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Abstrakt

Préice je zaméfena na rozpoznavani obrazu v rozsahlych archivech, konkrétné na
rozpoznavani typu scén, které se v obraze nachazeji. Budu se zabyvat pfiznaky vhodnymi
pro popis obrazu a klasifikatory, které budou piiznakové vektory vyhodnocovat a zaia-
zovat obrazy do t¥id.

Cilem prace je nalézt vhodné kombinace piiznakovych vektort a klasifikatorti pro
konkrétni datasety obrazu. Vystupem prace budou statistiky tispésnosti ruznych kombi-
naci pouzitych klasifikdtort a piiznakovych vektoru.

Vyuziti programu by mohlo byt pro automatické rozpoznavani obsahu ve videich
a jejich indexace. To by umoznilo snadné a rychlé vyhledavani pozadovanych scén podle
klicovych slov.

Klicova slova: Kklasifikace scén, zpracovani digitalizovaného obrazu, extrakce pii-
znaku z obrazu



Abstract

This work is focused on image classification in large image archives, especially on clas-
sifying scene type. I deal with features appropriate for image descripton and classifiers,
which evaulate features and classify images into classes.

The aim is to find best performing combinations of features and classifiers for specific
datasets of images. Outcome of this work are statistics of success for various combinations
of classifiers and features.

Program might be used for automatic content classification in videos and its indexing.
It would facilitate fast and easy searching of required scenes by keywords.

Keywords: scene classification, digital image processing, feature extratction from
image
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1 Uvod

V préci se zabyvam automatickym rozpoznanim obrazu a jejich rozdélenim do t¥id,
konkrétné rozpoznavanim typu scén, které se v obraze nachézeji. Rozpoznani obrazu
funguje tak, Ze se z obrazu nejprve spocCtou priznaky, z téch jsou natrénovany klasi-
fikatory a natrénovany klasifikator poté dokéze zafadit do tiidy i obraz, ktery diive
nemél k dispozici. Tato problematika byla popséna napiiklad v publikacich [1][2][3].

Pouzivam vyhradné systémy uceni s ucitelem. To jsou typy klasifikatoru, kde pro
vstupni mnozinu trénovacich dat znam jejich ptislusnost ke ttidé, do které maji byt
zafazeny. Klasifikdtor se naudi rozpozndvat piiznaky na zakladé piislusnosti obrazu ke
konkrétnim t¥idam.

To je hlavni rozdil oproti systémum uceni bez ucitele, kde nejprve probéhne pro-
ces nalezeni poctu clusteru (shluku) a jejich umisténi v prostoru, a teprve na zdkladée
umisténi shlukt probéhne natrénovani klasifikatoru.

V oblasti strojového uceni se bézné pouziva vyraz ”obraz” pro oznaceni vektoru po-
pisujicich néjakou véc. V piipadé této préce jsou popisovanou véci také obrazy (snimky).
Pro ucely této prace je tedy nutné vymezit presnéji pojmy:

e Obraz - Puvodni snimek, ktery vstupuje do programu a jsou z néj vypocteny
priznakové vektory.

e Piiznakovy vektor - Data vypoctend z jednotlivych obrazi, kterd jsou rozdélena
na testovaci a trénovaci mnozinu a vstupuji do klasifikatori pro jejich natrénovani
a vyhodnoceni tspésnosti klasifikace.

Obrazy jsou rozdélené do velkych tiid (datasetu). Piikladem mohou byt napiiklad
obrazy ziskané z televiznich zprav. Kazdy dataset je pak navic rozdélen do podtiid, do
kterych se snazim obrazy zaklasifikovat. V piipadé datasetu ”zpravy” mohou byt jeho
podtiidy ”grafika”, ”indoor”, ”outdoor”, ”studio”.

V praci se budu zabyvat nejprve postupy, které jsou bézné pouzivany pro roz-
poznavani. V kapitolach ”experimenty” a ”vyhodnoceni” se soustfedim na svou vlastni

praci a jeji vysledky.



2 Motivace

Pocitacové vidéni (computer vision) tzce souvisi se strojovym uéenim (machine lear-
ning). Rozpoznani obrazu se muze zamérit na rozpozndni scény jako celku. To je také
predmétem této prace. Klasifikace muze jit do vétsiho detailu, vyhleddavat ve scéné
konkrétni predméty nebo rozeznavat obliceje.

Rozpoznani scén jako celku lze vyuzit naptiklad pro indexovani videi tak, aby bylo
mozné vyhledavat ve videoarchivech pomoci klicovych slov. Ve videich by bylo vhodné
nejprve vyhledat stfihy. Pokud by se v ramci jednoho stfihu neménila scéna, jako je
tomu napiiklad v televiznich zpravach, stacilo by klasifikovat v kazdém stfihu nékolik
snimku a podle vétsinového rozhodnuti klasifikatort zaklasifikovat i celou pasaz. Pokud
by se v ramci stifihu scény ménily, bylo by vhodné kazdy stiih jesté rozdélit na mensi
¢asti a klasifikovat kazdou zvlast.

Rozpoznéani predmétu v obrazech muze byt pouzito naptiklad v autonomnich auto-
mobilech pro rozpozndni okolnich pfedmétu, dopravnich znacek a podobné.

Princip automatického rozpoznavani obrazu spoc¢iva ve dvou fazich. V prvni fazi
jsou vybrany znamé obrazy a je znama i jejich ptislusnost ke tiidé. Na téchto obrazech
jsou natrénovany klasifikatory. Ve druhé fazi vstupuji do natrénovanych klasifikatort
neznamé obrazy a probihd automatické zafazeni do tiidy obrazi.



