] (2.6)

S vyhodou jsme eliminovali znaménko ve vzdalenosti diky tomu, zZe ¢; a r; maji vzdy
stejné znaménko. Maximalizace marginu je pak optimalizacni tilohou parametrit w

a b dand vztahem: .
argmax { min [¢;(w? ¢(x;) + b)}} (2.7)
Nésledujici vztah plati pro vsechny vzorky x;:

ti(wr p(x;) + b > min [t;(w? P(x;) + b)] (2.8)

Dale miizeme vyraz min; [t;(wT ¢(x;) + b)] Skalovat tak, aby se rovnal jedné, tedy,

min; [t;(wT ¢d(x;) + b)] = 1. Nyn{ mitZeme prepsat optimaliza¢ni dlohu do tvaru:

1
argmax Tl za podminky t;(w? p(x;) +b) > 1 Vi (2.9)
w,b w
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. . , . . , .. . . 2 . . v s
Maximalizace vyrazu m je ekvivalentni k minimalizaci § ||w||”. Optimaliza¢ni iloha

tedy nabyva tvaru:[14]

1
argmin 5 |Jw|>  za podminky t;(wTe(x;) +b) —1>0 Vi (2.10)

w,b

y=1
margin / margin

Obr. 2.1: Definice marginu (vlevo) a zavedeni slack variables pro linedrné nesepara-

bilni dataset (vpravo)

Tatu optimalizac¢ni ilohu s podminkou lze fesit metodou Lagrangeovijch multipli-
kdtord [13][14]. Pro kazdy vzorek zavedeme Lagrangetv multiplikator a; > 0. Misto
reseni puvodniho problému, daného rovnici je vhodné prevést na ekvivalentni

problém reprezentovany dualni tlohou, kterd je dana rovnici:

3 N | N N
L(a) =Y a; — B >N aagtitk(xix;) (2.11)
i=1

i=1j=1

s podminkami
N

a; >0, Y =0, (2.12)

=1

kde a = (ay,...,ax)T. Dudlni problém je maximalizovan vzhledem k a:
argmax L(a) (2.13)

Jadrové funkce (kernel function) v rovnicije ddna vztahem k(x;x;) = ¢(x;)7 o(x;).
Problém popsany vztahy je opét optimaliza¢ni tiloha kvadratického progra-
movani. Tyto problémy se efektivné fesi metodou Sequential Minimal Optimization
(SMO).

Doposud jsme se zabyvali striktné linearné separablnimi datasety, kde se distri-
bucni funkce ptriznaki jednotlivych ttid neprekryvaji. Zavedenim tzv. slack variables
& > 0 pro kazdy vzorek rozsitime SVM na nelinearné separabilni datasety. Tyto

proménné umoznuji urcit parametry w a b tak, ze nékteré vzorky (napf. outliers)
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mohou lezet na nespravné strané rozhodovaci nadroviny za cenu jejich penalizace v
chybové funkci. Pro vzorky na spravné strané rozhodovaci nadroviny mimo margin
je definovdno & = 0, pro ostatni vzorky plati & = |t; — (wT ¢(x;) + b)|. Vzorky na
spravné strané marginu maji 0 < & < 1 a vzorky na hranici & = 1. Pro vSechny
vzorky na nespravné strané rozhodovaci hranice tedy plati & > 1 a hodnota & roste
se vzdalenost{ od hranice [14]. Hodnota & pro rizné vzorky je ilustrovdna na obr. 2.1]
Proménna &; je tedy méritkem, jak moc i-ty vzorek porusuje hranici klasifikdatoru
[12]. Chybova funkce je pak kompromisem mezi maximalizaci marginu a redukei

miry nespravné klasifikace minimalizaci &;. Cilem je optimalizavat tlohu

1 N
argmin Jw|* +C>"& za podminek t;(wd(x;) +b) >1-¢&, & >0Vi
W: ’ 7,:1
(2.14)

Pii optimalizaci této tlohy mluvime o tzv. soft margin SVM [12]. Parametr C' ur-
¢uje nastaveni kompromisu pri minimalizaci chybové funkce a je hyperparametrem
metody, jehoz hodnota je urcena experimentalné. Zavedenim chybové funkce tzv.

hinge loss function lze optimaliza¢ni tlohu soft margin SVM prepsat do tvaru

1 N
argmin 5 |w|]*+ C > max (0,1 — t;(w" ¢(x;) + b)) (2.15)
w,b

=1

hinge loss

Datasety, které nejsou linedrné separabilni a zavedeni soft margin SVM nema
kvili povaze dat tucinek, mtzeme prevést z pivodniho prostoru do prostoru o vyssi
dimenzi, kde jsou data linedrné separabilni. Pravé k tomuto se s vyhodou vyuzivaji
jadrové funkce (kernely), diky kterym lze pracovat s daty v prostoru s vyssi dimenzi
bez explicitni transformace dat do tohoto prostoru. Tomuto vypocetnimu usnadnéni
se k& kernel trick [13]. BéZnou jadrovou funkei je polynomialni kernel M-tého fadu s
konstantou ¢: k(x;x;) = (x!x;+c)M = ¢(x;)? ¢(x;). Transformace vektoru piiznaki
¢(x) do vyssi dimenze a jejich skalarni soucin vSak neni nutné pocitat, staci dosadit
skaldrni sou¢in x!x; do pozadovaného kernelu (x!x; + ¢)™, protoze vyznamny je
pouze skalarni vysledek [13].

Pro klasifikaci novych vzorkt vyhodnotime znaménko rovnice To lze vyjadrit

Lagrangeovymi multiplikdtory a; a jadrovou funkci jako:

N
y(x) = aitik(x,x;) + b (2.16)

i=1
Lze si povsimnout, ze vzorky, pro které plati a; = 0, nemaji vliv na sumu v rovnici
nehraji tedy roli pri klasifikaci novych vzorkt. Zbylym vzorkam, pro které plati
a; > 0, se fik& support vectors a protoze pro né déle plati ¢;y(x;) = 1, tyto body lezi
na nadrovindch maximélniho marginu [14]. Support vectors jsou tedy jediné body,

které urcuji rozhodovaci hranici.
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SVM je fundamentalné binarni klasifikator, je vsak nékolik pristupii pouziti SVM
pro multi-class klasifikaci. Castou metodou je sestaveni C' SVM modeli, kde c-ty
model provadi binarni klasifikaci, tedy zda vzorek patii do t¥idy ¢, ¢i nikoliv. Vzorky
ttidy ¢ jsou pozitivni pripady a vzorky zbylych C'—1 t¥id jsou brany jako negativni.
Tomuto ptistupu se fikd one-versus-all [I1][14]. Nyni mame C' rozhodovacich hranic
a znamé vzorky tiidy c splnuji podminky y.(x) > 0a y;(x) < 0,kde j=1,...,C,j #
c. a y.(x),y;(x) vychazi z klasifika¢ni rovnice pro kazdou tfidu. Vseobecné
timto zptisobem vsak nelze definitivné urcit t¥idu pro vzorky z celého ptiznakového
prostoru, existuji regiony bodt v prostoru, pro které nejsou podminky soucasné
splnény. Tyto body lezi na ,,pozitnvni* strané rozhodovaci hranice vice nez jednoho
klasifikatoru nebo na ,negativni“ strané vsech rozhodovacich hranic. Fuazi vysledkt
klasifikace vSech SVM klasifikatort obejdeme tento problém odhadnutim t¥idy dle:
[ r4]

t(x) = argnéax Ye(X) (2.17)
ce

2.2.3 Naive Bayes

Dalsim klasifikatorem, ktery se jevi jako vhodny, je tzv. Naive Bayes klasifikator.
Slovo ,,Naive“ poukazuje na fakt, ze se predpoklada vzajemna nezavislost priznakt
[17]. Klasifikitor vyuzivd zndmé Bayesovy véty. Jeho varianta zvand Multinomial
Naive Bayes je vhodna pro multinomické rozdéleni a bézné se pouziva pro klasifi-
kaci textu, kde je text reprezentovan vektorem cetnosti slov ze slovniku. Klasifikator
je tedy analogicky pouzitelny pro klasifikaci vektoru ¢etnosti (histogrami) vizualnich
slov, vznikajicich metodou BoVW (sekee [1.6]). Autori ¢lanku [9], ktery popisuje me-
todu BoVW, rovnéz experimentovali s Naive Bayes klasifikatorem, proto je vhodné
ovérit tuto moznost na vlastni implementaci metody BoVW.

Aposteriorni pravdépodobnost, ze vzorek x;, reprezentovany vektorem cetnosti

vizualnich slov x;, patii do tridy ¢ je imérna vyrazu

P(c|x;) < P(c) T P(txle) (2.18)
1<k<n

kde P(tx|c) je podminénd pravdépodobnost vyskytu slova t; ve vzorku t¥idy ¢ [15].
Je to mira toho, jak moc prispiva pritomnost ¢, k tomu, Ze ¢ je spravnou tridou.
(t1,ts, ..., t,) je mnozina slov, vyskytujicich se ve vzorku x;, které jsou soucasti slov-
niku. P(c) je apriorni pravdépodobnost, Ze vzorek x; patii k t¥idé c. n je celkovy
pocet slov ve vzorku. Nejlepsi predikei tiidy je mazimum a posteriori (MAP) tiida,
dana

CypAp = argmax P(c|x,) = argmaxP H P (tklc) (2.19)
ceC ceC 1<k<n
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kde P je odhad parametru P z trénovaciho datasetu, jak bude ukézano. Protoze
casteji se vyskytujici tfidy jsou s vétsi pravdépodobnosti tfidy spravné, je odhad

apriorni pravdépodobnosti dan vztahem
P(c) = — (2.20)

kde N, je pocet vzorki ve tiidé ¢ a N je celkovy pocet vzorkl. Vypocet odhadu
podminéné pravdépodobnosti ]5(25|c) se lisi v zavislosti na typu Bayesovského klasi-
fikatoru, pro Multinomial NB je dan jako relativni ¢etnost slova ¢ ve vzorcich tridy
c [17:

. T.
P(ty]c) = Zt}t’ (2.21)

kde T; je pocet vyskytii slova t v trénovacich vzorcich tiidy ¢ a jmenovatel je celkovy

pocet slov ve t¥idé ¢. Mozmost P(t|c) = 0 pro slovo t, které se v trénovacich vzorcich
tiidy ¢ vibec nevyskytuje, vylou¢ime pomoci tzv. Laplacian smoothing pridanim
jednicky.
P(ty]e) = ﬂ, (2.22)
Si(Tee + 1)
Pokud tak neucinime, i jediny vyskyt slova v testovacim vzorku ze tridy c, které ne-
bylo pritomno v zadném trénovacim vzorku t¥idy ¢ by zptsobil nulovou aposteriorni
pravdépodobnost P(c|x;) podle rovnice a tedy nespravnou klasifikaci [15]. Rov-
nice [2.19| nasobi velké mnozstvi podminénych pravdépodobnosti, z implementacniho
hlediska je vhodné zavést logaritmy, ¢imz se nasobeni prevede na s¢itani a nehrozi
podteceni proménnych s plovouci desetinnou ¢arkou. Ttida s nejvyssim log p(c|xi)
bude stéle nejpravdépodobnéjsi [15].
cpap = argmax|log P(c) > log P(ty]e)] (2.23)
ceC 1Shen
Po uréeni P(c) pro viechny t¥idy a P(tz|c) pro vechny t¥idy a vzory slov ze
slovniku jsou znamy parametry modelu pro predikci novych vzorki. Rovnice
muze byt upravena do tvaru podle BoVW ¢élanku [9] tak, aby se daly klasifikovat

obrazy reprezentované vektorem cetnosti slov (vzort) x; ze slovniku.

S—1
cvap = argmax P(cx;) = argmax P(c) [] P(tk|c)x§k), (2.24)
ceC ceC k=0

kde xl(k) je k-ty prvek vektoru x; a odpovida ¢etnosti vzoru t; v obraze a S' je velikost

slovniku.

2.2.4 Neuronové sité (NN)

Neuronové sité se skladaji z perceptroni, kazdy z nich lze popsat matematicky jako

linearni kombinace vstupu a transformace aktivacni funkci. Méjme tedy M linearnich
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kombinaci vstupni veli¢iny x4, ..., xp
Z w(l)xz + wjo (2.25)

kde j = 1,..., M a index (1) znaci, do jaké vrstvy sité patii dané parametry. Para-

(1 ) (1)

metrim w;;” se ifka vahy (weights) a parametry w;,’ jsou oznacovany jako predpéti

(biases). Predpéti muze byt absorbovano do sady vah zadefinovanim pomocného

vstupu zg = 1 do tvaru:
D
=Y wilz, (2.26)
i=0

Linearni kombinace vstupi jsou tranformovany diferencovatelnou, nelinearni funkei

h(-):
z; = h(a;) (2.27)

Vystupy z; jsou vstupy do vyssi vrstvy sité:

M
ap = Zw,(;-)zj (2.28)
=0

Predpokladejme, ze tato vrstva je jiz vystupni, pak k£ =1, ..., K je pocet vystupu a
je pouzita vhodna aktiva¢ni funkce generujici vystupy yr = o(ay). Celkova funkce

této jednoduché sité je dana rovnici

y(x, W) = o (% wih (é wﬁ’xi)) (2.29)

J=0

a takova sit je ilustravdna vpravo na obr.

Xo
()
z -
a; z; f: © vystupni
o—0—

vrstva

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

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

Model neuronové sité je tedy jednoduse nelinearni transformace vstupt x; na vy-

stupy yx, Iizena nastavitelnymi parametry w. Vyhodnoceni rovnice je dopredna
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propagace informace siti (forward propagation). Trénovani neuronové sité zpoc¢iva v
ladéni parametri w tak, aby byla chybova funkce (loss function) E(w) minimali-
zovana. V zavislosti na typu problému se voli vhodné chybova funkce a aktivacni
funkce vystupni vrstvy. Pro multiclass klasifikaci se voli tzv. softmax funkce a chy-
bova funkce multiclass cross-entropy. Pro multiclass problémy je tiida indikovana
jako kéd 1 zn pomoci proménné ¢, € {0,1} a vystup yx(x,w) pro danou t¥idu je

interpretovan jako yx(x, w) = p(tx = 1|x). Pak ztratova funkce nabird tvaru

—Z Ztkz In yx(x;, W) (2.30)

a softmax funkce
eak(x7w)

Zj e (x,w)
zaruCuje 0 < gy < 1 a >,yr = 1. Vystup yi(x,w) opravdu tedy reprezentuje

Yr(x, w) = (2.31)

pravdépodobnost prislusnosti vzorku ke k-té tride.
Ulohou optimalizace parametri je najit takovy vektor vah w, aby byla funkce
E(w) minimalizovana. Protoze funkce E(w) je hladkd spojitd funkce (w), nejmensi

hodnotu nabyva v bodé, kdy gradient chybové funkce je roven nule, tedy:
VE(w)=0 (2.32)

Gradient VE(w) je vektor ve sméru nejvétsiho rustu chybové funkce E(w) a for-
malné parcidlni derivace chybové funkce. Nelze urcit, zda bod, kdy VE(w) = 0,
je globélni nebo pouze lokalni minimum, protoze nelze najit analytické reseni této
rovnice. Uchylujeme se tedy k iterativnim numerickym metodam. Nejjednodussi je
vyuzit informaci o gradientu chybové funkce a upravit vahy o maly krok ve sméru
negativniho gradientu

w(™ = wl) — vV E(w™) (2.33)

kde n > 0 je tzv. learning rate. Vychozi vektor vah je zvolen ndhodné. Po kazdém
prenastaveni vah je znovu vyhodnocen gradient a proces opakovan. V kazdém kroku
je vektor vah posouvan ve smeéru nejvétsiho poklesu chybové funkce. Tomuto pii-
stupu se 1ikd gradient descent [14]. Parametr 7 urcuje velikost kroku aktualizace
vah. Pokud mé ptilis malou hodnotu, algoritmus projde mnoho iteraci nez dojde ke
konvergenci. Naopak velka hodnota miize zplisobit preskoceni minima a divergenci
algoritmu [12].

Pokud je vyuzit cely dataset k vypoctu gradientu a az poté dojde k aktualizaci
vah, mluvime o tzv. batch gradient descent. Opacnym extrémem je stochastic gradient
descent (SGD), ktery vybere ndhodny vzorek v kazdém kroku a aktualizuje vahy
na zakladé gradientu vypocitaného pouze z tohoto vzorku. Algoritmus je pro velké

datasety mnohem rychlejsi, na druhou stranu vlivem ndhodnosti chybova funkce
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neklesd monoténné, ale fluktuuje a klesa jen v delsim horizontu pozorovani. To
také umoznuje v nékterych pripadech opustit lokdlni minimum a najit optimalnéjsi
teseni. Mini-batch gradient descent je kombinaci obou pristupt, gradient se pocita
z ndhodné skupiny vzorku (mini-batch) a nésledné se aktualizuji vahy [12].
Trénovaci algoritmy tedy iterativné minimalizuji chybovou funkci a kazda ite-
race probiha ve dvou krocich. Prvné je nutno vypocitat gradient ztratové funkce
vzhledem ke kazdému parametru w;. V druhém kroku jsou pak vyuzity gradienty v
metodéach jako gradient descent k aktualizaci vah. Pocet epoch udéava, kolikrat byl
cely dataset opakované pouzit v trénovacim algoritmu. Metoda backpropagation zna-
menala prilom v trénovani neuronovych siti, protoze predstavila efektivni zptisob
vypoctu gradientu. Nyni bude odvozen algoritmus backpropagation a jak jsou gra-
dienty vypocitany. Chybova funkce E(w) je ddna souc¢tem diléich chybovych funkei,

kazdéa pro jeden vzorek:
N
E(w) = Z E,(w) (2.34)
n=1

Cilem je vypocitat gradient VE,(w) pro kazdy z N vzorku a vyuzit je pro metodu
SGD nebo je akumulovat pro batch a mini-batch gradient descent metody. Kazda

jednotka (perceptron) obecné neuronové sité provadi vahovany soucet vstupt
a; = Z Wi 24 (235)
i

a transformaci nelinearni aktivacni funkei z; = h(a;). Hledame gradient funkce E,,

tedy parcidlni derivaci E,, podle wj;. Retézovym pravidlem dostavame

ok, 0F, Oua;
- Y (2.36)
8wji Gaj (?wji
Zavedeme notaci 0; = %’3’} a déle z rovnice |2.35| mizeme napsat
(9aj
— = z. 2.37
b = (2.37)
Substituci J; a do obdrzime
0F,
=02 2.38
awﬂ JZ ( )

Rovnice [2.38 ndm 1ika, ze potfebnd parcialni derivace je dana hodnotou ¢ dané
jednotky a vystupu z predchazejici jednotky prochéazejici danou vahou. Takze pro
vypocet vSech parcidlnich derivaci staci urcit ¢; pro kazdou jednotku a aplikovat
rovnici Vypocty jednotlivych § zac¢iname od vystupni vrstvy podle

(Sk = Yk — tk (239)
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—

ackpropagation

Obr. 2.3: Ilustrace vypoctu d; zpétnou propagaci ¢ z vyssi vrstvy. VeliCiny pro vy-

pocet potrebnych parcialnich derivaci chybové funkce jsou znaceny Cervené.

a postupujeme siti pozpatku. Pro vypocet § skrytych jednotek vyuzijeme opét rete-

zové pravidlo:

5 — oL, 0E, %
7 0a; 47 Oag Oa,
kde suma je pres vSechny jednotky k, do kterych vstupuje vystup jednotky j. Z
rovnice plyne ap = > wijz; = > ; wy;h(a;) a pak plati

da ,

(2.40)

Substituci a ol = ‘?9% do rovnice [2.40| dostavame
0; = pwish'(a;) = N (az) D wijp. (2.42)
k k

Tato rovnice je klicova, protoze nam tika, ze lze ziskat ¢ pro kteroukoliv jednotku
zpétnou propagaci 0 z jednotek ve vyssich vrstvach sité (od vystupni vrstvy). Jakmile
zndme d; dané jednotky pak je jednoduché vypocitat Zddanou parcidlni derivaci
chybové funkce dle rovnice [14].

Shrnuti metody backpropagation

1. Dopredna propagace vstupu z,, siti a urceni vystupu z vSech jednotek uzitim

rovnic a

2. Vyhodnoceni d; pro vSechny jednotky ve vystupni vrstvé podle [2.39

3. Zpétna propagace 0 k vypoctu 4, kazdé jednotky podle

4. Vypocet parcidlnich derivaci chybové funkce podle
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Po ziskani parcidlnich derivaci chybové funkce (gradient) je pouzit gradient descent
pro aktualizaci vah. U batch metod se parcialni derivace celkové chybové funkce urci
jednoduchym souctem parcialnich derivaci chybové funkce dané jednim vzorkem pres

vsechny vzorky
okF ok,
= 2.43
8wﬂ ; @wji ( )

2.2.5 Ensemble Learning

Ensemble learning nebo také meta uceni je metoda vyuzivajici k regresi/klasifikaci
kombinaci vicero modeli za predpokladu, Ze je mozné kombinaci modelii dosahnout
lepsiho vysledku, nez dosahuje nejlepsi samostatny model [12]. Mezi nejzakladnéjsi

pristupy meta uceni patii:

Voting classifiers je skupina klasifikdtort riznych typt naucena na stejnych da-
tech. Jednoduchou moznosti, jak dosahnout vyssi spravnosti je shromézdit predikce
jednotlivych klasifikatori a vybrat tu s nejvétsim poctem vyskyti. Tento pristup
se nazyva hard voting. Pro regresni modely je predikei aritmeticky prameér. Pokud
skupina klasifikatori umi predikovat pravdépodobnosti jednotlivych tiid, vypocita
se aritmeticky primér pravdépodobnosti kazdé tiidy pres vSechny klasifikatory a

vybere se tiida s nejvyssi prumérnou pravdépodobnosti (soft voting) [12].

Bagging je metoda uceni klasifikatort stejného typu, ale kazdy model je uc¢en na
jiné podmnoziné datasetu. Tyto podmnoziny jsou tvoreny vybérem prvki s opako-
vanim, stejné jako pro metodu Bootstrap (sekce [2.4.3]). Kone¢na predikce je uréena

opét hlasovanim jednotlivych modelu [12].

Boosting Myslenkou boostingu je fetézec model, tzv. weak learners, kde se dalsi
nasledujici model vice zamétuje na vzorky, které byly Spatné klasifikovany modelem
predchozim. Nejznamnéjsim algoritmem této skupiny je AdaBoost. Zakladni model
je natrénovan na celém datasetu a néasledné se zvysi vahy nespravné klasifikovanych
vzorkl. Druhy model je natrénovan na datasetu s aktualizovanymi vahami a pro-
ces se opakuje. Konecna predikce je vypocitana z vahovanych predikei jednotlivych

modelti. Véha modelu zavisi na jeho spravnosti klasifikace [12].

Stacking je podobnym pristupem jako hlasovani modeli riznych typt, ale misto
prostého hlasovani (hard voting) jsou vystupy bazovych modeli brany jako vektor
priznakii pro natrénovani jednoduchého modelu, ktery stoji o troven vys nez bazové

modely. Vystup nadifazeného modelu je koneénou predikei [12].
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2.2.6 Konvolucni neurové sité (CNN)

Specidlnim typem vicevrstvych neuronovych siti jsou konvolu¢ni neuronové sité
(CNN, ConvNet.), inspirované vnimanim vizualni informace zijicich organismi. Hlu-
boka CNN sit se skldda z koneéného poctu vrstev, které se uci rozpoznéavat charak-
teristiky vstupniho obrazu s rtiznou trovni abstrakce [25]. Klicovou vlastnosti CNN
je schopnost naucit se hierarchii vzora v obraze. Prvni konvolu¢ni vrstva se naudi
rozpoznavat lokalni vzory jako jsou hrany, druha vrstva se nauci rozpoznavat slo-

jednim, ¢i vice bloky konvoluc¢nich a tzv. pooling vrstev, nasledovanych nékolika

plné propojenymi vrstvami a vystupni vrstvou.

Konvoluéni vrstva se skldda z nékolika konvoluénich kernelu (filtrii), pomoci kte-
rych se vypodcitaji tzv. mapy priznaki (feature maps) [25]. Kazda z map piiznaku
vznikne konvoluci vstupniho obrazu a jednoho filtru, podobné jak je popsano v sekci
s tim rozdilem, ze vahy filtri nejsou urcéené inzenyrem, ale jsou nauceny v ramci
procesu tréninku konvolu¢ni neuronové sité. Nasledné je vystup transformovan ak-
tivacni funkci.

Pokud se na konvolucni vrstvu podivame ze stejného pohledu, jako jsme popsali
klasické neuronové sité, pak do kazdého neuronu konvoluéni vrstvy vstupuji pouze
hodnoty urc¢itého okoli vstupniho obrazu. Vystupem vrstvy neuronti se stejnymi va-
hami (filtrem) je pak jedna mapa priznaki, kterd zvyrazinuje rysy v obraze, na které
je dany filtr citlivy. V praxi vyuzivané konvolucéni vrstvy maji n filtri a vystupem
je n map priznaki. Vystup konvoluéni vrstvy je reprezentovan ve trojrozmérném
prostoru ,naskladanim® map priznakl ve sméru tfeti dimenze. Konvolu¢ni vrstva
tak ma jeden neuron pro kazdy pixel kazdé mapy priznakt. V rdmci jedné mapy pii-
znaktl maji neurony identické vahy, vahy neuront napri¢ mapami se lisi. Stejné vahy
v ramci neurond v dané mapé priznakti dramaticky snizuji celkovy pocet parametri
[12]. Konvoluce probihd v zorném poli (receptive field) kazdého neuronu, daného
velikosti filtru, a nap¥i¢ véemi mapami piiznakt z pfedchazejici vrstvy. Casto je Za-
douci, aby vystupni mapy ptiznakt mély stejny rozmeér jako vstupni obraz, toho se
dosdhne pridanim “rdmecku” nulovych hodnot kolem vstupniho obrazu (zero pad-
ding).Také je mozné vytvorit mapy priznaki mensich rozméra zmensenim poctu
neuronti a tedy zmensenim piekryvu jejich zorného pole pii zachovani velikosti fil-
tru. Tato vlastnost je fizena parametrem stride. Pro matematickou definici konvoluce
by parameter stride odpovidal hodnoté 1. Obé situace jsou ilustrovany na obrazku

2.4 Kazdou konvolu¢ni vrstvu nésleduje mapovéni vystupu aktivaéni funkef [12].
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Obr. 2.4: Tlustrace konvoluce se zero padding (vlevo) a zmensSeni mapy priznaku

parametrem stride = 2 (vpravo) [12]
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Obr. 2.5: Tlustrace vypoctu map piiznaku konvoluci [12], upraveno

Poolingova vrstva podvzorkuje vstupni mapy priznaki, ¢ili zmensi jejich ptivodni
rozmér. Neurony této vrstvy nemaji zadné vahy, provadi pouze agregacni funkci typu
max nebo mean na oknech s definovanou velikosti a parametrem stride. Nejcastéjsi
pooling vrstvou je max pooling vrstva [I12]. Cilem pooling vrstvy je zmenseni dat,
které je nutné ve vyssich vrstvach zpracovat, a také umoznit nasledujicim konvoluc-
nim vrstvam zpracovat vétsi oblasti obrazu (z hlediska ptivodniho vstupniho obrazu)
a rogpoznavat slozitéjsi vzory.

Horni vrstvy CNN jsou tvoreny klasickou fully-connected (FC) neuronovou siti,
kde je kazdy neuron vrstvy spojen se vsemi neurony vrstvy predchozi. Mapy pfi-
znakl posledni konvoluéni nebo pooling vrstvy jsou prevedeny na jednorozmérny
vektor, ktery je vstupem FC sité [25]. FC sit pak vyprodukuje findlni vystup CNN

sité, napr. v pripadé klasifikace predikovanou tridu.
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Architektura CNN Typickou CNN tvoii opakujici se sekvence bloki tvorenych
nékolika konvolu¢nimi vrstvami s ReLLU aktivac¢ni funkci a pooling vrstvou. Roz-
meéry map priznaki se pruchodem siti zmensuji, ale jejich pocet se typicky zvétsuje.
Nad témito bloky konvolu¢nich a poolingovych vrstev je FC sit s nékolika skrytymi

vrstvami a vystupni vrstvou.

Transfer learning Intuitivnim zptsobem teSeni dané tlohy strojového uceni vyuzi-
tim CNN je navrhnout vlastni CNN a natrénovat ji na vlastnim datasetu. Rychlejsi
cestou je pouzit nékterou z provérenych CNN architektur, kterda byla natrénovana
na velkém datasetu podobného charakteru, jako vychozi bod pro trénink sité na
vlastnim datasetu [27]. Tomuto postupu se Fika transfer learning. Vyhodou je velké
zrychleni trénovaciho procesu a odpada nutnost disponovat vlastnim obsdhlym da-
tasetem [12]. Typicky jsou pouzity vahy pouze Casti neuronové sité s konvoluénimi
vrstvami, nez kompletné celé sité. To je velmi efektivni, protoze naucit spodni konvo-
lu¢ni vrstvy extrakci zakladnich vzorta v obraze je lepsi pouzitim obsahlého datasetu
[29].

Transfer learning tedy zahrnuje pouziti jiz ovérené architektury CNN. Pretra-
ining je podobny koncept jako transfer learning, s tim rozdilem, ze v ramci pre-
trainingu inzenyr definuje vlastni architekturu CNN a tuto sit natrénuje na velkém
datasetu jako je napr. ImageNet. Pretraning umoznuje inicializaci vah vyuzitim vel-
kého datasetu a zaroven flexibilitu v navrhu architektury sité [29].

Podle [27] 1ze transfer learning rozdélit do tii kategorii:

1. Vyuzijeme celou sit s pfedtrénovanymi vdhami véetné FC vrstev- obvykle se
pouziva, pokud je doména daného problému velmi podobné s velkym data-
setem, na kterém byla sit natrénovana. Neni potfeba zaddného tréninku na
vlastnim datasetu.

2. Vyuzijeme ¢ast osvédcené sité extrahujici priznaky v obraze (konvoluéni vrstvy)
a optimalizované vahy ,zmrazime®. Navrhneme horni FC vrstvy s ndhodnou
inicializaci vah, tyto vahy natrénujeme na vlastnim datasetu. Zmrazit vahy
znamena, ze se jejich hodnota pri tréninku neméni.

3. Tzv. fine-tuning, kdy jsou zmrazeny vahy jen spodnéjsich konvoluc¢nich vrstev.
Vahy hornich konvoluc¢nich vrstev dotrénujeme na vlastnim datasetu, stejné
jako ndhodné inicializované vahy FC vrstev. Kolik hornich konvoluénich vrstev
si mizeme dovolit dotrénovat na vlastnim datasetu zavisi na velikosti a mite
podobnosti vlastniho datasetu s puvodnim obsdhlym datasetem. Aktualizovat
vahy spodnich konvoluc¢nich vrstev se nedoporucuje, protoze tyto vrstvy jsou
jiz naucené extrahovat obecné vzory, které jsou spolecné pro témeér vSechny

ukoly zpracovani obrazu, na které ma byt systém pouzit.
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Obr. 2.6: Ilustrace transfer learningu pro obecnou CNN architekturu

2.2.7 Osvédcené architektury CNN

Tato sekce se zabyva popisem vybranych architektur konvolu¢nich neuronovych siti
pro klasifikaci, se kterymi bylo experimentovano v praktické realizaci. Tyto architek-
tury v prubéhu let posunuly hranici moznosti v odvétvi klasifikace obrazu. Méritkem
pokroku je soutéz ILSVRC ImageNet challenge. Dataset pro klasifikaci obrazu v
ramci soutéze ILSVRC je podmnozinou obsahlejsiho datasetu ImageNet. Tato pod-
mnozina obsahuje 1,2 milionu trénovacich, 50 tisic validac¢nich a 150 tisic testovacich
snimki, rozdélenych do 1000 trid (asi 1000 snimki v kazdé t¥ideé) [30].