1. faze — natrénovani klasifikatoru 2. faze — automatické rozpoznani

yuta
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Obréazek 2.1: Princip automatického rozpoznani obrazu. Vystupem klasifikace je ¢islo
tfidy piislusného obrazku.



3 Analyza obrazu

Analyzou obrazu se rozumi aplikace algoritmu, které vypoctou piiznakové vektory
obrazu.

= VYPOCET

i ANALYZA OBRAZU
PRIZNAKOVYCH VEKTORU

Priznakovy vektor je usporadany vektor ¢isel charakterizujicich obraz na zdkladé jeho
jasu, rozlozeni barev, rozlozeni hran a jejich smért a podobneé.

Predpokladem pro kvalitni klasifikaci je, ze obrazy stejnych tfid budou vykazovat
podobnost v piiznakovych vektorech stejného typu. Vhodnym nastavenim parametru
pro vypocet priznakovych vektoru se zvysuje pfesnost klasifikace. Dalsim zpusobem, jak
zvysit presnost klasifikace, je kombinace nejispésnéjsich vektoru.

Napiiklad jeden typ vypoctu poskytne vektor dimenze 2 s hodnotami [1,2]. Druhy
typ vypoctu poskytne vektor dimenze 3 s hodnotami [3,4,5]. Slou¢enim vektoru ziskdm
jeden vektor dimenze 5 s hodnotami [1,2,3,4,5].

Pro vypocet piiznakovych vektort jsem pouzil pét metod. Kazdy typ piiznaku vyka-
zuje lepsi vysledky pfi klasifikaci pro rtizné typy scén. Kazdy z pfiznakt ma navic volné
parametry, které méni jeho zpusob vypoctu, a tim i vlastnosti.

3.1 Histogram of Oriented Gradients (HOG)

Metoda [4] vychézi z obrazu pfevedeného do stupnu sedi. Obraz je rozdélen do bunék.
Velikost bunék je volitelnym parametrem metody. Nad kazdou buinkou je vytvofena
maska obrazu a posunuta o jeden pixel vpravo a o jeden pixel dola. Ode¢tenim hodnot
jasu piekryvajicich se pixelu je spocten gradient jasu.

Timto zpusobem jsou urceny sméry hran v kazdé buiice. Sméry jsou rozdéleny do
histogramu. Pocet intervalu histogramu je dalsim volitelnym parametrem metody.

V piipadé deviti intervalu je histogram rozdélen po dvaceti stupnich. Metoda uvazuje
sméry hran v rozsahu 0 - 180 stupnt.

V metodé lze volitelné zapnout ¢astecné prekryti bunék, ¢imz se zvétsi popis obrazu.
V tom piipadé jsou burky slouceny do vétsich bloku (napiiklad 2 x 2) a piekryv bloku
se provede posunutim bloku o 8ifku buiiky sousediciho bloku.



V préaci je tato metoda oznacena jako hog_a_b_c, kde ”a” oznacCuje pocet intervali
histogramu, ”b” oznacuje sitku a vysku bunky, ”¢” oznacuje pocet bunék v sloupcich
a Fadcich bloku. Pro vypocet jsem pouzil implementaci z knihovny Scikit - image [5].

3.2 K-means HOG

Jde o specidlni typ vypoctu piiznakovych vektor, protoze vstupem jsou jiz priznakové
vektory a nikoliv samotné obrazy.

Vstupem pro metodu [2] jsou jiz vypoctené piiznakové vektory typu HOG. Jejim
smyslem je vytvorit piiznakovy vektor, ktery bude robustni vzhledem k posunuti obrazu
a bude popisovat strukturu obrazu pomoci histogramu.

V piipadé vstupnich vektoru typu HOG s velikosti bloku 16x16 pixeli ziskdm pro
kazdy obraz vektor dimenze 36. Kazdy vektor popisuje konkrétni typ struktury. Budou
v ném pievySovat napfiklad svislé ¢ary.

S
=

i

7

[~
/
|

70

Obrézek 3.1: Ukézka struktury jedné bunky v obraze. (http://www.turbosquid.com /3d-
models/towers-collections-3d-model /587469)

7 téchto vektoru celého jednoho datasetu je metodou k-means nalezeno 300 shluki.
V prostoru shlukt jsou tedy zastoupeny vSechny charakteristické typy struktur. Vystupem
je vektor dimenze 300.

Po vytvoreni shluku, kdy jsou zndmy jejich stfedy, lze pro puvodni i nova data



pouzit klasifikator ”nearest neighbour” - "klasifikace podle nejblizsiho souseda”, kdy je
piiznakovy vektor zafazen do tiidy shluku, kterému je nejblize.

Obréazek 3.2: Princip roztiidéni struktur v obraze do k-means klasifikatoru.

3.3 GIST

Podobné jako v metodé HOG vypocitava i metoda GIST [6] gradienty jasu v ob-
raze. Navic pouzivd pii analyze obrazu az 24 filtri a ¢tyfi zvétSeni. Tim dosahuje in-
formativnéjsiho popisu obrazu. Pro vypocet piiznakti GIST jsem pouzil implementaci
programu Matlab.