AlexNet AlexNet je jednou z nejznaméjsich klasickych CNN architektur, ktera
s velkym naskokem vyhrala soutéz ILSVRC-2012 v oblasti klasifikace. Publikace
¢lanku [30] a vysledek v soutézi vedly k velké viné zdjmu o oblast konvoluénich neu-
ronovych siti. Autori uvadi, ze ve své dobé to byla jedna z nejvétsich siti natrénovand
na datasetu ImageNet. Sit se sklada z péti konvolucnich a t¥i FC vrstev. Prvni kon-
voluéni vrstva ma filtr o velikosti 11x11 a po navazujici poolingové vrstvé nasleduje
druha konvoluéni vrstva s filtrem 5x5. Treti, ¢tvrta a pata vrstva jsou spojeny bez
poolingovych vrstev mezi nimi a obsahuji filtr 3x3. Architektura s rozméry vrstev
je zndzornéna na obr. 2.7]
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Obr. 2.7: Ilustrace architektury sité AlexNet

VGG16 je jednou z architektur tymu VGG, ktery v soutézi ILSVRC-2014 challenge
v oblasti klasifikace obsadil druhé misto. VGG sité se vyznacuji svou jednoduchosti a
klasickym piistupem ke konvoluénim sitim [I2]. Cislovka v ndzvu odpovida hloubce
dané architektury (poctu vrstev). Vstupem jsou obrazy velikosti 224x224 pixelt s
odectenou stredni hodnotou jasu trénovaciho datasetu. Architekturu charakterizuje
pouziti hlubsi sité, kde konvoluéni vrstvy maji filtry s malymi rozméry: 3x3. Autori
[31] architektury uvadi, ze dvé konvolu¢ni vrstvy s filtrem 3x3 za sebou maji zorné
pole stejné jako konvolu¢ni vrstva s filtrem 5x5; t¥i takové vrstvy maji zorné pole
jako vrstva s filtrem 7x7. Vyhodou stohu tii konvoluc¢nich vrstev s mensim jadrem
je pouziti tf1 ReLu aktivac¢nich funkei misto jedné, ¢imz je rozhodovaci funkce vice
diskriminativni. Navic je vyrazné zredukovan pocet vah sité. V praktické realizaci
bylo experimentovano se 16vrstvou architekturou, kterd je v ¢lanku [3I] oznacena
jako konfigurace D. Schéma architektury VGG16 je na obr. [2.§

ResNet je vitéz soutéze ILSVRC 2015. Vitézna variace architektury se 152 vrst-
vami potvrdila trend extrémné hlubokych modelt s niz§im poc¢tem parametra [12)].
Sit je tvorena stavebnimi bloky, tzv. residudlnimi jednotkami. Kazda jednotka ob-
sahuje vedle konvolucnich vrstev i primé propojeni ze vstupu jednotky na vystup
jednotky. Cilem je modelovat funkci h(x). Pokud pfiddme vstup x k vystupu konvo-
luénich vrstev, konvoluéni vrstvy budou nuceny modelovat funkci f(x) = h(x) —

misto A(x). Tomuto se fiké residudlni uéeni, residudlni blok je pak ilustrovan na ob-
razku Autori v [32] uvadi, ze residudlni sité se snadnéji optimalizuji a pfesnost
sité se zlepsuje jejim prohlubovdnim. Varianty ResNet-50, ResNet-101 a ResNet-
152 vyuzivaji residudlni jednotky razené za sebou s tfemi konvolu¢nimi vrstvami a
propojenim vstup-vystup jednotky. Tyto sité se pak lisi pouze poctem takovychto

jednotek a ¢islo v nazvu sité odpovida poctu vrstev. Sit je zakoncena global average
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Obr. 2.8: Tlustrace architektury sité VGG16 [37]

pooling vrstvou a vystupni softmax vrstvou. Global average pooling vytvori vektor

hodnot pro softmax vrstvu vypoctem praméru kazdé ze vstupnich feature map.
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Obr. 2.9: Tlustrace residudlni jednotky [12]

2.2.8 Augmentace obrazovych dat

Augmentace dat je jednou z metod prevence pretrénovani modelu (overfitting), tedy
situace, kdy model Spatné generalizuje pri klasifikaci novych dat. Augmentované
snimky umeéle nafukuji trénovaci dataset. Predpokladem pak je, ze skrze augmentaci
je mozné extrahovat z origindlniho datasetu vice informaci. Obecné se ma za to, ze

vétsi dataset umoziiuje lepsi modely hlubokého uceni [29].
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Augmentace obrazovymi transformacemi je zakladni augmentace obrazovych
dat vychazejici z jednoduchych obrazovych a jasovych transformaci, jako je napf.
zrcadlové otoceni, rotace, jasové transformace, barevné transformace a ndhodné oriz-

nuti. Jasové transformace poméhaji s rozdilnym osvétlenim snimku v datasetu [29].

Augmentace dat na zakladé strojového uceni se na rozdil od augmentaci vyse,
které jsou provadény na vstupnim obraze, provadi v prostoru priznakt na vektoru
priznaki, ktery reprezentuje obraz v nizsi dimenzi. SMOTE je oblibend metoda
augmentace méné zastoupenych tiid v nevyvazeném datasetu [29]. Metoda generuje
syntetické vzorky nasledovné: Provede se ndhodny vybér vzorku z dané tridy a
jeho k nejblizsich sousedti z této tridy. Vypocte se rozdil vektoru ptriznaktt ndhodné
vybraného vzorku a jednoho souseda. Novy synteticky priznakovy vektor je urcen
vynéasobenim rozdilu ndhodnym ¢islem v intervalu (0, 1) a pficten k vektoru priznaki
onoho vybraného vzorku. Novy vzorek tak lezi v prostoru priznaku na tsecce mezi
nahodné zvolenym vzorkem a jeho sousedem.

Pokrocilou metodou augmentace jsou Generative Adversarial Networks (GAN).
GAN generuje nové instance, podobné puvodnim, na zdkladé interniho soupereni
dvou neuronovych siti. Prvni sit (discriminator) rozhoduje o pravosti vzorku, za-
timco druhd sit (generator) se snazi diskriminator oklamat tak, aby vygenerovany
vzorek nerozpoznal od vzorkid skutecnych z datasetu. Po natrénovani systému je

generator schopen generovat presvédcivé syntetické vzorky [26].

2.2.9 Rychlejsi optimalizace vah

Trénink hlubokych neuronovych siti mize byt ¢asové narocny. Nahrazenim zaklad-
niho optimalizaéniho algoritmu gradient descent (sekce [2.2.4]) efektivnéjsim algorit-
mem se proces trénovani urychli. Pro pripomenuti je uveden matematicky predpis

aktualizace vah pomoci algoritmu gradient descent:
w(™ = wl) — vV E(w™) (2.44)

kde n > 0 je learning rate a VE(w) gradient chybové funkce. Gradient descent
pri aktualizaci vah nebere v potaz predchozi hodnoty gradientu, pouze aktudlni

hodnotu. Pokud je gradient maly, vahy se aktualizuji pomalu [12].

Momentum optimization zohlednuje predchozi hodnoty gradientu, v kazdém kroku
odecita aktudlni hodnoty gradientu od tzv. wvektoru setrvacnosti m a aktualizuje

vahy pri¢tenim tohoto vektoru.

m™Y = gm — nVE(w™) (2.45)

42



w ) = w4 m™ (2.46)

kde [ je brzdici koeficient, ktery zabranuje neomezenému riustu vektoru setrvac-
nosti. Nevyhodou algoritmu je zavedeni druhého hyperparametru k vyladéni, avsak
typickou hodnotou je 8 = 0.9 [12].

Adagrad (Adaptive Gradient Algorithm) je algoritmus, ktery adaptivné skéluje

learning rate n pro kazdou vahu v kazdé iteraci.
st =50 L VE(w) @ VE(w!") (2.47)

wi) = w) — pVE(W™) @ /s + ¢ (2.48)

kde ® je ndsobeni po prvcich, @ déleni po prveich a e = 10719 zabraiiuje déleni nulou.
V rovnici vektor s akumuluje kvadrat gradientu a rovnice je témér shodna
s gradient descent, akorat je gradient skdlovan vyrazem /s + e. AdaGrad pomdhs
smérovat zménu vah k priméjsimu dosazeni globalniho optima. Nevyhodou je, ze
algoritmus casto zastavi pred dosazenim optima, protoze gradienty jsou skalovany

na prilis malé hodnoty [12].

RMSProp opravuje tento nedostatek AdaGrad algoritmu. Misto akumulace vSech
gradient do vektoru s od spusténi jsou gradienty z minulych iteraci exponencialné
zapominany (rovnice [2.49) [12].

s+ — gs(™ (1— /B)VE(W(T)) ® VE(W(T)) (2.49)
w ) = w — gV E(W™) 0 \/s() + ¢ (2.50)

Parametr zapominani je typicky = 0.9.

Adam algoritmus kombinuje princip algoritmi Momentum optimization a RM-

SProp, coz je patrné v nasledujicich rovnicich.
m™) = gm™ — (1 — B,)VEwW") (2.51)
s = By 4 (1 = ) VE(w) @ VE(w™) (2.52)
w ) = w® + mm™ 2 /s + € (2.53)

Parametry zapominani jsou typicky nastaveny na hodnoty 3; = 0.9 a 5 = 0.999.
Adam je stejné jako AdaGrad a RMSProp adaptivni algoritmus a nevyzaduje ptilisné

ladéni parametru n, coz jeho pouziti ¢ini velmi jednoduchym.
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2.3 Uceni bez uditele

V pripadé uceni bez ucitele (unsupervised learning) je datasetem kolekce vzorki
{(x5,y:) Y, bez vystupni velic¢iny, kde x; je opét vektor ptiznakt [13]. Napt. shlu-
kovani clustering cili na nalezeni skupin podobnych vzorki v datasetu, vystupem je
pak ID skupiny (clusteru) pro kazdy vektor priznaki. Dalsi skupinou uceni bez uci-
tele jsou algoritmy redukujici dimenzi, vystupem je transformovany vektor priznaki,
ktery méa mensi pocet priznaka nez ten vstupni. Vystupem detekce anomélii (ano-
maly, outlier detection) je ¢islo indikujici, jak je vzorek x; odlisny od ,normélnich*
vzorka v datasetu [I3]. Density estimation odhaduje rozdéleni hustoty pravdépo-
dobnosti vzorki v prostoru priznaku [14]. V [12] jsou uvedeny piiklady algoritmu
jednotlivych tloh uceni bez ucitele:
e Shlukovani
— K-Means
— DBSCAN
e Detekce anomalii
— One-class SVM
— Isolation Forest
e Redukce dimenze

— Principal Component Analysis (PCA)

2.3.1 K-means

Cilem shlukovaciho algoritmu k-Means je rozdélit dataset v prostoru priznakt do
K shlukt. Algoritmus inicializujeme vybérem D-dimenzionalnich vektori p,, kde
k=1,..., K, které reprezentuji stiedy K shluki. Bézné se jako u, voli K nahodné
vybranych vzorku (priznakovych vektort) z datasetu. Cilem je najit takové prirazeni
vzorku do skluki, aby byl soucet kvadratu vzdalenosti kazdého vzorku od nejblizsiho
stfedu p;, minimdlni [14].

Pro matematicky popis algoritmu [I4] zavedeme pro kazdy vzorek x; binarni
proménnou 7 € 0, 1,kde k=1, ..., K, ktera uvadi ke kterému z K shluki je vzorek
x; pritazen. Pokud vzorek x; patii do shluku &, pak 7 = 1 a r;; = 0 pro j # k.

Potom mizeme definovat ticelovou funkei

N K
2
J=> > rilxi—ml”, (2.54)
i=1k=1
kterd vyjadruje soucet kvadratu vzdélenosti kazdého vzorku k jeho pritazenému
stfedu py,. Cilem je najit hodnoty r;; a p;, tak, aby byla hodnota funkce J minima-
lizovana. To se provadi iterativné, kdy kazda iterace zahrnuje dva kroky optimalizace

vzhledem k 7;;, a py. Po inicializaci stfedii p;, se v prvnim kroku minimalizuje .J
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vzhledem k 7 s konstantnim p;,. Tento krok je proveden prifazenim i-tého vzorku

k nejblizsimu stfedu p;,. Formalné tento krok lze vyjadrit jako:

’ (2.55)

Xi_“j’

- 1, k= argmin, ’
0, jinak.

Druhy krok je optimalizace p; s konstantnim r;, ktery je matematicky vyjadien

vztahem: N
Zi:1 TieX;
N
Zi:1 Tik

Jmenovatel vyrazu je roven poctu prvkia v shluku k, rovnice 1ze interpretovat

wy, = (2.56)

tak, ze stred pu,, je dan aritmetickym primeérem vsech vzorku x;, které jsou pritazeny
do shluku k.

Tyto dveé faze, prerozdéleni vzorkt do shlukt a prepocitani stredi shluku, jsou
opakovany, dokud dochazi v prvni fazi ke zméné v prirazeni vzorkt do shluki nebo
dokud nebyl dosazen maximalni pocet iteraci. Protoze kazda iterace snizuje hod-
notu funkce J , konvergence algoritmu je zajisténa. Faze K-Means algoritmu
odpovidaji fazim E (ezpectation) a M (mazimization) EM algoritmu, proto se také
kroky K-Means oznacuji jako E a M [14].

SGD k-means

Klasicka metoda k-means EM algoritmem trpi vypocetni narocnosti a dobou kon-
vergence u velkych dataseti. Vypocetné rychlejsi alternativou k reseni k-means EM
algoritmem je gradient descent. Stejné jako u neuronovych siti se setkavame s va-
riantou stochastic gradient descent (SGD), kterd pocitd zménu stieda shlukia po
zpracovani kazdého vzorku [19]. Stochastic gradient descent k-means funguje nésle-

dovné:

1. Je dén pocet shluka K a T iteraci.
2. Inicializuj stfedy p,; jako ndhodné vzorky x;.
3. Vynuluj ¢itace ny, které udavaji pocet vzorku patticich shluku k.
4. Vcyklut =1 az T proved:
(a) Pritad prvku x; nejblizsi stied p.
(b) Inkrementuj ¢ita¢ nyg pro tento stied p.
(c) Urdi learning rate jako n = %
(d) Aktualizuj stfed tohoto shluku podle p;, = (1 — n)p;, + nx;.

Mini-batch varianta vyuziva k aktualizaci sttedi davku o M prvcich a poté rozradi

vzorky do novych shluki:
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1. Je dan pocet shlukt K, velikost davky M a T iteraci.
2. Inicializuj stfedy p, jako ndhodné vzorky x;.
3. Vynulyj citace nyg, které udavaji pocet vzorkt patticich shluku k.
4. V cyklut =1 az T proved:
(a) Vyber M vzorku do davky.
(b) V cyklu x; az x,; proved:
i. Pritad prvku x; nejblizsi stied p,.
(¢) V cyklu x; az xj; proved:
i. Inkrementuj ¢itac¢ ny pro tento stied pu.
1

ii. Ur¢i learning rate jako n = P

iii. Aktualizuj st¥ed tohoto shluku podle p, = (1 — 1), + nx;.

Mini-batch metoda ma mensi stochasticky sum nez SGD z jednotlivych vzorki, coz
umoznuje konvergenci do lepsiho feseni, ale nevede k zvyseni vypocetni naroc¢nosti.
Dle experimentt v [I9] mini-batch k-means konvergovala fadové rychleji nez klasické

EM implementace k-means algoritmu.

2.3.2 DBSCAN

Shlukovaci algoritmus DBSCAN byl pouzit v implementaci hledani mezer mezi
vagény (sekce v ramci algoritmu déleni souprav na vagony, proto bude kratce
predstaven.

DBSCAN definuje shluky jako oblasti ptiznakového prostoru s vysokou hustotou
vzorkl. Pro kazdy vzorek je spocitan pocet vzorki, které lezi ve vzdalenosti mensi
nez e. Této oblasti se Tikd e-okoli. Pokud mé vzorek nejméné n vzorkiti ve svém
e-okoli, je povazovan za tzv. jadrovou instanci. Jinak feceno, jadrové instance lezi
v oblastech s vysokou hustotou vzorki. VSechny vzorky v e-okoli jadrové instance
patii do stejného shluku, coz miize zahrnovat i jiné jadrové instance, takze sekvence
sousedicich jadrovych instanci tvori jeden shluk. Kazdy vzorek, ktery neni jadrovou

instanci a nem4 ji ani ve svém okoli, je povazovan za anomélii [12].

2.4 Odhad presnosti modelu

No Free Lunch Theorem tiké, ze neexistuje idealni feSeni pro klasifika¢ni problém.
Zadny klasifikdtor negarantuje, ze bude dosahovat nejlepsich vysledkt pro kazdy
problém, na ktery tento model nasadime [2]. Proto je nutné dodrzet metodologii
odhadu presnosti modelu a na jejim zakladé vybrat nejvhodnéjsi model a ovérit

uspésnost na novych datech.
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Jak zjistit, zda nauceny model dobfe generalizuje na novych vzorcich, které bu-
dou ziskany v budoucnosti? Jediny zptisob je nové vzorky modelu opravdu predlozit.
Samoziejmé neni mozné ziskat vzorky z budoucnosti, tuto situaci 1ze vsak simulo-
vat rozdélenim mnoziny vzorkd na trénovaci set a testovaci set, ktery predstavuje

vzorky z budoucnosti. Tomuto zpisobu se ik metoda hold out [11].

2.4.1 Metoda hold out

Tato procedura rozdéli dataset na trénovaci mnozinu, kterda se pouzije pro uceni
modelu, a testovaci mnozinu, na které urc¢ime uspésnost modelu. Takto miizeme
natrénovat nékolik modeli na trénovaci mnoziné a vybrat ten, ktery ma nejvyssi
uspésnost. Obecné ¢im obsédhlejsi je puvodni dataset, tim vétsi ¢ast mize byt pro-
hlasena za testovaci set a opacné. V praxi obsahuje testovaci dataset 1/10 az 1/3
puvodniho datasetu [I1]. Pokud je chyba modelu na trénovaci mnoziné mal4, ale na
testovacich vzorcich velka, model spravné negeneralizuje a doslo k tzv. over-fittingu.
[12].

Nyni si predstavme, ze se rozhodujeme mezi nékolika rtiznymi modely nebo na-
stavenim hyperparametra urcitého modelu (napft. pocet vrstev a aktiva¢éni funkce
neuronové sité). Vybereme nastaveni hyperparametru s nejmensi chybou na testovaci
mnoziné. Navrzeny model zavedeme do aplikace a zjistime, Ze je chyba na novych
datech neocekavané vétsi, nez evaluace modelu na testovaci mnoziné ukéazala. Pro-
blémem je, Ze byl hyperparametr nastaven tak, aby se model co nejlépe adaptoval na
testovaci dataset, coz miize zpisobit nevalnou tspésnost modelu na novych datech
[12][17]. Castym fesenim je tak dalsi oddéleni tzv. valida¢niho datasetu z tréno-
vaci mnoziny. Mame tedy dataset trénovaci, validacni a testovaci, v praxi ¢asto v
poméru 0,6/0,2/0,2. Nékolik modeli (rtizné druhy, odlisné nastaveni hyperparame-
tri) je pak nauceno na trénovaci mnoziné a je vybran model s nejlepsim vysledkem
na valida¢nim datasetu. Vybrany model je pak natrénovan na mnoziné trénovaci +
validac¢ni a podroben testovacimu datasetu. Chyba modelu na testovacim datasetu je
pak nezaujatym (unbiased) odhadem chyby na redlnych novych datech [12]. Pozor,
po evaluaci modelu na testovacim datasetu jiz nesmime dale upravovat parametry
modelu pro lepsi vysledek vzhledem k testovaci mnoziné! [2] Doslo by k over-fittingu
modelu na testovacich datech a na novych vzorcich by pak model vykazoval vétsi
chybu, nez bylo predpokladano.

Cely postup je shrnut do nasledujicich bod:
(1) Rozdéleni datasetu na trénovaci, validaéni a testovaci mnozinu
(2) Vybér architektury modelu a jeho parametru

(3) Nauceni modelu na trénovaci mnoziné
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(4)
(5) Opakovéni kroku (2)-(4) s riznymi modely a nastavenim parametri
(6)

(7) Verifikace kvality modelu na testovaci mnoziné

Evaluace modelu na valida¢ni mnoziné
Vybér nejlepsiho modelu a nauceni na datech z trénovaci a valida¢ni mnoziny

(Pozn. Tento postup predpoklada pouziti metody hold out. Je-li je pouzita metoda
cross-validace nebo bootstrap, jsou kroky (3) a (4) opakovany pro kazdy z k foldu.
Tyto metody jsou vysvétleny v nésledujici sekci resp. [2.4.3]) Pokud chyba
na testovaci mnoziné nikterak neodpovida chybé validac¢ni, je nutné se vratit na
zacatek a navrhnout jiny model. Jelikoz validacni set vznikl oddélenim casti tré-
novaciho datasetu, miize se stat, ze je valida¢ni dataset prilis maly a odhad chyby
bude neptesny, nebo naopak ptilis velky, pak bude trénovaci sada nereprezentativni.
Regenim je metoda cross-validace [12]. I pii cross-validaci by méla byt z ptivodniho

datasetu oddélena testovaci mnozina pro findlni evaluaci modelu. [17]

2.4.2 k-fold cross-validace

‘ Cely dataset ‘

‘ Trénovaci dataset H Test. dataset |

lterace1| Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5

Iterace2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5

Iterace4 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5

|
|
Iterace3| Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5 |
|
|

Iterace5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5

FinéInf evaluace | Test. dataset

Obr. 2.10: Schéma metody 5-fold cross-validace [17], upraveno

Metodou k-fold cross-validace rozdélime trénovaci mnozinu na k disjunktnich
mnozin. Sjednocenim k — 1 mnozin je vytvoren trénovaci dataset a zbyla mnozina
(fold), na obr. znazornéna modre, slouzi jako validacni. k-fold cross-validace
opakuje tento krok k-krat, v kazdé instanci je pouzita odlisnd mnozina jako va-

lida¢ni a k — 1 mnozin jako trénovaci. Odhadem pfesnosti nebo chyby modelu je

48



pak primérna hodnota presnosti, respektive chyby modelu, vypocitana z k nau-
¢enych instanci modelu. Odhad presnosti/chyby modelu je tak robustnéjsi nez u
metody hold out. Tato vyhoda je vSak za cenu zhruba k-krat vétsi vypocetni na-
rocnosti. Bézné se hodnoty k pohybuji mezi k& = 3...10 [I1]. Specidlnim piipadem je
leave-one-out cross-validace, kde k je rovno poc¢tu vzorki. V kazdé instanci je pak
valida¢ni mnozinou pouze jeden vzorek. Tato variace ma vyznam u velmi malych
datasett. Pro nevyvazené datasety, kde se rozdéleni ¢etnosti tiid v datasetu neblizi
rovnomeérnému,tj. ¢etnosti vzorki jednotlivych ttid nejsou zhruba stejné, je vhodné
provést sestaveni k foldi pomoci tzv. stratifikovaného vybéru. Ten zajisti pomérove

stejné zastoupeni vsech trid v kazdém foldu jako u ptivodniho datasetu [17].

2.4.3 Bootstrap

Alternativou k metodé cross-validace je tzv. Bootstrap, vhodny pro datasety s ne-
dostatkem vzorki. V této metodé je vybrano N vzorku s opakovanim z datasetu o
velikosti N. Vybér s opakovanim znamend, Ze vzorek jiz vybrany se vraci do piivodni
mnoziny a mize byt vybrat opakované. Nevybrané vzorky tvori valida¢ni mnozinu.
Takto se postup opakuje, ¢imz vznikne k trénovacich souboru (foldi). Pivodni data-
set je pouzit jako testovaci mnozina. Pravdépodobnost vybéru vzorku je 1/N | tedy
pravdépodobnost, ze prvek nebude vybran je 1 — 1/N. Pokud jsou generovany sou-
bory o N vzorcich vybérem s opakovanim, pak pravdépodobnost, ze urcity vzorek

nebude vybran po N vybérech je
(1—-1/N)N ~e !t =0.368 (2.57)

To znamend, Ze trénovaci data obsahuji ~ 63.2% vzorku [2].

2.4.4 Metriky pro evaluaci klasifikatoru

Existuje rada metrik pro kvantifikaci klasifikace, predevsim pro binarni problémy.
Ctyfpolni tabulka nebo matice zdmén, v zahrani¢ni literatufe confusion metriz, je
tabulka ilustrujici jak dobre klasifikator predikuje klasifikaci do t¥id. Vétsinou je
tabulka organizovana tak, ze fadky udavaji skutecnou klasifikaci, tzv. ground truth,
a sloupce predikované tiidy. Pro binarni problém méjme t¥idy pozitivni a negativni.
Pak budou pole tabulky oznaceny jako True Positive (TP), True Negative (TN),
False Positive (FP) a False Negative (FN). Z hodnot v tabulce 1ze odvodit fadu
metrik, které mohou byt uzitecné dle charakteru problému.

Precision udava, jaky pomér z predikovanych pozitivnich pripadu je skutecné
pozitivnich. Recall pak tika, jaky pomér skuteéné pozitivnich pripadt bylo prediko-

vano jako pozitivni. Mezi metrikami precision a recall vznika kompromis, pokud se
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Predikce

Positive Negative | celkem
. Positive TP FN P
Skutecnost _
Negative FP TN N
celkem P’ N’ M

Tab. 2.1: Ctyfpolni tabulka pro bindrni klasifikaci

prenastavenim prahu klasifikatoru zvétsi hodnota precision, klesne hodnota recall.
Spravna volba kompromisu zavisi na povaze problému. Napt. pokud chceme navrh-
nout systém, ktery zve pacienty na preventivni onkologické vysetteni v zavislosti na
predispozici pacienta k rakoviné, oznac¢ime pozitivni pripad jako "pacient ma po-
dezfeni na rakovinu". Pak nejpise zvolime vysokou hodnotu recall, aby byli vSichni
pacienti s podezienim na rakovinu pozvani i za cenu toho, ze mnoho z nich rakovinu
skutecné nemd. Naopak chceme-li predikovat, které filmy z databédze jsou vhodné
pro déti, zvolime vysokou hodnotu precision. Do kategorie pro déti se tak zaradi
pouze filmy skute¢né vhodné. Kompromisem je, ze se nékteré filmy skutecné vhodné
pro déti klasifikuji jako nevhodné. Ctyfpolni tabulka pro multi-class tilohy je matice
typu k x k, kde k je pocet tifd. Radky a sloupce pak ukazuji ¢etnosti skuteéné,
respektive predikované klasifikace vSech vzorki. Ctyipolni tabulka pro multi-class
ulohy jiz nema pouze ¢tyti pole, lépe ji tak vystihuje termin matice zamén nebo
confusion matrix v anglicky psané literatute. V idedlnim ptipadé, pii bezchybné

klasifikaci, by byly vSechny prvky této matice mimo hlavni diagondlu nulové.

Metrika Vztah
Spravnost (Accuracy) (TP+TN)/M
Chyba (Error) (FP+FN)/M [=1-Sprévnost]
Precision TP/P’
Recall TP/P

Tab. 2.2: Metriky pro evaluaci binarniho klasifikatoru

Pro multi-class klasifikaci nema mnoho metrik prejatych z bindrniho pripadu
pro vétsinu aplikaci takovy vyznam. Celkovou spravnost klasifikace 1ze spocitat po-
meérem vsSech spravné klasifikovanych vzorkt k poctu vsech vzorka. Spravnost je
uziteéna metrika, pokud je chyba v predikci pro vSechny ttidy stejné vyznamna
[13]. Clanek [20] uvadi metriky celkové klasifikace odvozené od bindrnich metrik

pro kazdou tiidu C; dvéma zpusoby: Metrika je pramér stejné metriky pro kaz-
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dou tridu C4, ..., Cy (macro-averaging) nebo je vypocitdna z kumulativnich poctu
TP,FN,TN,FP (micro-averaging). Macro-averaging dava stejnou vahu vsem tridam,
kdezto micro-averaging je ovlivnén vice vétsimi t¥idami [20]. Metriky pro multi-class
klasifikaci jsou uvedeny v piehledové tabulce[2.3] micro-averaging je znacen indexem

p, macro-averaging indexem M. V [21] je zavedena jednodussi notace: Matice C* je

Predikce
Trida 1 Trida 2 Trida 3 | celkem
Trida 1 C11 C12 C13 Cy.
Skutecénost Trida 2 C21 Co C93 Ca.
Trida 2 C31 C32 C33 Cq.
celkem c1 Co C3 C.

Tab. 2.3: Obecnd matice zamén C?® pro multiclass klasifikaci [22]

k x k matici zamén a ¢;; jsou prvky matice, kde 7,5 = 1,2, ..., k. Ré4dky a sloupce pak
ukazuji cetnosti skutecné, respektive predikované klasifikace. Pocet vzorkt skutecné

patricich do t¥idy ¢ je dan souc¢tem hodnot v prislusném radku:
k
C; — Z Cij (258)
j=1
Podobné soucet ve sloupci udava pocet vzorki predikovanych jako tiida j:

k
Cj= Z Cij (259)
=1

Celkovy pocet vzorku je pak soucet vSech prvka v matici:

c..= zk: > e (2.60)
i=1j=1
Pak mizeme odvodit alternativni vztahy pro metriky v tab.[2.4 Spravnost udava
pomeér spravné klasifikovanych vzorkt, F-score je harmonicky primér metrik preci-
sion a recall. CBA (Class balance accuracy) udéava spravnost s prihlédnutim k ne-
vyvéazenosti datasetu. Autor v [22] uvadi dalsi metriky jako Matthew’s Correlation
Coeficient, Relative Classifier Information RCI, Confusion Entropy a G-Mean.
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Metrika Vztah

Zk TP;+TN;
i=1 TP+ FN; 1 FP,+TN; __ Zl Cig
k - e

Spravnost (Accuracy)

Zk FP;+FN;
i=1 TP, +FN;+FP;,+TN;

Chyba (Error)

E"’ _TR
Precision, # — %Zle Cii

S TR
2= TPAFN, _ 1~k i
Recall,; . =1lyk, -
oo
-score,s LS | i
C.q <4,
15k i
CBAM k Zi:l max (c.;¢;.)
k
L ~ TP
Precision,, #
Yoo TP+FP;
Sk TR
Recall, _ Z2uim

k
S TP+FN;

Tab. 2.4: Metriky pro evaluaci multi-class klasifikatoru [20][21]
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3 Prakticka realizace

Kapitola se vénuje analyze poskytnuté databdze a popisuje praktickou realizaci sys-

tému klasifikace kolejovych vozidel. Navrh systému Cerpa z teoretické reserse shrnuté

do kapitol [I] a [2|

3.1 Dataset kolejovych vozidel

3.1.1 Akvizice snimku

Obrazova databaze prijezda vlakt obsahuje kolejova vozidla zachycena z boc¢niho
pohledu. Kolejova vozidla jsou sniména fadkovou kamerou s prisvitem v redlné lo-
kalité na Zelezni¢nim koridoru. Radkové kamera méa pouze 1 fadek svétlo-citlivych
pixelil, ktery dokaze snimat s vysokou frekvenci. Ze znalosti rychlosti vlaku a na-
snimanych 1radkt lze sestavit obraz projizdéjicitho vozidla. V nynéjsi podobé sys-
tému, ktera byla naznacena v tivodu préace, je kamera spousténa (trigger) ze signali
sady indukcnich snimact, které detekovaly pritomnost soupravy. Z casovych znacek
signalil snimacil je rovnéz vypocitana rychlost soupravy. V hypotetickém systému,
jehoz moznosti realizace se tato prace zabyva, by byla rychlost vlaku pro spous-
téni kamery mérena radarem, ktery rovnéz nemusi byt umistény piimo v kolejisti.
Vysledkem akvizice snimkii je Ssedoténovy obraz projizdéjictho kolejového vozidla
ve velmi vysokém rozliSeni, typicky 6000x 1283 az 9900x 1283 pixell na jedno kole-
jové vozidlo. Cela kolejova souprava tak miize mit rozliseni az 1000 MPix. Dataset
obsahuje snimky velkého mnozstvi typt kolejovych vozidel za riznych svételnych
podminek (denni i no¢ni scény), jak je patrné na obr. a . Tato databaze byla
pro praci poskytnuta a hlubsimu porozuméni procesu akvizice téchto obrazovych

dat nebyla vénovana pozornost.

3.1.2 Analyza porizenych snimki

Po nahlédnuti do databéaze je patrné, ze nékteré tiidy vozidel trpi nizkou mirou
podobnosti v rdmci dané tiidy. Napf. novéjsi typy lokomotiv jsou casto vybaveny
velkoplosnym polepem reklamniho charakteru nebo logem a firemnimi barvami pro-
vozovatele (obr. . Starsi typy lokomotiv se mohou vizualné velmi lisit, pokud
doslo k jejich renovaci. Néekteré vozy jsou z velké ¢asti posprejovany napisy vandalu.
Naopak urcité typy vozidel, pfedevsim osobni vozy, jsou pro lajka pouhym pohle-
dem témér k nerozeznani (vysokd mira podobnosti mezi nékterymi tridami). Oba
fakty jsou komplikaci pro klasifikaci, v idedlnim pripadé si prejeme vysokou miru

podobnosti v ramci tfidy a co nejmensi miru podobnosti mezi tiidami.
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Néekteré snimky, porizené zejména za tmy, jsou prilis podexponované, aby v sobé
obsahovaly dostatecné mnozstvi informace. V daleko mensi mife se také objevuji
preexponované snimky za denniho osvétleni. VSechny tyto negativni vlastnosti da-
tasetu mohou ovlivnit tispésnost klasifikace. Dalsim problémem je nejasna definice
jednotlivych t¥id osobnich vozi, v fadé pripadil se pismenné oznaceni vozu lisi, ale
po vizualni strance jsou vozy témér nerozeznatelné. Napr. tiidy ,,Ampz“ a ,Bmpz*
oznacuji vozy 1., respektive 2. t¥idy nebo tiida ,,Bpee“ mé na rozdil od tridy ,,Bee*
sedadla se stredni ulickou, coz ze snimku nelze rozeznat. Ttidy byly tedy definovany
dle tsudku a v ptipadé potieby je mozné tiidy predefinovat. U snimki lokomotiv je
rozrazeni trivialni. Nasledujici sekce popisuji navrzeny systém klasifikace a tento sys-
tém je ladén na dvou datasetech, které byly sestaveny z dodanych snimkii vedoucim
prace. Redukovany dataset obsahuje 1733 snimkt rozdélenych do 15 tiid s rovno-
meérnéjsim rozlozenim cetnosti. Plny dataset obsahuje 2217 snimkt rozdélenych do
27 trid, kde nékteré tridy jsou zastoupeny v mensich poctech jednoduse proto, ze
se takovych exemplait mezi dodanymi snimky vyskytovalo mélo. Oba datasety jsou

detailnéji popsany v tabulce [3.1], respektive [3.2]