3.4 Hue, Saturation, Value (HSV)

Metoda vychazi z barevného obrazu prevedeného do barevného spektra HSV. Obraz
se rozdéli na M sloupcu a N fadku a vznikne tak MaxN bunék. Nejlepsich vysledku
dosahuje HSV vektor pfi rozdéleni obrazu na tii sloupce a dva fadky, tedy Sest bunék.
Vystupem je v tomto piipadé vektor dimenze 96.

Hodnota H je odstin barvy v rozsahu 0 - 360°. Hodnota S je sytost barvy v rozsahu
0 - 255. Hodnota V je intenzita barvy, tedy namichani s ¢ernou barvou, v rozsahu 0 - 255.

Pro kazdou bunku je spocten histogram o Sestnécti intervalech hodnoty H. Pro kazdy
pixel se uré¢i hodnota H a do histogramu je pfi¢tena hodnota V.

Tento typ priznakovych vektoru je puvodné urcen pro rozdéleni scén typu indoor
a outdoor. Ve venkovnich scénach se predpoklada vyrazné jiné rozlozeni barev a jasu



diky obloze. Jeho vysledky se ale ukazaly jako dobré i pro jiné datasety.

Obrazek 3.3: Princip barevného spektra HSV. (http://processing.org/learning/color/)

3.5 Local Binary Patterns (LBP)

Tato metoda [7] se puvodné pouzivala pro popis textur, ale Gspésné se pouziva i pro
klasifikaci obrazu. Jeji vyhodou je, ze vystupem je histogram spocteny pies cely obraz
a diky tomu je ptiznakovy vektor nezavisly na posunuti obrazu, a je tak vice obecny nez
napiiklad HOG. Metoda pracuje s obrazem pievedenym na stupné Sedi. Projde postupné
vSechny pixely vyjma krajnich a nalezne 8, resp. 16 bod rovnomérné rozlozenych na
kruznici se zvolenym polomérem. Kazdému z bodu je pfifazena hodnota 1, pokud je
svétlejsi nez sttedovy pixel. V opactném piipadé je pfifazena hodnota 0. Pro kazdy pixel
tak vznikne osmibitovy vektor.

Volitelné se navic muze zapnout parametr ”uniform”, ktery umozni v osmiokoli ma-
ximéalné dva pfechody mezi 0 a 1. Tim se zmensi velikost vysledného histogramu. Obrazek
se rozdéli do bunék defaultné o rozméru 16x16 pixeli a pro kazdou pozici v buiice je
spo¢ten histogram ¢etnosti osmibitovych vektort z celého obrazu. Vystupem je tedy
vektor dimenze 256. Pro vypocet jsem pouzil implementaci z knihovny Bob [8]. V préci
je tato metoda oznacena jako Ibp_a_b, kde ”a” oznacuje polomér kruznice a ”’b” aktivuje
parametr uniform.



4 Klasifikatory

Klasifikator je algoritmus, ktery se na zadanych datech nejprve natrénuje a poté
dokéaze klasifikovat neznama data. Vstupnimi daty pro klasifikdtory byly priznakové
vektory vypoctené z obrazi.

V celé praci jsem pouzival vyhradné klasifikatory s ucitelem, tedy takové, kterym
jsem spolu se vstupnimi daty dal i pfisluSnost obrazu ke spravné tiidé. Klasifikatory
jsou zpravidla narocné algoritmy, uvadim proto jejich princip pouze zjednodusené. Pouzil
jsem Kklasifikdtory z knihovny ”scikit - learn” [9]. V dokumentaci této knihovny lze nalézt
i detailni popis téchto klasifikdtor.

4.1 Pouzité klasifikatory

4.1.1 Decision Tree Classification (DTC)

Rozhodovaci stromy porovnavaji hodnoty prvku a vytvateji tak v rozhodovacim
stromu vétve. Listy na koncich vétvi reprezentuji tiidu, do které ma byt obraz zarazen.
4.1.2 Gaussian Naive Bayes (GNB)

Algoritmus vytvoii pravdépodobnostni funkce, které charakterizuji rozlozeni tiid
v prostoru. Pti klasifikaci pouzivd bayesovu podminénou pravdépodobnost pro rozhod-
nuti, ke které tridé prvek nalezi.

4.1.3 K-Nearest Nighbors (KNNN)

Algoritmus nalezne K nejblizsich sousedu v prostoru vSech prvku. Poté vypocte
prumérnou vzdalenost k jednotlivym tiidam a jako spravnou zvoli tu s nejnizsi vzdale-
nosti. Pfedpoklada se, ze prvky stejné t¥idy budou v prostoru blizko u sebe a do jinych
t¥id se dostane jen nékolik jednotlivci.

4.1.4 Linear Discriminant Analysis (LDA)

Klasifikdtor prokladd prostorem roviny rozdélujici shluky prvku. Piislusnost nového
prvku je urc¢ena podle toho, kam se zaradi v prostoru prvkia.



4.1.5 Random Forest Classifier (RFC)

RFC je mnozina nékolika klasickych rozhodovacich stromu, kdy kazdy ze stromu byl
natrénovan na ndhodné podmnoziné vstupnich dat. Jako findlni rozhodnuti klasifikace
je vybrano to, pro které hlasovalo nejvétsi mnozstvi stromu.

4.1.6 Support Vector Machines (SVM)

Klasifikator vytvari v prostoru dat nadroviny oddélujici jednotlivé tridy od sebe.
V préci jsem pouzil nelinearni typ klasifikatoru SVM. Piislusnost nového prvku je urcéena
podle toho, kam se zafadi v prostoru prvku. Na rozdil od LDA mohou byt rozdélovaci
nadroviny zakfivené.