Obr. 3.1: Ukazka snimkt lokomotiv dvou typt

trida 230 242 362 380 386 Bdmtee Bdpee Bmz ES64U4

cetnost 124 129 111 81 104 141 67 92 87
rel. ¢etnost (%] 7,15 7,44 6,40 4,67 6,00 8,14 3,87 5,31 5,02

trida Panter f Panter m Railjet Regiojetl Regiojet2 Vectron
cetnost 141 135 149 145 65 162
rel. Cetnost [%)] 8,14 7,79 8,60 8,37 3,75 9,35

Tab. 3.1: Redukovany dataset kolejovych vozidel pro ladéni hyperparametra (15
trid)
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Obr. 3.2: Ukéazka snimkt osobnich vozu typta Ampz a Bmpz

trida 230 242 362 380 386 Bdmtee Bdpee Bmz ES64U4

cetnost 124 129 111 81 104 141 67 92 87
rel. ¢etnost [%] 5,59 5,82 5,01 3,65 4,69 6,36 3,02 4,15 3,92

trida Panter f Panter m Railjet Regiojetl Regiojet2 Vectron
cetnost 141 135 149 145 65 162
rel. Cetnost [%)] 6,36 6,09 6,72 6,54 2,93 7,31
trida 753 842 Afmpz Ampz Ampz2 ARbmpz Bee Bmpz
¢etnost 14 15 73 42 19 69 36 56
rel. Cetnost (%] 0,63 0,68 3,29 1,89 0,86 3,11 1,62 2,53

trida Bfhpvee Bpmz Regiojet okna 350

cetnost 36 39 63 22

rel. Cetnost [%)] 1,62 1,76 2,84 0,99

Tab. 3.2: Kompletni dataset kolejovych vozidel (27 tiid)
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3.2 Navrzeny systém klasifikace metodou BoVW

3.2.1 Navrh frameworku pro evaluaci a testovani

Po nacteni snimkt z jednotlivych slozek odpovidajicich tridam je oddélena testo-
vaci mnozina stratifikovanym vybérem. Zbytek dat je v ramci cross-validace, po-
psané v sekci 2.4.2] rozdélen na 5 foldu opét stratifikovanym vybérem. V kazdé
iteraci cross-validace jsou ¢tyri foldy urceny jako trénovaci a jeden jako validacni.
Trénovaci snimky jsou pred extrakci vyznamnych bodu predzpracovany. SIFT de-
tektor+descriptor extrahuje vektory priznakt, ty jsou shlukovany do vizualnich slov
a je vytvoren slovnik podle sekce [I.6] popisujici metodu bag of visual words. Kazdy
obraz z trénovaciho datasetu je pak popsan jako histogram vizualnich slov. Tyto
histogramy predstavuji vektory priznakii a spolecné s hodnotou reprezentujici ttidu
vzorku (snimku) jsou vstupem klasifikatori. Prace se zabyva klasifikatory typu kNN,
SVM, Multinomial Naive Bayes, neuronova sit a ensemble metoda typu voting classi-
fiers. Vsechny tyto klasifikatory jsou detailné popsany v sekci vénujici se algoritmtm
typu uceni s ucitelem ([2.2)).

Druhym krokem je evaluace presnosti klasifikace na validacni mnoziné. 7 vali-
dacénich snimku jsou extrahovany priznaky SIFT detektorem a kazdy je nahrazen
vizualnim slovem ze slovniku. Nésledné je sestaven histogram slov pro kazdy sni-
mek. Histogramy jsou predlozeny natrénovanym klasifikdtortim, které predikuji t¥idu
vzorku. Ze sestavené matice zamén pro kazdy klasifikator je vypoctena cel-
kova spravnost na valida¢ni mnoziné. Cely proces se opakuje v ramci cross-validace
tak, aby byl kazdy z foldi pouzit jako validacni dataset. Odhad spravnosti jed-
notlivych klasifikatort je pak dan jako aritmeticky primeér spravnostni vSech péti

instanci cross-validace.

3.2.2 Predzpracovani obrazu

Vzhledem k vysokému rozliSeni porizenych snimkt je extrakce vyznamnych bodt
SIFT detektorem cCasové narocné operace. Vysoké rozliSeni dovoluje skalovat obraz
na mensi velikost (downsampling) bez znatelné ztraty informace. Mapovéani pixelt
probihé z novych souradnic do ptvodniho souradnicového systému. Po mapovani
nemusi soutadnice byt celoc¢iselné, hodnota nového pixelu je tedy interpolovana bi-
linearni interpolaci. Pavodni velké rozméry obrazu sice umoznuji extrahovat vétsi
pocet vyznamnych bodi, vétsina jich je vSsak pro BoVW model neuzitecna. Dal-
sim predzpracovanim obrazu, jehoz vliv je testovan, je adaptivni ekvalizace histo-
gramu metodou CLAHE (sekce . Vizualni kontrolou je patrné, ze ekvalizace
,vylepsuje” snimky predevsim v tmavych oblastech, jako jsou napt. podvozky vozi,

kde je mozné extrahovat vice detaili.
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3.2.3 Rychlost vzniku vizualniho slovniku

Pri iterativnim ladéni hyperparametri metody byla odhalena dulezitost rychlosti
béhu programu. Vlastni implementace metody BoVW ukazala, ze nejvétsi prekaz-
kou, co se rychlosti béhu programu tyce, je vznik vizualniho slovniku, popsany v
sekci [1.6.1] Tato ¢ast retézce metody BoVW vyrazné omezovala z ¢asovych diavodi
moznosti testovani, zejména kvili cross-validaci, kdy slovnik vznika pro kazdy fold.
Principem vzniku vizualniho slovniku je algoritmus K—means Uspokojivym Te-
senim je nahradit klasicky algoritmus K-means za Mini-batch variantu tohoto
algoritmu. Mini-batch varianta dle [17] dosahuje lehce horsi vysledky shlukovani, pro
ucel vzniku vizualniho slovniku vSak dosahuje vysledkt, které se negativné nepro-
jevuji na konecné kvalité klasifikace snimkt. Tento fakt byl ovéren na datasetu.
Zrychlen{ vzniku vizudlniho slovniku z deskriptorii je znacné, jak ukazuje obr. [3.3|
P1i nartstajici velikosti datasetu, a tedy zvysujicim se poctu deskriptort, prudce
roste vypocetni narocnost vzniku slovniku klasickym algoritmem K-means. Pro 200
tisic deskriptori, coz pri ur¢itém nastaveni metody odpovidéa extrakci priznaku z da-
tasetu o velikosti 450 snimki, je doba konvergence mini-batch varianty o rad nizsi.
Obrézek naznacuje dobu vzniku slovniku pro obé varianty K-means. Zadany po-
cet slov ve slovniku, ktery odpovida poc¢tu shluktt metody k-means, dédle ovliviiuje

dobu sestaveni slovniku.

. 200 vizualnich slov ve slovniku 1000 vizualnich slov ve slg‘vn'lku
10
—6— KMeans —8—KMeans
—&— MiniBatchKMeans 10° t |=—8=—MiniBatchKMeans

102

[s]

cas

10°

100
103 104 105 108 107 10% 104 108 108 107
pocet deskriptort [-] pocet deskriptort [-]

Obr. 3.3: Doba sestaveni vizudlniho slovniku s 200 a 1000 slov

3.2.4 Ladéni hyperparametri klasifikatort

Tato sekce se zabyva vlivem nastaveni hyperparametra jednotlivych klasifikatori na

kvalitu klasifikace. Zmenseny dataset podroben témto testiim obsahuje 1733 snimkiu
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predzpracovani
(downsampling,CLAHE...)

dataset
snimké

trénovaci
mnozina

spravné tiidy
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SIFT detektor
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\ 4
seznam
deskriptord
k-NN

y foldech
k-Means
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seznam
histogram@
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klasifikatory }—P[ p:e:'.'.z:ﬁ ]

slovnik
vizualnich slov

5-fold
cross-validace
(U J

Bag of Visual Words

Obr. 3.4: Tlustrace pipeline pro ladéni hyperparametri klasifikatort a metody BovVW

osobnich vozii a lokomotiv rozdélenych do 15 tiid. Detaily datasetu jsou uvedeny v
tabulce Z tohoto poc¢tu je 20% (347 snimku) oddéleno jako testovaci dataset a
zbylych 1386 snimku vstupuje do cross-validace. Jak je zminéno v sekci[2.4.1] testo-
vaci dataset nebude v této fazi ladéni hyperparametri pouzit, slouzi pro nezaujaty
odhad chyby nejlépe vyladénych klasifikatora.

Pro nasledujici testy jsou nékteré parametry modelu zafixovany, aby bylo mozné
klasifikatory objektivné porovnavat. Velikost obrazu je zmensena koeficientem 0,1
na $itku, respektive 0,33 na vysku. Takto skalované snimky maji velikost zhruba
750x430 pixelt1, v zavislosti na délce vozu. SIFT detektor extrahuje 500 nejvyznam-
néjsich bodu a velikost vizudlniho slovniku je nastavena na hodnotu 200. VSechny
kvantifikované vysledky klasifikace jsou urceny 5-fold cross-validaci, coz je vhodny
kompromis mezi kvalitou odhadu presnosti modelii a ¢asovou narocnosti vypoctu.

Tlustrace pipeline pro ladéni hyperparametru klasifikitora je na obr. [3.4]

vvvvvv

sousedu k. Obrazek zobrazuje vysledky pro tii béhy programu. Je patrné, ze
klasifikace na zdkladé jednoho nejblizsiho souseda dosahuje v ramci cross-validace

konstantné nejvyssi spravnosti.

Linear SVM Dalsim zkoumanym klasifikatorem je linearni SVM, implementovany
v knihovné scikit-learn bud pomoci tiidy LinearSVC a chybovou funkci hinge a
squared hinge nebo SVC s linearnim kernelem. Histogramy vizualnich slov byly pred
vstupem do klasifikatort normalizovany tak, ze kazda hodnota histogramu udava
relativni ¢etnost daného slova. Levy graf ukazuje vliv hodnoty regularizac¢niho

parametru C' a zvolené chybové funkce na kvalitu klasifikace. Vyznam parametru C'

je popsan v sekci 2.2.2]
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Obr. 3.5: Spravnost klasifikace kNN klasifikatoru v zavislosti na poctu sousedu k

SVM Dile je vénovan prostor SVM Kklasifikdtorim s polynomialnim a Radial Basis
Function (RBF) kernelem. Na pravém grafu[3.6|je zobrazena zavislost spravnosti kla-
sifikace na radu polynomialniho kernelu. Z hodnot je patrné, ze nejlepsich vysledki
dosahuji kernely nizsich rada. Na prostrednim grafu je srovnan RBF kernel a

polynomialni kernel druhého fadu pro rtizné hodnoty parametru C'.

Neuronova sit Pro klasifikator typu fully-connected neuronova sit byl prevazné
testovan vliv poctu jednotek (neuroni) v jedné nebo dvou skrytych vrstvach. Au-
tofi v [12] uvadi, ze pouziti stejného poctu neuroni v kazdé vrstvé vede na stejné
dobré vysledky jako klasické pyramidové usporadani, kdy se pocet neuronii ve vrst-
vach snizuje smérem od vstupu k vystupu. Navic postacuje ladit jediny hyperpa-
rametr udavajici pocet neuronii ve vsech vrstvach. Jako aktivacni funkce vsech
jednotek byla zvolena ReLU (Rectified Linear Unit) s matematickym predpisem
h(a;) = max(0,a;). Véhy byly optimalizovany algoritmem Adam - rychlejsi alter-
nativa k optimalizaénimu algoritmu stochastic gradient descent. (Popsano v sekci
2.2.4]) Pro optimalizaci bylo zvoleno 20 epoch. Vystupni softmax aktivaéni funkce
udava pravdépodobnost prislusnosti vzorku k jednotlivym tiidam. Jako predikovana
tiida je urcena t¥ida s nejvyssi pravdépodobnosti. Levé ¢ast obrazku [3.7 ukazuje zé-
vislost spravnosti klasifikace na zvoleném poctu jednotek (perceptroni) v jediné
skryté vrstvé a velikosti davky. Prava ¢ast porovnava neuronovou sit s dvéma vrst-
vami a neuronovou sit s jednou vrstvou. VSechny varianty sité s jednou skrytou
vrstvou dosahuji lepsich vysledkt pro malé davky. Z pravého grafu je ztejmé, ze

pridana skryta vrstva nezlepsuje vysledek klasifikace.

Multinomial NB Dalsim testovanym typem klasifikatoru je Multinomial Naive Ba-
yes, teoreticky popsany v sekci [2.2.3] Jedinym parametrem je aditivni parametr «,
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Obr. 3.6: Spravnost klasifikace SVM klasifikatoru v zavislosti na hyperparametru C
a zvoleném kernelu (vlevo: linedrni kernel, stfed: polynomidlni a rbf kernel, vpravo:

polynomidalni kernel)

ktery byl ponechan na hodnoté a = 1, tak spliuje definici pro Laplacian smoothing
z rovnice [2.22] NB klasifikator tedy nebyl nijak ladén, odhad apriorni pravdépodob-
nosti t¥idy je dan relativni ¢etnosti vzorku dané tridy v trénovacim datasetu (rovnice
2.20)).

Ensemble learning V rdamci testovani vyuziti metod Ensemble learningu (sekce
byla ovérena jednoducha metoda voting classifiers. Pro klasifikatory typu
kNN, linearni SVM, SVM s polynomiéalnim kernelem, Multinomial NB a neuronova
sit byly agregovany predikce a zvolena ta s nejvétsim poctem vyskyti. V dalsich
fazich byl klasifikdtor Multinomial NB vyloucen z hlasovani v metodé ensemble
learning pro neuspokojivou uspésnost klasifikace v porovnani s ostatnimi klasifika-

tory.

3.2.5 Ladéni hyperparametri BoVW metody

Pro ladéni hyperparametri BoVW metody byla pouzita pipeline z obr. [3.4 V cross-
validaci je zahrnuta i metoda BoVW a v kazdém foldu cross-validace se tvoii novy
slovnik slov a sestavuje reprezentace obrazi v podobé histogramt vizualnich slov.
Test je proveden na stejném datasetu jako pro ladéni hyperparametri klasifikatoru,
je popsan na zacatku sekce [3.2.4] V této sekci bude testovano nastaveni velikosti
vizualniho slovniku. Velikost slovniku méni velikost histogramu slov a tedy pfizna-
kového vektoru klasifikatori. Pro testovani vlivu velikosti slovniku jsou vybrany vy-

ladéné klasifikatory rtiznych typt, které dosahovaly nejvyssi spravnosti na zakladé
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Neuronova sit' s jednou skrytou vrstvou Neuronova sit's jednou a dvéma vrstvami
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Obr. 3.7: Spravnost klasifikace neuronové sité v zavislosti na po¢tu neuront, vrstev
a velikosti davky

predchozich testt v sekei [3.2.4] Byly pouzity tyto klasifikdtory;
k-NearestNeighbors (k=1)

LinearSVM (C=1000)

SVM (C=100, polynomidlni kernel 2. fadu)

Multinomial Naive Bayes (Laplacian smoothing)

Ok W

Neuronova sit (1 skrytd vrstva, 250 neuront, ReLU aktivacni funkce)

6. Ensemble learning - voting classifiers (kNN, LinearSVM, SVM, Neuronova sit)
Velikost slovniku byla urcena v rozmezi 100 az 2000. Na obou grafech [3.8|jsou zobra-
zena stejnd data, pouze jinak interpretovany. Levy graf srovnava kvalitu klasifikace
navrzenych klasifikatoru mezi sebou navzajem. Lze pozorovat, ze Multinomial NB
vyraznéji zaostava. Pravy graf srovnava vliv velikosti vizualniho slovniku na vykon
jednotlivych klasifikatori. Je patrné, ze klasifikatory jsou uspésnéjsi pro mensi ve-
likosti vizualniho slovniku a spravnost se zvétsujicim se slovnikem klesa. Divodem
pravdépodobné je, ze SIFT detektor extrahuje 500 vyznamnych bodi, které jsou
mapovany na vizudlni slova ve slovniku. Napt. pro slovnik o velikosti 2000 slov je
extrahovano 500 vyznamnych bodt a jsou namapovany na slova ze slovniku. Pak je
histogram vyskytu vizualnich slov s 2000 prihradkami, ktery popisuje obraz, fidkym

vektorem (sparse vector) a neni prili§ vhodny jako vektor priznaku pro klasifikdtory.
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Obr. 3.8: Spravnost klasifikdtoru v zavislosti na velikosti vizualniho slovniku

3.2.6 Vliv predzpracovani snimkii

Jak jiz bylo zminéno, byl ovéten vliv predzpracovani snimkt, zejména pak ekvalizace
histogramu algoritmem CLAHE. Motivaci byla publikace [24], ve které je rozebran
pozitivni vliv predzpracovani obrazu pomoci CLAHE pro extrakci vyznamnych bodt

SIFT detektorem za rtznych svételnych podminek. Z grafu je patrné zlepseni pres-

Redukovany dataset (15 tfid) Piny dataset (27 trid)

87.6
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linear SVM linear SYM

K-NN (k=1) K-NN (k=1)

888

SVM (poly kernel
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NN (1 layer) NN (1 layer)

Multinomial NB Multinomial NB

88.7
86.9

Ensemble Ensemble
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spravnost klasifikatoru [%] spravnost klasifikatoru [%]

Obr. 3.9: Vliv CLAHE na spravnost klasifikace

nosti klasifikatori, pro potvrzeni hypotézy bude pro vysledky na plném datasetu
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proveden parovy t-test typu ,pu; = u“ [2§]. Test nezahrnuje ensemble metodu,

protoze je pouhou kombinaci ostatnich klasifikatort.

acc;; bez CLAHE  ace;s s CLAHE  accje — acey

k-NN (k=1) 81,61 82,57 0,96
linear SVM 86,18 87,65 1,47
SVM (poly kernel) 86,97 88,83 1,86
Multinomial NB 72,14 73,83 1,69
Neural Net (1 layer) 83,36 84,09 0,73

Tab. 3.3: Vliv CLAHE na spravnost klasifikatoru [%)] (plny dataset)

o Hy @ facey, — Mace, = 0; Rozdil stfednich hodnot spravnosti klasifikdtori bez
CLAHE a s CLAHE je nulovy a pouziti CLAHE nema na klasifikaci vliv.
o Hi: flace, — Mace, # 0; Pouziti CLAHE ma vliv na klasifikaci.
7 rozdili acc;y — acc;y vypocCteme prumér T = 1, 344, odhad rozptylu pomoci vybé-

rového rozptylu s2 = 0.231 a N = 5. Testovaci statistika 7" je rovna:

=706 29 (3.1)

vy
Kritickd hodnota oboustraného t-testu pro N — 1 stupnu volnosti na hladiné vy-
znamnosti 0,05 je ty. = 2,571. Protoze je T' > .4, zamitdme hypotézu Hy. Vliv
CLAHE je potvrzen [28]. Stejného zavéru bylo dosazeno i na datech z redukovaného
datasetu. Test predpoklada normalni rozdéleni rozdili acc;o — acc;;. Hypotéza na
normalni rozdéleni rozdili nebyla pomoci Shapiro-Wilkova testu zamitnuta, t-test

je tak platny.

3.2.7 Metody pro vyvazeni datasetu

Tato sekce se zabyva metodami, které umoznuji vyvazeni datasetu, tedy dosazeni
stejné ¢etnosti vzorku v kazdé tridé. Prirozené drtiva vétsina dataseti takovou vlast-
nost nemad, patii mezi né i sestaveny dataset kolejovych vozidel. Pritom neni jasné
dana hranice nevyvazenosti datasetu, ktera by jasné znamenala horsi vykonnost
klasifikatoru [22]. Problém nevyvazenosti datasetu bude demostrovan na piikladu.
Méjme dataset o 100 vzorcich rozdélenych do tiid nasledovné: 97 vzorka pozitiv-
nich, 2 vzorky negativni, 1 vzorek neutralni. Pak klasifikdtor, ktery naivné klasifi-
kuje vSechny vzorky jako pozitivni, dosahuje spravnosti 97%. Klasifikdtor vSak nema
zadnou hodnotu pro zachycovani vzorkd neutralni a negativni tiidy.

Jednoduchym fesenim nevyvazenych datasett je vybalancovani rozdéleni cet-

nosti ve tridach vybérem prvka. Tzv. oversampling zvysi zastoupeni méné cetné
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ttidy vytvorenim kopie vybranych vzorkt. Undersampling snizi zastoupeni pocetné
tridy vymazanim vybranych vzorkd. Random undersampling muze ztratit uzitecnou
informaci z vylouc¢enych vzorki a random oversampling miize zptisobovat overfitting
[22]. Metoda SMOTE, blize popséna v sekci [2.2.8] generuje syntetické vzorky inter-
polaci vzorki dané tiidy v priznakovém prostoru, zde s vyhodou vyuzijeme vlast-
nosti pouzité metody BoVW, ktera transformuje snimky do priznakového prostoru
v podobé histogramt ¢etnosti vizualnich slov. Random Oversampling lze provadét
pred transformaci snimkt do priznakového prostoru nebo po transformaci, protoze
se jedna pouze o kopii vzorkii a nezalezi na jejich reprezentaci.

Cross-validaci byly provéreny metody vyvazeni Random oversampling a SMOTE
a porovnany s datasetem bez vyvazeni. Obrazek ukazuje vliv metod vyvazeni
datasetu pro redukovany i plny dataset (tab. respektive na spravnost kla-
sifikace. Je patrné, ze Random Oversampling ma pozitivni uc¢inky na spravnost kla-

sifikace u klasifikatoru typu neuronova sit, jinak metody vyvazeni spise zaostavaji.
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Obr. 3.10: Spravnost klasifikace v zavislosti na vyvazeni datasetu

Jak bylo na zacatku této sekce predvedeno na prikladu, nema metrika ,celkova
spravnost“ vzdy nejvétsi vypovidajici hodnotu. Autor v [22] navrhuje metriku Class
Balance Accuracy (CBA), jejiz vzorec vypoctu je uveden v tab. CBA bere v
potaz tii zakladni idaje z matice zameén pro kazdou tfidu: pocet spravneé klasifikova-
nych vzorkt, pocet vzorkl predikovanych jako dana ttida, a pocet vzorku skutecné
patiicich do dané t¥idy. Matematicky predpis ukazuje, ze CBA pro kazdou tiidu uva-
zuje metriky Precision a Recall (tab. a zahrne do vypoctu tu, kterd udava nizsi
skére. Tim padem je CBA konzervativni reprezentaci vykonnosti klasifikatort a lépe
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zohlednuje chyby klasifikace u malo zastoupenych tiid. Z obrazku je patrné, ze
metody Random Oversampling a SMOTE obecné nevedly ke zvyseni hodnoty met-
riky CBA kromé klasifikatoru typu neuronova sit s metodou Random Oversampling.
Bylo vsak uzitecné tento test provést, protoze techniky vyvazeni datasetu sice mo-
hou snizovat celkovou spravnost klasifikatort, ale pokud by metrika CBA ukazala
vyssi skore v pripadé vyvazeného datasetu, byla by to znamka, ze klasifikatory lépe

klasifikuji malo zastoupené ttidy.
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Obr. 3.11: Metrika CBA v zavislosti na vyvazeni datasetu

3.2.8 Trénovani a inference

Po odladéni vsech hyperparametru klasifikitori a metody BoVW je mozné ,na
ostro“ natrénovat klasifikac¢ni systém. Trénovaci snimky jsou pred extrakeci vyznam-
nych bodu podvzorkovany a predzpracovany algoritmem CLAHE. Z adresare da-
tasetu jsou extrahovany odpovidajici labels, tedy spravnou tiidu pro kazdy snimek.
SIFT detektor+descriptor extrahuje vektory priznakt, ty jsou shlukovany do vizudl-
nich slov a je vytvoren slovnik podle sekce [I.6] Kazdy obraz z trénovaciho datasetu
je pak popsan jako histogram vizualnich slov. Tyto histogramy predstavuji vektory
priznaki a spolecné s hodnotou reprezentujici tiidu snimku jsou vstupem klasifika-
tort.

Pti tzv. inferenci, tedy klasifikaci novych snimki, je pouzit vytvoreny slovnik a
natrénované klasifikatory. Snimky urcené ke klasifikaci jsou pred extrakei vyznam-

nych bodu predzpracovany. Extrahované vektory vyznamnych bodu jsou kvantovany
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pomoci slovniku tzn. mapovany na nejblizsi slovo. Kazdy snimek je pak reprezen-
tovan histogramem slov, ktery je klasifikovin pomoci klasifikatori. Vystupem je

predikovana ttida pro kazdy snimek.

3.3 Navrzeny systém klasifikace metodou konvoluc-
nich siti

Alternativnim postupem klasifikace k popsané metodé ,BoVW + klasifikator* je po-
uziti konvoluc¢nich neuronovych siti. Dosud popisovana metoda predstavovala ,klasicky*
pristup - ruéni navrh priznaki s naslednym vyuzitim strojového uceni. Konvoluc¢ni

sité se samy udi cely Tetézec zpracovani, od tirovné pixelil az po vystup.

3.3.1 Framework pro trénovani CNN

V souladu s kapitolou byly uvazovany pouze osvédcéené architektury CNN
za vyuziti transfer learningu. Pro dotrénovani konvoluénich neuronovych siti byla
zvolena cloudova platforma Google Colaboratory, ktera umoznuje vyuziti béhu pro-
gramu na GPU. Google Colaboratory je sluzba, ktera poskytuje moznost tvorby a
béhu python koédu primo v prohlizeci. Platforma je zejména vhodnéd pro strojové
uceni, analyzu dat a akademické tcely. Kéd je spoustén na virtudlnim pocitaci s
pritazenymi zdroji véetné moznosti GPU. V bezplatné verzi jsou tyto zdroje ome-
zené a fluktuuji v ¢ase. Vyhodou jsou predinstalované knihovny pro strojové uceni a
analyzu dat jako je TensorFlow, Keras, ScikitLearn, OpenCV, numpy, atd. VSechny
zdrojové kédy a data jsou dostupné z osobniho Google Drive po pripojeni disku do
prostredi Google Colaboratory.

Pro ovéreni kvality predikce pomoci konvoluénich neuronovych siti byly zvoleny
sité AlexNet, VGG16 a ResNet50, popsané v sekci [2.2.7] Tyto sité byly vybrany,
protoZe mapuji pokrok v oblasti klasifikace pomoci CNN (kazda néasledujici pred-
¢ila vykonnosti tu posledni) a lisi se zakladni filozofii ndvrhu. Pri tréninku siti se
omezeni zdroju platformy Google Colaboratory projevilo v podobé nedostatecné
operacni pameéti po nacteni datasetu a zahajeni trénovaciho cyklu. Z tohoto divodu
bylo pristoupeno k davkové koncepci, kterd je skalovatelna na jakkoliv obsahly da-
taset. Dataset je rozdélen na trénovaci a valida¢ni+testovaci mnozinu a nacitan v
davkach definované velikosti. Sedoténové snimky jsou zmenseny (podvzorkovany)
na rozmeéry vhodné pro zpracovani konvolu¢ni neuronovou siti (224x224) a jasové
urovné snimku jsou duplikovany do tii kanald, protoze CNN zpracovavaji vyhradné
barevné obrazy s kanaly RGB. Z jasovych hodnot kazdého snimku je také odectena

stfedni hodnota jasu, predem vypocitana z celého datasetu. Toto predzpracovani
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je v souladu s publikovanymi ¢lanky vsSech trf siti ([30],[31],[32]). Pro augmentaci a
predzpracovani dat je mozné uplatnit preprocessing layers z knihovny TensorFlow,
které se bud vlozi prfimo do modelu sité, nebo se aplikuji na dataset pred vstupem
do modelu sité. Protoze se implementované vrstvy pro augmentaci pro tuto aplikaci
prilis nehodily, byly vytvoreny vlastni vrstvy, apravou zdrojovych koédh vrstev jiz
implementovanych v TensorFlow.

Pro trénovani siti byl vyuzit princip transfer learningu a vSechny sité
byly inicializovany s vahami, které byly predtrénovany na datasetu ImageNet s 1,2
milionem obrazki. Nésledné jsou konvoluéni vrstvy zmrazeny, ¢imz jsou hodnoty
vah (konvolucnich filtri) zafixovany. Horni FC vrstvy se optimalizuji na zvoleném
datasetu kolejovych vozidel (obr. [2.6)).

AlexNet neni dostupna v knihovné Keras, proto byla pouzita predtrénovana sit
dostupna z [34] a dotrénovana dle predchoziho odstavee. Sit VGG16 je dostupné
v knihovné Keras jako ,black box“, ale pro lepsi predstavu o architekture byla
implementovana rucné vrstva po vrstvé. Predtrénované vahy na datasetu ImageNet
pro konvolu¢ni vrstvy byly ziskdny z [33]. Sit ResNet50 byla pouzita z knihovny

Keras jako ,black box“ s predtrénovanim na datasetu ImageNet.

3.3.2 Redukce FC vrstev

Protoze jsou tyto architektury navrzené pro klasifikaci datasetu ImageNet obsahujici
az 1000 ttid, nabizi se otazka, zda neni mozné zredukovat pocty neuront v FC
vrstvach, kdyz i vystupni softmax vrstva sité pro klasifikaci kolejovych vozidel bude
mit daleko méné vystupt. Dusledkem by byl daleko mensi pocet vah (parametri),
které se budou optimalizovat na vlastnim datasetu kolejovych vozidel. Tabulky
ukazuji pocty trénovatelnych vah v FC vrstvach a zafixovanych vah v konvoluénich
vrstvach. Horni tabulka odpovida ptivodnim architekturam, kde FC vrstvy maji 4096
neuronti. Dolni tabulka zobrazuje pocty vah v sitich pri redukovanych FC vrstvach
s 1024 neurony. Lze pozorovat vyrazné zmenseni po¢tu parametru pri redukci poctu
neuront v FC vrstvach. To je i znamka toho, ze v CNN obsahuji FC vrstvy vétsinu
parametri celé sité. Pocty zafixovanych vah se mezi tabulkami samozrejmé nemént,
protoze odpovidaji konvolu¢ni ¢asti siti, ktera je stejnd v obou pripadech. V siti
ResNetb0 se pocty parametri neméni, protoze tato architektura neobsahuje horni
FC vrstvy, ale pouze bezparametrovou global average pooling vrstvu a softmax
vrstvu.

Pro architektury AlexNet a VGG16 byl ovéren vliv redukce poctu neuronii v FC
vrstvach a velikost davky pro optimalni trénovani. Architektura ResNet50, jak bylo
zminéno, neni ovlivnéna redukei poc¢tu neuront, protoze nemé FC vrstvy. Testy byly

provedeny na plném datasetu (3.2)) s 27 tfidami a pro kazdé nastaveni testu byly
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CNN (FC s 4096 neurony)  AlexNet VGG16 ResNet50
# trénovatelnych vah 54,6 x 10 119,6 x 105 55,3 x 10°
# zafixovanych vah 2,3x 105 14,7 x10% 23,6 x 106
CNN (FC s 1024 neurony)  AlexNet VGG16  ResNet50

# trénovatelnych vah 10,5 x 10¢ 41,5 x 10 55,3 x 10°
# zafixovanych vah 2,3x10% 14,7 x 105 23,6 x 106

Tab. 3.4: Pocty vah (parametri) pro testované CNN v pivodni (nahore) a reduko-

vané (dole) velikosti FC vrstev

provedeny tii béhy tréninku a uveden aritmeticky pramér. Pro trénink byl dataset
rozdélen do trénovaci (70%), validacni (10%) a testovaci mnoziny (20%). Bylo nasta-
veno 20 epoch tréninku a optimizér Adam (sekce . Grafy na obr. zobrazuji
vykonnost konvoluénich siti pro architektury s ptuvodni velikosti FC vrstev (vpravo)
a redukované FC vrstvy (vlevo). Pro verze s redukovanymi FC vrstvami hraje veli-

kost davky podstatnou roli, naopak pro verze s FC vrstvami o 4096 neuronech jsou

vysledky vyrovnané.

CNN s redukovanymi FC vrstvami (1024 neuronil)

CNN s puvodnimi FC vrstvami (4096 neuroni)
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Obr. 3.12: Spravnost konvolucénich neuronovych siti v zavislosti na velikosti davky

V dalsich testech bude pouzita puvodni verze s FC vrstvami o 4096 neuronech,
protoze vysledky jsou stabilngjsi a sit zachovava plivodni ovérenou architekturu.
Navic tab. ukazuje, ze v prostfedi Google Colab neni doba tréninku AlexNet a
VGG16 pro puvodni FC vrstvy vyrazné delsi, prestoze obsahuji daleko vice para-

metru, nez varianty s redukovanymi FC vrstvami.

68

AlexNet

ResNet50

VGG16




doba trénovani [s]  AlexNet VGG16 ResNet50
FC s 4096 neurony 50,3 201,9 158,1
FC s 1024 neurony 37,2 190,2 158,1

Tab. 3.5: Doba trénovani pro testované CNN v puvodni a redukované velikosti FC

vrstev

3.3.3 Augmentace snimkii

Augmentace snimku trénovaci mnoziny je realizovana pomoci jiz zminénych, vlast-
nich preprocessing vrstev. Tyto vrstvy, poskladané do fetézce, tvori kopie snimki
obrazovymi a jasovymi transformacemi. Zejména je vyuzivano zrcadlové otoceni a
uprava jasu prictenim a odec¢tenim konstanty. Originalni snimek je zrcadlové otocen
a nasledné jsou oba snimky jasové upraveny. Z ptvodniho snimku tak vznikne 6

snimkt, jeden tmavsi, ten ptvodni, jeden svétlejsi a dalsi tii jako zrcadlové kopie.