4.2 Zpusob vyhodnoceni

Pro vyhodnoceni vysledku jsem pouzil standardni statistické metody pouzivané pii
predikci. Pro vSechny zdmény t¥id uvazuji stejnou cenu chyby.

Confusion matrix (CM) - matice zamén

Matice zdmén piedstavuje kompletni piehled zafazeni prvkia do tiid. Je z ni dobfe
patrné, které tiidy se pii klasifikaci ¢asto zaménuji a které jsou naopak dobie oddélitelné.
Je to proto silny néstroj, kterym se muzeme fidit napiiklad pro slouceni zaménovanych
tiid (pokud to experiment dovoluje) nebo pro ruéni rozdéleni ¢asto zaménovanych tid.

V sloupcich jsou bézné umistény skutecné tiidy a v fadcich pak predikované tiidy.
Predikce je tedy tim lepsi, ¢im vétsi ¢isla (pocet zarazeni) dostaneme na diagondle.
Ostatni hodnoty by se idedlné mély blizit nule. Matici zdmén je vhodné zobrazovat také
graficky.

skutecna tiida 0 0 1 1
predikovana t¥ida 0 1 0 1
tp fn tn fp
true positive | false negative | true negative | false positive
skutecné falesne skutecné falesne
pozitivni negativni negativni pozitivni

Accuracy - presnost

Presnost je zakladnim ukazatelem, ktery vypovida o kvalité klasifikace. Neposkytuje
ale zadné blizsi informace o uspésnosti klasifikace jednotlivych tiid.

{tp} + {tn}
{tp} + {tn} + {fp} + {fn}

accuracy =



Precision, recall

Ukazatelé precision a recall poskytuji lepsi predstavu o kvalité klasifikace nez pouhd
uspésnost. Precision (pfesnost) stanovuje pravdépodobnost, ze predikovand tiida bude
spravna. Recall (tplnost) stanovuje pravdépodobnost, ze spravna tiida bude zvolena
klasifikatorem.

Pii spatném zpusobu klasifikace muze jeden ukazatel vyrazné prevysSovat druhy. Je
proto dobré sledovat, zda jsou hodnoty ukazateli podobné. Zaroven by pii dobré klasi-
fikaci mély byt co nejvyssi.

{tp}
{tp} + {fp}

{tp}
{tp} +{fn}

precision =

recall =

F; score

F1 score se pouzivd pro porovnavani uspé$nosti ruznych klasifikdtoru na stejnych
datech. Vypocet se provadi z ¢isel precision a recall a diky tomu poskytuje kvalitnéjsi
prehled nez accuracy.

precision - recall

Fyscore = —
precision + recall

10



5 Experimentalni data

Pro vlastni experimenty jsem pouzil dva datasety, které jsem déle rozdélil do tFid.
Vétsina experimenti byla provedena na obrazech z datasetu SUN, ktery je velmi obsahly.
To umoznilo otestovat klasifikaci do ruznych poc¢tu tiid.

5.1 Zpravy

Jde o dataset, ktery jsem si vytvofil pro tcely této price. Pro experimenty jsem
pouzil videa z televiznich zprav. Kazdé ¢tyfi vtefiny jsem ulozil obraz. Pro zvétSeni
datasetu a zaroven pro vétsi robustnost klasifikatorti jsem vsechny obrazy ulozil navic
horizontalné prevracené. Obrazy jsem rozdélil do ¢yt tiid:

e grafika (202 obrazu)

e indoor (953 obrazu)

11



e studio (970 obrazu)

5.2 SUN

Databéze SUN [2] je databédze obrazt, kterd vznikd pro ucely vyzkumu pocitacového
vidéni a rozpoznani obrazi. Od roku 2005 je databaze dopliiovdna snimky dostupnymi
na internetu, které jsou roztiidény podle scén a podle konkrétnich objektd. V dobé
vzniku této préce obsahovala databdze 142 tisic snimki rozdélenych do vice nez 900
kategorii. Nékteré scény jsou v databazi zatazené do vice podtiid. Takové snimky jsem
pii vytvareni dataseti vynechal a pouzil jsem pouze snimky zafazené pravé do jedné
podttidy.

indoor - outdoor (inout)

Dataset inout obsahuje 382 obrazii ndhodné vybranych z vnitinich a venkovnich scén.

indoor - outdoor - outdoor man made (in_out_outMM)

Dataset obsahuje 3 060 obrazu rozdélenych do tfech t¥id. V kazdé podtiidé jsou
zastoupeny obrazy z 51 scén.

e indoor - vnitini scény
e outdoor - vnéjsi prirodni scény

e outdoor man made - vnéjsi scény vytvorené clovékem

15 classes

Dataset 15 vybranych scén. Scény pro tento dataset jsem vybiral tak, aby byly co
nejvice obsahové rozmanité. Dataset obsahuje 4 855 obrazu z téchto scén:

e indoor
airplane cabin
discotheque
power plant - indoor
sauna

subway station - platform

12



e outdoor
badlands
beach
fjord

glacier

volcano

e outdoor man made
crosswalk
highway
oilrig

parking lot

planetatium - outdoor

multiclass in

Dataset obsahuje vSechny scény z databaze zafazené pouze v typu indoor. To je
celkem 48 473 obrazu rozdélenych do 346 scén.

multiclass out

Dataset obsahuje vSechny scény z databaze zafazené pouze v typu outdoor. To je
celkem 16 595 obrazu rozdélenych do 88 scén.

multiclass out man made

Dataset obsahuje vSechny scény z databdze zarazené pouze v typu outdoor man
made. To je celkem 46 924 obrazl rozdélenych do 362 scén.
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6 Experimenty

Pii piipravé experimentu jsem se soustiedil na to, abych zarucil nezavislost obrazu.
Vsechny obrazy v datasetu jsou v prubéhu vypoctu promichany, abych vyloucil zavislost
jejich potfadi kvuli ndzvu. Déle je striktné oddélena trénovaci a testovaci mnozina obrazu.