Vliv augmentace na spravnost CNN (béh 1) Vliv augmentace na spravnost CNN (béh 2)
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Obr. 3.13: Vliv augmentace na spravnost konvolu¢nich neuronovych siti

7 grafu [3.13] je patrné, ze augmentace ma na spravnost klasifikace sité AlexNet
spise negativni vliv a pro ostatni architektury je prinos sporny a méni se mezi jed-
notlivymi béhy tréninku. Déale byla ovéfena moznost ¢astecné augmentace, kterd
nevyuziva zrcadlové otocené kopie snimku. Pro sif AlexNet se spravnost oproti plné
augmentaci zlepsila, coz naznacuje, ze zrcadlové oto¢ené snimky nejsou pro zlepseni

vykonnosti siti prilis relevantni.

3.4 Srovnani metody BoVW a CNN

V této sekci budou porovnany vysledky klasifikace metodou BoVW s klasickymi“

klasifikdtory a metody konvolu¢nich neuronovych siti. Pro srovnani byly oba pii-
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stupy podrobeny trénovani a ovéreni spravnosti na identickém trénovacim datasetu,
respektive testovacim datasetu. Jedna se o plny dataset se 27 tridami rozdé-
leny na trénovaci mnozinu s 1773 snimky a testovaci mnozinu obsahujici 444 snimk.
Kazdy klasifikdtor metody BoVW byl vyladén podle nejlepsich dasazenych vysledki
(sekce a velikost vizualniho slovniku nastavena na zakladé grafu na hod-
notu 200. Bylo pouzito predzpracovani ekvalizaci histogramu snimki algoritmem
CLAHE, jez zlepsuje spravnost klasifikace (sekce . Metody pro vyvazeni da-
tasetu (sekce nebyly vyuzity, protoze se neosvédcily. Tabulka zobrazuje
vysledky klasifikace pro 5-fold Cross-validace trénovaciho datasetu a nasledné sprav-
nost klasifikace pro testovaci dataset poté, co byly klasifikatory nauceny na celé tré-
novaci mnoziné. Spravnost na testovaci mnoziné odpovida vysledktim cross-validace,

klasifikatory tak generalizuji na novych vzorcich dle oc¢ekavani.

spravnost[%] k-NN Linear SVM SVM Mul. NB  NN(1 layer) Ensemble
5-fold CV 82,96 87,70 88,83 74,05 86,35 88,89
Test. dataset 83,33 88,51 88,96 66,67 84,91 89,86

Tab. 3.6: Spravnost klasickych klasifikatortt metodou BoVW

Pro CNN bylo nastaveno 20 epoch tréninku, optimizér Adam a velikost davky
32 snimku. Déle byl zvolen trénink bez augmentace dat, protoze pozitivni vliv aug-

mentace nebyl jasné potvrzen.

Srovnani spravnosti klasifikatori na testovacim datasetu

spravnost klasifikatoru [%]
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Obr. 3.14: Porovnani vysledki klasifikace metodou BoVW a CNN

Spravnost predikce V piimém srovnani vysledku klasifikace na obr. [3.14] obou

vvvvvv

hraje roli predtrénovani siti na datasetu ImageNet s vice nez milionem snimki,

které se sice nepodobaji datasetu kolejovych vozidel, ale umoznuje konvolu¢nim
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vrstvam naucit se extrahovat uzite¢néjsi obecné priznaky nez jaké jsou extrahovany
extraktorem SIFT v ramci metody BoVW.

Matice zdmén pro Ensemble metodu Matice zamén pro VGG16
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Obr. 3.15: Matice zamén pro Ensemble metodu a sit VGG16 na testovaci mnoziné

Na obr. jsou zobrazeny matice zdmén pro nejlepsi klasifikdtor z obou pti-
stupti. Pro klasické metody je zastupcem Ensemble metoda typu voting classifiers
a CNN zastupuje sit VGG16. V pripadé Ensemble metody je nejvice zamén mezi
lokomotivami (leva horni ¢ast tabulky + tfida Vectron), v ptipadé VGG16 a ostat-
nich dvou architektur je celkova spravnost uspokojiva az na jednu ¢i dvé tridy, kde

je nepomérné vice zameén.

Doba predikce tfidy pro nové snimky
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Obr. 3.16: Doba predikce ttidy pro nové snimky v logarimitckych souradnicich
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Doba predikce byla zmérena pro jednotlivé konvoluéni neuronové sité a metodu
BoVW na razné velkych mnozinach snimk. Méreni bylo provedeno na kancelarském
notebooku s procesorem AMD Ryzen 7 5700U (8 jader/16 vldken) 1,8/4,3 GHz bez
dedikované GPU. Méreni bylo opakovano pétkrat a doby predikce zprimeérovany.
Vysledky jsou zobrazeny v loglog grafu[3.16] Je vidét, Ze s vyjimkou predikce jednoho
snimku, kde ¢asové prevazuje rezie implementované funkce nad samotnou dobou
predikce klasifikatori, roste doba predikce s poc¢tem snimki linearné. Mezi CNN je
AlexNet asi dvakrat rychlejsi, nez sit VGG16, protoze VGG16 ma podle tab.
asi dvakrat vice parametri. Vsechny klasické klasifikatory byly shrnuty do kiivky
,BoVW®  protoze u této metody je doba predikce primarné dana dobou extrakce
priznaki a transformace snimkt na histogramy vizualnich slov. Samotna predikce
klasickymi klasifikatory z téchto histogramu trva radové kratsi dobu. Doba predikce

metodou BoVW je srovnatelnd s dobou predikce siti ResNet50.

3.5 Déleni vlakovych souprav na vagény

Jednou z tloh, ktera nebyla primo zahrnuta mezi body zadani prace, ale byla vedou-
cim prace zminéna, byla tloha automatického rozdéleni snimku vlakové soupravy na
jednotlivé vagony.

Rédkova kamera spusti snimani pfed priijezdem vlaku a do slozky jsou uloZzeny
snimky obsahujici kratké fragmenty soupravy. Z téchto fragmentii je mozné sesta-
vit snimek celé vlakové soupravy ve vysokém rozliseni, priklad takového snimku je
v horni ¢asti obrazku [3.17 Tyto snimky maji vysku pevné danou poctem pixeli
radkové kamery, ale sitka je proménliva, dle délky soupravy. Nékteré snimky pre-
sahuji &ffku 100 tisic pixelt. Snimky souprav tak maji tvar uzkych pruhi. Ulohou
je ,nasekat“ takovyto typ snimku na snimky zachycujici jednotlivé vagony. Tato
uloha neni zcela trividlni, jelikoz se scény snimk mohou mezi sebou vyrazné lisit.
Vlakové soupravy maji rizny pocet vagéni odlisnych typit s rtiznou délkou, navic
jsou soupravy zachyceny v rtiznych dennich dobach. Tato kapitola popisuje navrzeny
algoritmus pro déleni vlakovych souprav. Stézejni ¢asti navrzeného feseni je princip

metody template matching, kterd bude struéné popsana.

3.5.1 Template matching

Nejjednodussim zptisobem nalezeni zndmého objektu v obraze je hledani jeho pixe-
lové presné kopie, coz implikuje nutnost nulové rotace a stejného méritka objektu v
obraze a vzoru objektu. V této zjednodusené formé tak hledame shodu v obraze se

vzorem (template), jehoz podoba je zndma [1].
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Je dén vzor T o rozmérech wr X hy a obraz I s posunutim x = (x,, 2;). Cilem
je nalézt minimum souctu kvadrati odchylek (sum of squared differences) jasové
funkce [3].

wr hr

l’a,l'b ZZ g xa—f—z xb—i—])Q

i=1j5=1

wr hr wr hr wr hr

=3 (T =2 > (Tijlessizgri) + 2.0 (Lewtizgti)”

=1 j=1 i=1j=1 i=1j=1

(3.2)

E(z,,x,) méfi miru podobnosti vzoru a obrazu v lokaci (z,, ;). V rovnici je
prvni ¢len rozepsané pravé strany konstantni a tfeti ¢len se méni jen pomalu s

Zq, Tp. Template matching mize byt tedy realizovan maximalizaci druhého ¢lenu, tj.
korelace [1].

wr hr

Corry(zq, xp) Z Z ilvutizyti) (3.3)

=1 j=1

3.5.2 Predzpracovani

Nejprve je snimek vyrazné zmensen pro urychleni zpracovani, avsak stale v dostacu-
jicim rozliSeni. Nasledné jsou ze snimku odstranény z obou stran okraje, na kterych
neni zachycena zadna cast soupravy. To je provedeno metodou template matching,
kdy se jako vzor (template) vezme vertikdlni pruh na levém konci snimku o sitce
10 pixelu, ktery zcela jisté neobsahuje zadnou c¢ast soupravy, pouze pozadi. Algorit-
mus template matching pak horizontalnim posouvanim vzoru po snimku soupravy
vypocte hodnoty miry podobnosti v zavislosti na posuvu. Empiricky nastavenym
prahovanim jsou pak pozice se souctem kvadrati odchylek pod hodnotou prahu
oznaceny za pozadi. Ofiznutim lokalit oznacenych jako pozadi z obou stran snimku

je ziskan snimek obsahujici pouze snimanou soupravu (viz. obr. [3.17)).

Obr. 3.17: Separace vlakové soupravy (dole) od snimku soupravy s pozadim (nahore)

3.5.3 Hledani mezer mezi vagony

Dalsim krokem je najit pozice mezer mezi vagony. Analyza snimku souprav ukazala,
ze mezery jsou charakterizovany vertikalnim pruhem pixeld s nizkou jasovou trovni,
zpusobené stinem v mezere. Tohoto faktu se s vyhodou vyuzije pfi opétovném pou-

ziti metody template matching. Vzorem pro vyhledavani ve snimku soupravy bude
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vertikalni pruh o sitce 10 pixelil s jasovymi hodnotami blizkymi nule. Experiment
ukézal, ze je vhodné upravit Sablonu (vzor) v zavislosti na typu scény (no¢ni/denni).
7 vybrané oblasti pozadi je vypocitan aritmeticky primér a porovnanim s prahovou
hodnotou je rozhodnuto, zda je snimek denni, ¢i no¢ni. Pro denni snimky je sablona
s nizkymi jasovymi drovnémi upravend tak, Ze je horni Sestina pixeli nastavena na
vysokou jasovou uroven, aby odpovidala svétlému pozadi denniho svétla.
Algoritmus template matching vrati pozici vsech shod, kde je soucet kvadratu
odchylek pod empiricky danym prahem a tyto pozice jsou prohlaseny za kandidaty
na pozice mezer mezi vagony. Dodatecné se obdobné provede hledani mezery mezi
lokomotivou a prvnim vagénem, ktera je zpravidla u klasickych souprav vétsi a
neméa charakter tmavého pruhu. Pro tento tcel je vhodna Sablona pozadi a pozice
s nejmensim souctem kvadratu odchylek je urcena jako mezera mezi lokomotivou a
prvnim vagénem. Déle je tedy pracovano s polem, které obsahuje pixelové pozice

detekovanych mezer.

3.5.4 Filtrace kandidati na spravné pozice

Jelikoz jsou mezery mezi vagony casto vétsi, nez je sitka Sablony, algoritmus template
matching nalezne nékolik pozic mezery s malym posunem v ramci jednotek pixelt.
Cilem je se zbavit takto duplikovanych pozic, které detekuji stejnou mezeru. Na
jednorozmérné pole pozic je aplikovan shlukovaci algoritmus DBSCAN, ktery na
rozdil od klasického K-means nema pevné dany pocet shlukii, protoze skuteény pocet
mezer neni znam. DBSCAN slouc¢i navzajem blizké pozice do shlukti a nasledné je
vypocten aritmeticky prumeér pozic, ktery je oznacen za skuteénou pozici mezery.
Dalsim krokem filtrace je odstranéni falesnych kandidati na okrajich snimku, které

se obcas objevovaly a skuteénd pritomnost mezery v téchto oblastech je vyloucena.

[1054, 1055, 1056, 1057, 2119, 2120, 2121, 2122, 2123, 3185, 3186, 3187, 3188, 4252]

l

[1055, 2121, 3186, 4252]

Obr. 3.18: Pole obsahujici pozice detekovanych mezer v pixelech a ilustrace filtrace

duplikovanych mezer pomoci algoritmu DBSCAN

Poslednim krokem je snaha o doplnéni skutecné pritomnych, ale nedetekovanych
mezer vlivem osvétleni apod. Pokud je v poli rozdil jakychkoliv dvou pozic py, ps de-

tekovanych mezer vyrazné vétsi, nez je prumérna délka vagonu, je tento fakt indikaci,
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ze pravdépodobné nebyla detekovana mezera mezi dvéma vagony. Je pak predpokla-
dano, ze rozdil téchto dvou pozic ps —p; odpovida délce dvou vagont a nedetekovand
mezera lezi mezi témito pozicemi. Navrzeny naivni pristup pak predpoklada, ze tyto
dva vagony maji stejnou ¢i podobnou délku a pozice chybéjici mezery je urcena arit-
metickym primeérem pozic p, — p;. Pri testovani se ukazalo, Ze tento naivni pristup

je dostatecnou aproximaci odhadu polohy chybéjici mezery.

Obr. 3.19: Tlustrace poloh detekovanych mezer (nahote) a ,nasekéni“ soupravy na

snimky jednotlivych vozi (dole)

Pomoci pole obsahujiciho polohu mezer je jednoduché ,nasekat* snimek soupravy
na snimky jednotlivych vagénii vhodné pro pouziti predstavenych metod klasifikace
vagoénu. Ilustrace detekce mezer a rozdéleni soupravy na vozy je na obrazku [3.19

Postup déleni snimku vlakové soupravy na snimky vozu byl vyladén na datasetu
128 snimkt souprav riznych délek, typu a svételnych podminek. Zejména hodnoty
prahti pro algoritmus template matching byly ladény tak, aby na tomto datasetu
bylo dosazeno co nejlepsich vysledki. V tab. je zaznamenana schopnost algo-
ritmu pro déleni snimku soupravy. Ze 128 snimkt bylo 9 snimki zatazeno do kate-
gorie ,nevhodny snimek® z divodu nedostacujici kvality (preexponované snimky, v
pozadi zachycena dalsi souprava, atd.). Nekorektni déleni souprav z téchto snimku
nebude brano jako neschopnost déliciho algoritmu, ale jako vady akvizice snimkii,
které se tato prace nevénuje. Mezi snimky zarazeny do kategorie ,chybné déleni*
patii snimky, které maji vhodnou kvalitu, ale délici algoritmus skutecné selhal. Do
kategorie ,spravné déleni“ jsou zarazeny snimky, kde délici algoritmus zafungoval

bezchybné.

spravné déleni chybné déleni nevhodny snimek celkem
pocet snimkl 112 7 9 128

Tab. 3.7: Robustnost algoritmu pro déleni snimku soupravy na snimky jednotlivych

vagonu
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3.5.5 Tv¥ida ,,Panter”

Trida vozti Panter, hojné zastoupena v testovacim datasetu, zpusobovala kvili
svému barevnému vzhledu detekci velkého mnozstvi falesnych mezer. Toto mnoz-
stvi bylo tak velké, Ze bylo mozné spolehlivé odfiltrovat soupravu tiidy Panter od
ostatnich a pouzit specializovanou sablonu, ktera vede k detekci skute¢nych mezer

bez mnozsvi falesné pozitivnich ptipadi.

3.6 Struktura klasifika¢ni knihovny a aplikace

Pro tulohu klasifikace snimkii kolejovych vozidel byly vytvoreny dvé tiidy, v za-
vislosti na pouzité metodé. Trida BOVW_model implementuje metodu transformace
snimk1 do priznakového prostoru metodou BOVW a nasledné aplikuje vyladéné kla-
sifikatory typu k-NN, Linear SVM, SVM s polynomialnim kernelem, neuronova sit,
Multinomial Naive Bayes a Voting classifiers. Ttida Neural model implementuje
klasifikaci metodou konvolu¢nich neuronovych siti. Implementovanymi architektu-
rami jsou AlexNet, VGG16 a ResNet50.

3.6.1 T¥ida BOVW_model

Trida BOVW_model obsahuje metody pro natrénovani, evaluaci tispésnosti klasifikace,
predikci novych snimkii a ukladani a nac¢itani modeli. Konstruktor instance tridy
vytvori objekt s nastavenymi parametry, jako je pocet extrahovanych vyznamnych
bodi, velikost vizualniho slovniku a jména a pocet klasifikovanych tiid. Metoda
train_classifiers predzpracovava trénovaci snimky, extrahuje vyznamné body a
vytvoii vizualni slovnik podle sekce [I.6] Nésledné transformuje trénovaci snimky do
priznakového prostoru pomoci slovniku jako histogramy vizudlnich slov. Na téchto
histogramech jsou natrénovany vyladéné klasifikatory, které jsou nasledné ulozeny
do slozky.