Pii trénovani a vyhodnocovani klasifikdtora jsem pro kazdou kombinaci priznakové
vektory - klasifikdtor pouzil pét ruznych namichéni trénovaci a testovaci mnoziny (cross
validation). Vysledky jsou pak zprumérované hodnoty ze viech péti experimenti.

Pro vsechny datasety jsem kombinoval vSechny vypoctené typy piiznaku se vSemi
piiznaku a znovu natrénoval klasifikatory. Tento zpusob jesté zvySuje uspésnost klasifi-
kace.

6.1 Vyhodnoceni

V této casti uvadim piehled tspésnosti pro ruzné kombinace ptiznakovych vektoru
a pouzité ptiznaky. V tabulce je uvedena tuspésnost parametrem accuracy a pfislusny
klasifikator, ktery poskytl nejlepsi vysledek.

V tabulce 6.2 je pirehled nejlepsich klasifikaci kombinovanych piiznaktu. Lze pied-
uspésnosti kombinovanych piiznakta. Toto pravidlo vSak neplati vzdy a piiznakovy vek-
tor, ktery je sdm o sobé velmi slaby, dokaze pii slouceni s jinymi pfiznaky vyznamné
vylepsit vysledek.

14



typ pfiznaku H

dataset (pocet t¥id)

zpravy| inout | in_out 15 multiclass | multiclass | multiclass
_outMM | classes | in out outMM
@ @ |e (15 | (408) | (s8) (362)
gist 81% | ™% 67%
KNN | SVM SVM
hog 9.8_1 73% 66% 51% 10% 15% 5%
GNB | LDA LDA GNB GNB LDA
hog_9_8_2 74% 65% | 71% 60% 16% 3%
GNB | GNB | GNB LDA GNB DTC
hog 9.16_2 73% 1% | 1% 60% 11%
GNB | GNB | GNB LDA GNB
hsv_3.2 73% 76% | 56% 46% 5% 16% 6%
KNN | KNN | RFC LDA RFC LDA LDA
hsv_ 6.4 74% 7% | 56% 45% 5% 16% 6%
KNN | GNB | RFC LDA RFC LDA LDA
k-means 81% 4% | 1% 60%
hog 982 KNN | RFC | GNB LDA
k-means 9% | 1% | 1% 60% 11% 22% 12%
hog 9.16_2 KNN | GNB | GNB LDA LDA LDA LDA
Ibp_2_0 81% 5% | 65% 59% 16%
LDA | KNN| LDA LDA KNN
Ibp_2_1 78% 5% | 66% 56% 11% 23% 11%
LDA | GNB| LDA LDA LDA LDA LDA
Ibp_4.0 80% 78% | 64% 57% 25%
LDA | GNB| LDA LDA LDA
Ibp 4.1 78% 8% | 66% 51% 22%
KNN | GNB | LDA LDA LDA

Tabulka 6.1: Nejuspésnéjsi klasifikatory pro vSechny datasety a
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pouzité priznaky.
Prazdné kolonky nebyly spoéteny kvili pamétové a ¢asové naroénosti nebo proto, ze
jsem od nich ocekaval horsi vysledek.




kombinované piiznaky H

dataset (pocet t¥id)

zpravy| inout | in_out 15 multiclass| multiclass| multiclass
_outMM | classes | in out outMM
(4) 2 163 (15) | (408) (88) (362)
k-means_hog 9 8 2 86% 8% | 1% 67%
+ lbp_2.0 LDA | LDA | GNB LDA
k-means_hog 9_8_2 86% 8% | 1% 66%
+ lbp_2_1 LDA | LDA | GNB LDA
k-means_hog_9_8_2 86% 5% | 1% 67%
+ lbp_4.0 LDA | LDA | GNB LDA
k-means_hog 9.8 2 85% 5% | 2% 65%
+ lbp_4_1 LDA GNB | LDA LDA
k-means_hog_9_16_2 7% | 70% 68% 18% 31% 18%
+ lbp_2.0 LDA | GNB LDA LDA LDA LDA
k-means_hog_9_16_2 7% | 73% 67% 16% 28% 15%
+ Ibp_2_1 LDA | LDA LDA LDA LDA LDA
k-means_hog 9_16_2 73% | 2% 66% 19% 31% 18%
+ 1bp4.0 GNB | GNB LDA LDA LDA LDA
k-means_hog 9_16_2 4% | 2% 65% 15% 27% 15%
+ Ibp4_1 LDA | LDA LDA LDA LDA LDA
k-means_hog 9162 1% | 66% 68% 34% 19%
+ lbp_2_1 DTC | DTC LDA LDA LDA
+ hsv_ 6.4
Ibp4.0 + hsv_ 6.4 81% 79% | 62% 60%
LDA GNB | RFC LDA

16
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Zpravy

typ priznaku H klasifikator

DTC GNB KNN LDA RFC SVM
gist 69% 76% 81% 79% 65% 44%
hog 981 73% 73% 68% 60% 55% 44%
hog 9. 8.2 60% 74% 61% 60% 54% 44%
hog 9_16_2 61% 73% 67% 58% 56% 45%
hsv_3_2 65% 54% 73% 69% 64% 44%
hsv_ 6.4 64% 55% 74% 71% 62% 44%
hsv_6_6 64% 56% 74% 70% 62% 44%
k-means_hog 9_8_2 73% 69% 81% 60% 64% 44%
k-means_hog 916 2 || 64% 69% 79% 58% 56% 44%
lbp_2.0 69% 63% 78% 81% 68% 64%
lbp_2_1 1% 69% 7% 8% 72% 64%
lbp_4.0 1% 66% 80% 80% 68% 67%
lbp4_1 70% 67% 78% 8% 1% 65%
k-means_hog_9_8_2 2% 7% 81% 86% 69% 44%
4 1bp.2.0
k-means_hog 9 _8 2 72% 76% 81% 86% 67% 44%
+bp 21
k-means_hog 9.8 2 73% 8% 81% 86% 69% 44%
+ lbp_4.0
k-means_hog 9 8 2 72% 76% 81% 85% 67% 44%
4 lbp4il
Ibp_4.0 0% 69% 74% 81% 69% 44%
+ hsv_6_4

Tabulka 6.3: Prehled uspésnosti vSech pouzitych kombinaci priznakua a klasifikatora pro

dataset "zpravy”.
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Je z ni patrné, Zze nejvétsi zaména byla mezi tfidami ”indoor” a ”outdoor”.
V tabulce 6.4 je kompletni piehled uspésnosti klasifikace jednotlivych t¥id.
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Obrazek 6.1: Matice zamén - zpravy, LDA, k-means_hog 9.8 2 + 1bp_2.0

id néazev precision recall fl-score
0 grafika 0.89 0.84 0.86
1 indoor 0.74  0.77 0.75
2 outdoor 0.87  0.87 0.87
3 studio 0.98 0.96 0.97
celkem 0.86  0.86 0.86

Tabulka 6.4: Klasifikace - zpravy, LDA, k-means_hog 9.8 2 4+ lbp_2.0
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inout

typ priznaku H klasifikator

DTC GNB KNN LDA RFC SVM
gist 66% 75% 72% 66% 67% 7%
hog 981 56% 63% 51% 66% 57% 49%
hog 9. 8.2 53% 65% 50% 65% 59% 49%
hog 9_16_2 55% 66% 52% 67% 61% 50%
hsv_3_2 69% 75% 76% 74% 73% 49%
hsv_ 6.4 70% % 5% 62% 72% 49%
hsv_6_6 67% 76% 5% 67% 72% 49%
k-means_hog 9_8_2 53% 73% 74% 68% 74% 49%
k-means_hog 916 2 || 55% 1% 70% 68% 68% 49%
lbp_2.0 67% 73% 75% 68% 72% 54%
lbp_2_1 70% 75% 1% 69% 74% 58%
lbp_4.0 70% 78% 76% 67% 5% 50%
lbp4_1 70% 78% 5% 65% 1% 49%
k-means_hog 9 8 2 + || 68% 72% 74% 78% 1% 49%
Ibp.2.0
k-means_hog 9 8 2 + || 68% 75% 74% 78% 4% 49%
lbp_2_1
k-means_hog 9.8 2 + || 70% 74% 74% 75% 72% 49%
Thp.4.0
k-means_hog 9.8 2 + || 68% 5% 74% 2% 74% 49%
Ibp 4.1
k-means_hog 916 2 || 67% 72% 70% 7% 68% 49%
+ 1bp-2.0
k-means_hog 9162 || 69% 73% 70% 7% 73% 49%
+1bp 21
k-means_hog 916 2 || 69% 73% 70% 78% 70 49%
+ 1bp 4.0
k-means_hog 9.16_2 || 68% 72% 70% 74% 73% 49%
4 Ibp 41
lbp_4.0 1% 79% 75% 78% 74% 49%
+ hsv 6.4

Tabulka 6.5: Piehled 1ispésnosti vech pouzitych kombinaci pfiznaku a klasifikdtoru pro

dataset ”inout”.

19




VVVVVV

V tabulce 6.6 je kompletni prehled uspésnosti klasifikace jednotlivych trid.
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Obrazek 6.2: Matice zdmén - inout, GNB, 1bp_4.0 + hsv_ 6.4

id nézev precision recall fl-score

0 indoor 0.8 0.77 0.78

1 outdoor 0.78 0.81 0.8
celkem 0.79 0.79 0.79

Tabulka 6.6: Klasifikace - inout, GNB, 1bp_4.0 4+ hsv_6_4
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in_out_outMM