Metoda evaluate_classifier ovéruje spravnost klasifikace na testovacim da-
tasetu. Extrahuje vyznamné body z testovacich snimki a pomoci jiz sestaveného
slovniku je transformuje na histogramy vizualnich slov. Histogramy jsou klasifiko-
vany natrénovanymi klasifikatory a predikce porovnany se skute¢nymi tridami tes-
tovacich snimki. Z tohoto porovnani je vypoctena matice zameén, celkova spravnost
a metrika CBA jednotlivych klasifikatort. Tyto veli¢iny jsou vystupem metody.

Metoda predict_image nacte snimky ze slozky urcené ke klasifikaci, extrahuje
vyznamné body a pomoci jiz sestaveného slovniku transformuje snimky na histo-
gramy vizualnich slov. Na zakladé histogramt slov jsou sestaveny predikce natréno-

vanych klasifikatorii a ve slozce se snimky je vytvoren CSV soubor , klasifikace.csv®,
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kam je ulozeno do radku jméno snimku a predikce vsSech klasifikatort. Kazdy radek
tak odpovida jednomu snimku ze slozky:.

Interni metoda _save_classifiers slouzi pro celkové ulozeni BoVW modelu.
Uklada natrénované klasifikatory, vizualni slovnik a dalsi parametry potfebné pro
zpétné nacteni modelu metodou load_classifiers.

Trida BOVW_model vyuziva modul visual words, ktery implementuje dil¢i funkce
pro sestaveni BoVW modelu, predzpracovani dat, ¢teni a zapis snimku do slozek a

dalsi uzitecné funkce pro zprehlednéni implementace ttidy.

3.6.2 T¥ida Neural_model

Trida Neural model obsahuje metody pro trénovani, evaluaci spravnosti klasifi-
kace, predikci novych snimkii a ukladani a nac¢itani ulozenych modelt. Konstruktor
neinicializuje zadné hodnoty prostrednictvim parametrii, nastaveni parametri je
provadéno v metodé pro trénink siti.

Metoda train_neural trénuje konvolué¢ni neuronové sité a je mozno ovérit jejich
schopnosti na testovacim datasetu oddéleném z trénovaci mnoziny. Metoda nacita
snimky z datasetu po davkach definované velikosti a parametr val_split metody
udava, jak velka ¢ast datasetu je oddélena jako valida¢ni+testovaci mnozina. Je také
mozné natrénovat CNN na celém datasetu a ovérit schopnost na predem vytvoreném
testovacim datasetu pomoci metody evaluate_ CNN. Snimky jsou zmenseny na po-
zadovanou velikost a predzpracovany. Podle nastaveni parametru augmentace jsou
snimky z trénovaci mnoziny ptislusné augmentovany dle posledniho odstavce v sekeci
B.3] Nésledné jsou na trénovacim datasetu dotrénovany FC vrstvy predtrénovanych
siti typu AlexNet, VGG16 a ResNet50, v kazdé epose je spravnost klasifikace ove-
fena na valida¢nim datasetu. Po natrénovani je provedena predikce pro testovaci
mnozinu a predikce jsou porovnany se skutecnymi tridami, z téchto dat je urcena
celkova spravnost pro kazdou ze tii zminénych architektur sité.

Interni metoda _save_neural uklada do slozky optimalizované vahy a jména
trid, pro které byly sité natrénovany, tak, aby je bylo mozné vy¢cist metodou load_neural
a vahami inicializovat nové instance modela siti. Metoda 1load_neural umoznuje na-
¢ist jen specifikovanou CNN nebo vsechny dostupné typy.

Metoda predict_image nacte snimky ze slozky a predzpracuje je do podoby
ystravitelné“ pro neuronové sité a poté provede predikce pro vsechny tii sité nebo
jednu zvolenou sit. Stejné jako ve tiidé pro BoVW model je ve slozce snimkii urce-
nych k predikci vytvoren CSV soubor, kde jsou po fadcich uloZeny jména snimk a
predikce tridy.

Metoda evaluate_CNN ovéruje spravnost klasifikace na testovacim datasetu. Vy-

uzivd metody predict_image pro predikci a porovnava predikce tiid se skuteénymi
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ttidami testovacich snimki. Z tohoto porovnani je vypoctena matice zamén, cel-
kova spravnost a metrika CBA jednotlivych konvoluc¢nich siti. Tyto veli¢iny jsou

vystupem metody.

3.6.3 T¥ida Wagon_separator

Trida Wagon_separator obsahuje metody pro rozdéleni snimku vlakové soupravy
na snimky jednotlivych vozi.

Metoda read_train_file zpracuje RAW adresar prujezdu vlakové soupravy a
sestavi ze zachycenych fragmentt prijezdu dlouhy snimek celé soupravy.

Metoda separate_wagons je hlavni metodou tridy a vykonava vSechny kroky
algoritmu pro rozdéleni snimku soupravy na snimky voz pomoci internich metod.
Mezi tyto interni metody patfi: _preprocess_train pro separaci soupravy od po-
zadi, _find_gaps pro hledani mezer mezi vozy, _filter_gaps pro filtraci falesné
pozivnich nalezli a _cut_wagons pro samotné rozdéleni dlouhého snimku na snimky
vozl. Snimky rozdélenych souprav jsou ulozeny do strukturovaného adresare podle
ID soupravy. Metoda print_gaps generuje snimek soupravy s ilustraci nalezenych

mezer mezi vozy.

3.6.4 Aplikace ,,Wagon predictor*

Pro demostraci klasifika¢ni knihovny byla vytvorena jednoducha aplikace pro klasifi-
kaci snimki vozli vyuzitim implementovanych knihovnich funkci. Aplikace méa spise
demostrativni charakter, jelikoz vyuziti implementovanych funkei je hlavné v rdmci
automatické klasifikace novych snimki pomoci skriptu. Nicméné aplikace umoznuje
vybrat slozku se snimky, vybrat metodu, uskutecnit predikci pro tyto snimky a vy-
sledek ulozit do csv souboru. Aplikace predpokladd dostupnost jiz natrénovanych
modelti, které si podle potieby nacte.

Vzhled aplikace je na obr. [3.20] Uzivatel vybere cestu ke slozce, ve které se
nachazi snimky, pro které chce provést predikci. Nasledné vybere mezi BoVW a CNN
metodou, zvoli vhodny dostupny klasifikator pro danou metodu a spusti predikci. O
béhu predikce je uzivatel informovan kontrolkou. O prubéhu a dokonceni predikce
je uzivatel informovan prostrednictvim informac¢niho okna. Po dokonceni predikce
je mozné prenastavit pozadovanou slozku snimki, metodu, klasifikatory a predikci
opétovné spustit.

Aplikace byla vytvorena pomoci knihovny Tkinter. Pro spravnou funkci musi
grafické rozhrani, slozené z tzv. widgeti, nutné bézet v hlavnim vlakné, aby ,,nezamrzlo*
po spusténi algoritmu predikce. Algoritmus predikce je spustén po stisknuti tlacitka
yotart na pozadi v jiném vlakné. Pro predikci jsou vyuzity implementované funkce

klasifika¢ni knihovny, jako je nacteni natrénovaného modelu, predikce tiidy snimk
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# Wagon predictor - *

Path to wagon images: | C:/Users/kotrl/OneDrive/Plocha/Fekt-materialy/Diplomka/python_test/image_recognition/ Browse spusteni pred|kce
r

" BoVW method &
cesta ke sloice Clostirype vt @) s

& CNN method
‘\‘-

Selected path:
metoda C:/Users/kotzl/GneDrive/Plocha/Fekt-materialy/Diplomka/python_test e_recognition/ indikator béhu
test_secld

CNNs that have been loaded:['AlexNet', 'VGGlé', 'ResNet50')

/1 [ ] - ETA: Osl -

Mm1/1 [ 1 - 0= 223ms/step e L
---Prediction time for AlexNet: 0.27 seconds --—- typ klasifikatoru
/10 1 = ETA: 0=

Mm1/1 [ 1 - 1s 8€lms/step

---Prediction time for VGGlé: 0.8% seconds --—-

/1 [ 1 - ETA: OO

Mw1/1 [ 1 - 1s 1s/step

---Prediction time for ResNet50: 1.32 seconds --—-

DONE

Predictions are saved to "classification CNN.csv' file in a given directory.

M
informacni okno

Obr. 3.20: Vzhled a popis aplikace pro predikci snimku

a ulozeni vysledk do csv souboru. Standardni vystup je pfesmérovan z konzole do
informac¢niho okna pomoci Tkinter widgetu ze [35], ktery byl podle potieby upraven.
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Zavér

V diplomové praci byl prakticky ovéren potencidl systému klasifikace snimka ko-
lejovych vozidel na zakladé obrazové informace. Na zakladé provedenych testil im-
plementovanych metod lze zvazit moznost nahrazeni ¢asti stavajicitho systému pro
klasifikaci kolejovych vozidel na bazi indukénich snimact kamerovym systémem.

Préce se vénuje klasifikaci snimkt vozidel ve dvou rovinéch, jde o dva odlisné pri-
stupy. Za klasicky pristup byla oznacena metoda Bag of Visual Words s naslednym
vyuzitim zakladnich klasifikdtori. Druhym ptistupem je pouziti modernich konvo-
luénich neuronovych siti, které za posledni dekddu zménily pohled na zpracovani
obrazu. Oba pristupy byly detailné popsané v teoretické casti, ve které byla rov-
néz provedena reserse metod zpracovani obrazu a metodiky vyhodnoceni a odhadu
presnosti modelu. V ¢éasti praktické byly implementovany patficné algoritmy se sna-
hou implementovat funkce analogicky pro oba pristupy. V zavéru jsou oba pristupy
srovnany.

Prvni polovina praktické ¢asti se vénuje implementaci zpracovani snimki a trans-
formaci obrazové informace na histogram vizudlnich slov v ramci metody BoVW.
Nasledné byly tyto histogramy pouzity jako vektor priznakt pro vybrané klasifika-
tory, konkrétné kNN, Linear SVM, SVM s polynomidlnim kernelem, Multinomial
Naive Bayes, neuronova sif s jednou skrytou vrstvou a Ensemble metoda. Odhad
presnosti jednotlivych klasifikatort byl proveden v souladu s nastudovanou metodi-
kou a byla uskutecnéna rada testt v ramci ladéni hyperparametri danych modelt
na datasetu obsahujicim 1733 snimkt osobnich vozli a lokomotiv rozdélenych do 15
ttid. Empiricky bylo dokazano, ze predzpracovani algoritmem CLAHE zlepsuje ko-
necnou spravnost klasifikatori. Naopak priznivy vliv vyvazeni méné zastoupenych
ttid datasetu metodami Random Oversampling a SMOTE nebyl potvrzen. Rovnéz
byl provéren vliv velikosti vizualniho slovniku na spravnost klasifikace.

Druha polovina praktické ¢asti se zabyva implementaci a trénovanim vybranych
architektur konvolu¢nich neuronovych siti (AlexNet, VGG16, ResNet50), jejichz
konvoluéni vrstvy byly predtrénovany na datasetu ImageNet. Pro CNN byly im-
plementovany metody pro trénink, evaluaci a predikci, analogicky jako pro pristup
BoVW. Déle byla testovana augmentace snimkii ipravou jasovych hodnot a zrcadlo-
vym otacenim snimku. Lépe se osvédcila jasova augmentace bez zrcadlové otocenych
kopii snimku.

V pfimém srovnani obou pristupt byla ovérena schopnost predikce a doba pre-
dikce. Pro trénink byl pouzit dataset s 1773 snimky a 27 tridami. Testovaci dataset
obsahoval 444 snimkt. Nejlepsi klasifikator z kategorie BoVW byl typ Ensemble,
kde o konec¢né predikci rozhodovaly klasifikatory kNN, Linear SVM, SVM s polyno-

midlnim kernelem a neuronova sit s jednou skrytou vrstvou. Klasifikator dosahoval
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spravnosti cca. 89%. Spravnost CNN se konstantné pohybovala mezi 95-98%, sit
VGG16 navic mirné predcila ostatni dvé architektury. Z c¢asového hlediska je pre-
dikce sité VGG16 asi 2x pomalejsi, nez u nejrychlejsi sité AlexNet. Doba predikce
BoVW a ResNet50 je srovnatelnd a casové lezi mezi dobou predikce AlexNet a
VGG16. Pokud neni doba predikce dtlezity faktor, je sit VGG16 nejlepsi volbou.

Nad ramec zadani byl navrzen algoritmus pro déleni snimka souprav na snimky
jednotlivych vozu, které je pak mozné klasifikovat vyse zminénymi metodami. Algo-
ritmus pracuje na zakladé metody template matching pro hledani mezer mezi vozy.
Objektivné lze tici, Ze navrzeny algoritmus neni bezchybny a pri tak rtiznorodych
snimcich souprav (denni a noéni scény, rizné délky a pocet vozii v souprave, rizné
typy souprav atp.) by byla vhodné vétsi robustnost systému. Navic algoritmus nebyl
viitbec navrzen na nakladni soupravy, v nékterych pripadech by vsak pravdépodobné
obstal. Tato oblast je mistem pro budouci zaméreni pozornosti a zlepseni spolehli-
vosti.

Kromé zlepseni algoritmu pro déleni snimku soupravy je nutné lépe definovat,
které tridy kolejovych vozidel je tfeba rozpoznavat. Nasledné je pro tyto tridy dile-
zité nasbirat vice vzorki s dostacujicim zastoupenim ve vsech definovanych tridach.
7 provedenych test lze soudit, Ze potencial metody BoVW byl pravdépodobné
témér naplnén a neni mozné dosahnout takové uspésnosti klasifikace, jako v pripadé

konvoluénich neuronovych siti.
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SGD

BoVW

CLAHE

SMOTE

CNN

kNN

SVM

NB

FC

NN

GAN

CBA

Stochastic Gradient Descent

Bag of Visual Words

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
Synthetic Minority Oversampling Technique
Convolutional Neural Network

k-Nearest Neighbors

Support Vector Machines

Naive Bayes

Fully-connected

Neural Network

Generative Adversarial Network

Class Balance Accuracy
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A Obsah elektronické prilohy

Na prilozeném pamétovém médiu jsou soubory ulozené nasledujicim zptisobem:

L e e kotrenovy adresar prilozeného média
| datasets
raw_passing_trains ...RAW slozky vlakovych souprav pro délici algoritmus
test_set .........oiiiiian.. plny testovaci dataset jednotlivych snimku vozu
test_setl0 ................ maly testovaci dataset jednotlivych snimki vozii
labels_test.pkl .... seznam spravnych t¥id pro snimky testovaciho datasetu
train_set ........... adresar trénovaciho datasetu s pozadovanou strukturou

| libraries

|  bovw_1lib

| BoVW_CLasS.Py «vveverenennannannns. zdrojovy kéd tiidy BoVW_model
| neural_lib

alexnet.hb ...t e predtrénovand sit AlexNet
ConvNEtS .PY teveeeerree i zdrojovy kod architektur CNN
custom_layers.py ......... zdrojovy kod vlastnich augmentacnich vrstev
Neural_ClasS.Py ..eevevrvnnneernnnn.. zdrojovy koéd tiidy Neural_model

vggl6_weights_tf_dim_ordering tf_kernels_notop.h5..pfedtrénované
vahy pro VGG16

| separator_lib

panter_template.jpg .......c.oi.i.... specialni vzor pro soupravy panter
Wagon_separator_Class.py ....... zdrojovy kod tridy Wagon_separator

| utility
Lvisual_words .py .modul funkci pro BoVW model a dalsi uzitecné funkce

| _models

ttrained_classif iers ... adresar natrénovaného a ulozeného BoVW modelu
trained_convnets ....... adresar natrénovaného a ulozeného modelu s CNN
| bOVW_tesSt.PY ettt ukézka pouziti tfidy BoVW_model
| neural_test.py ..., ukézka pouziti tiidy Neural_model
| separator_test.py ......oiiiiiiiiiinn ukazka pouziti tiidy Wagon_separator
I o o Y =Y o PP zdrojovy kod aplikace
|  Wagon_predictor.exe ................. spustitelnd aplikace pro klasifikaci vozi
| README.md .......ccoviiiinninnnnnnn.. zdkladni informace o kofenovém adresari
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B Seznam verzi pouzitych knihoven

Klasifika¢ni knihovna a vSechny jeji soucasti byly implementovany v Pythonu verze
3.10.11 s néasledujicimi verzemi vyuzitych knihoven. V této konfiguraci jsou vSechny

soucasti vlastniho programu stabilni.

knihovna verze
OpenCV 4.7.0
TensorFlow 2.12.0
keras 2.12.0
scikit-learn 1.2.2
scipy 1.10.1
imbalanced-learn | 0.10.1

Tab. B.1: Seznam verzi pouzitych knihoven
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