typ priznaku H klasifikator

DTC GNB KNN LDA RFC SVM
hog 9. 8.2 46% 63% 35% 64% 51% 32%
hsv_3.2 54% 54% 53% 55% 55% 32%
hsv_ 6.4 55% 54% 53% 50% 56% 32%
k-means_hog_9_8_2 66% 63% 64% 70% 66% 32%
k-means_hog 9.16_2 || 62% 1% 60% 69% 64% 32%
Ibp_2.0 60% 56% 58% 65% 57% 53%
Ibp_2_1 59% 61% 55% 66% 60% 53%
Ibp_4.0 60% 61% 64% 59% 55%
Ibp4_1 60% 62% 59% 66% 62% 59%
k-means_hog 9.8 2 + || 68% 64% 69% 68% 32%
lbp_2_0
k-means_hog 9.8 2 + || 67% 1% 64% 71% 67% 32%
Ibp_2_1
k-means_hog 9 8 2 + || 69% 64% 68% 69% 32%
Ibp.4.0
k-means_hog 9.8 2 + || 68% 64% 72% 68% 32%
lbp4_1
k-means_hog 9162 || 64% 60% 69% 64% 32%
4 1bp.2.0
k-means_hog 916 2 || 65% 60% 73% 65% 32%
+ lbp-2_1
k-means_hog 9.16_2 || 65% 72% 60% 70% 62% 53%
4 Ibp.4.0
k-means_hog 916 2 || 65% 60% 72% 65% 32%
+ lbp 4.1
Ibp_4.0 62% 63% 54% 62% 63% 32%
+ hsv_6_4

Tabulka 6.7: Prehled uspésnosti vSech pouzitych kombinaci priznaka a klasifikatorta pro
dataset ”in_out_outMM?”.
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Je ztejmé, ze nejlépe se podafilo oddélit tiidy ”indoor” a ”outdoor man made”.
V tabulce 6.8 je kompletni piehled 1ispésnosti klasifikace jednotlivych t¥id.
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Obrazek 6.3: Matice zamén - in_out_outMM, LDA, k-means_hog 9.16_2 + lbp_2_1

id néazev precision recall fl-score
0 indoor 0.74 0.74 0.74
1 outdoor 0.64 0.62 0.63
2 outdoor man made 0.81 0.85 0.83
celkem 0.73 0.74 0.73

Tabulka 6.8: Klasifikace - in_out_outMM, LDA, k-means_hog 9.16_2 + 1bp_2_1
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15 classes

typ priznaku H klasifikator

DTC GNB KNN LDA RFC SVM
gist 39% 41% 54% 55% 42% 67%
hog 981 30% 51% 33% 51% 29% 25%
hog 9. 8.2 28% 52% 26% 51% 29% 25%
hsv_3_2 37% 20% 44% 46% 39% 26%
hsv_6_4 38% 22% 44% 45% 38% 26%
k-means_hog 9_8_2 41% 41% 48% 60% 40% 26%
k-means_hog 916 2 || 40% 40% 48% 60% 35% 26%
Ibp_2.0 41% 35% 45% 59% 40% 33%
Ibp_2_1 40% 3% 42% 56% 42% 34%
lbp_4.0 40% 34% 43% 57% 39% 32%
lbp4_1 40% 33% 41% 51% 42% 32%
k-means_hog 982 + || 44% 43% 48% 67% 411% 26%
Ibp.2.0
k-means_hog 9.8 2 + || 43% 43% 48% 66% 41% 26%
lbp_2_1
k-means_hog 9.8 2 + || 43% 45% 48% 67% 42% 26%
Ibp.4.0
k-means_hog 9.8 2 + || 43% 43% 48% 65% 41% 26%
lbp4_1
k-means_hog 9.16_2 || 44% 43% 48% 68% 39% 26%
+ lbp_2.0
k-means_hog 916 2 || 44% 41% 48% 67% 40% 26%
+bp 21
k-means_hog 9 16 2 || 43% 44% 48% 66% 39% 26%
+ lbp_4.0
k-means_hog 9162 || 43% 41% 48% 65% 36% 26%
+lbp4il
k-means_hog 916 2 || 44% 49% 44% 68% 40% 26%
+ lbp-2_1
+ hsv 6.4
Ibp_4.0 42% 40% 44% 60% 41% 26%
+ hsv_6_4

Tabulka 6.9: Prehled uspésnosti vSech pouzitych kombinaci pfiznakua a klasifikatora pro

dataset 715 classes”.
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b

ses”.
V tabulce 6.10 je kompletni piehled tspésnosti klasifikace jednotlivych t¥id.
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Obrazek 6.4: Matice zamén - 15 classes, LDA, k-means_hog 9.16_2 4 lbp_2_1 + hsv_ 6.4

id nazev precision recall fl-score
0 airplane cabin 0.62  0.56 0.59
1 badlands 0.67  0.79 0.73
2  beach 0.79 0.82 0.8
3 crosswalk 0.34 0.33 0.34
4 discotheque 0.76 0.6 0.67
5 fjord 0.38 0.3 0.34
6 glacier 0.39 0.35 0.37
7 highway 0.7 0.69 0.69
8 oilrig 0.85 0.73 0.78
9 parking lot 0.53  0.59 0.56

10 planetarium - outdoor 0.44 0.34 0.38

11 power plant - indoor 0.26  0.17 0.2

12 sauna 0.95 0.79 0.86

13 subway station - platform 0.72  0.79 0.75

14 volcano 0.5 0.43 0.46

celkem 0.68  0.68 0.68

Tabulka 6.10: Klasifikace - 15 classes, LDA, k-means_hog 916 2 + 1bp_2_1 + hsv_ 6.4

24



multiclass in

typ pfiznaku H klasifikator
DTC GNB KNN LDA RFC SVM

hog 981 4,5% 10% 4,4% 5,3%
hog 8.16_1 4,8% 9,2% 3,7% 8,7% 4,8% 5,3%
hsv_3.2 5,2% 0,7% 3,8% 5,3% 5,3% 5,3%
hsv_6_4 4,9% 1,2% 3,6% 5,0% 5,3% 5,3%
k-means_hog_9_16_2 5,3% 2,5% 7,0% 11% 5,3% 5,2%
Tbp2.1 6,0% 3,5% 5.1 1% 6,1%
k-means_hog_9_16_2 6,3% 3.4% 7,0% 18% 5,5% 5,3%
+ lbp_2.0
k-means_hog_9.16_2 5,9% 3,1% 7,0% 16% 5,3% 5,2%
+bp 21
k-means_hog_9_16_2 6,3% 3,8% 7,0% 19% 5,7%
+ 1bp4.0
k-means_hog_9_16_2 6,2% 3,1% 7.1% 15%
4 bp4il
k-means_hog 9.16_2 5,9% 11% 7,5% 9,7% 4,5% 5,2%
+ lbp_2_1
+ hog 981

Tabulka 6.11: Ptrehled uspésnosti vSech pouzitych kombinaci ptiznaku a klasifikdtoru pro

dataset "multiclass in”.
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ticlass in”. Klasifikace probéhla s tispésnosti 19 %. Na diagondle je vidét nékolik 1épe
zaklasifikovanych t¥id.
V tabulce 6.12 je kompletni piehled tspésnosti klasifikace jednotlivych tiid.

Confusion matrix
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Obréazek 6.5: Matice zamén - multiclass in, LDA, k-means_hog 9.16_2 + lbp_4_0
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id néazev precision recall fl-score
30 auto mechanics - indoor 0 0 0
22 artists loft 0 0 0
294  pizzeria 0 0 0
147 elevator lobby 0 0 0
63 bistro - indoor 0.01 0 0
210 ice skating rink - indoor 0.5 0.53 0.51
88 car interior - frontseat 0.49 0.56 0.52
6 anechoic chamber 06 048 0.53
116  corridor 0.51  0.55 0.53
37 Dball pit 0.89 0.5 0.64
celkem 0.18 0.19 0.18

Tabulka 6.12: Klasifikace - multiclass in, LDA, k-means_hog_9_16_2 + lbp_4_0. V tabulce

vvvvvv
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multiclass out

typ pfiznaku H klasifikator

DTC GNB KNN LDA RFC SVM
hog 981 9,7% 15% 9,9% 5,0% 9,2% 9,9%
hog 8.16_1 11% 13% 12% 12% 9,1% 8,3%
hsv_3.2 13% 3,7% 14% 16% 14% 8,3%
hsv_6_4 13% 4,7% 14% 16% 13% 8,3%
k-means_hog_9_16_2 22% 6,2% 15% 11% 12% 8,3%
Ibp_2_1 13% 8,3% 14% 23% 15% 11%
k-means_hog_9_16_2 14% 7,8% 15% 31% 13% 8,3%
+ lbp_2.0
k-means_hog_9.16_2 14% 6,7% 7,0% 28% 12% 8,3%
+bp 21
k-means_hog 9162 14% 8,1% 15% 31% 14% 8,3%
+ 1bp4.0
k-means_hog_9_16_2 14% 6,9% 15% 27% 13% 8,3%
4 bp4il
k-means_hog 9.16_2 15% 11% 14% 34% 14% 8,3
+ 1bp_2_1 + hsv 6.4

Tabulka 6.13: Piehled uspésnosti viech pouzitych kombinaci ptiznaku a klasifikatoru pro

dataset ”multiclass out”.
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ticlass out”. Na obrazku je dobfe vidét diagondla spravné zatazenych tiid.
V tabulce 6.14 je kompletni piehled uspésnosti klasifikace jednotlivych t¥id.

Confusion matrix
0o 10 20 30 40 50 60 70 80 1350

10 1200
20 11050

30 {900

40 1750

50
1600

60

1450
70
300

80

150

Obrazek 6.6: Matice zamén - multiclass out, LDA, Ibp_2_.1 + k-means_hog 9162 +
hsv_6_4

id néazev precision recall fl-score
55  quicksand 0 0 0
8 cavern-outdoor 0 0 0
27 gorge 0 0 0
18 estuary 0 0 0
52 outcropping 0 0 0
47 mountain_snowy 0.54 0.51 0.53
86 wheat_field 0.5 0.53 0.52
56 raft 0.62  0.54 0.58
7 cavern-indoor 0.52 0.6 0.56
70 underwater-coral_reef 0.63 0.62 0.63
celkem 0.35 0.35 0.34

Tabulka 6.14: Klasifikace - multiclass out, LDA, Ibp_2_1 + k-means_hog 9_16_2 + hsv_6_4.

VVVVVV
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multiclass out man made

typ pfiznaku H klasifikator
DTC GNB KNN LDA RFC SVM

hog 981 3,7% 3,6% 5,4% 3,8%
hog 8.16_1 3,9% 10% 5,3% 8,8% 4,7% 3,6%
hsv_3.2 4,6% 1,0% 5,0% 6,4% 5,4% 3,5%
hsv_6_4 4.5% 1,6% 5,5% 6,9% 5,2% 3,5%
k-means_hog_9_16_2 4,7% 2,3% 6,7% 12% 5,4% 3,5%
bp2.1 5,7% 4,6% 5.5% 4.3% 6,0% 1%
k-means_hog_9_16_2 6,3% 18%
+ lbp_2.0
k-means_hog 9_16_2 5,8% 15%
4 lbp2.1
k-means_hog 9_16_2 6,0% 18%
+ 1bp4.0
k-means_hog_9_16_2 5,9% 15%
+lbp 41
k-means_hog 9_16_2 6,1% 19%
+ 1bp_2_1 + hsv 6.4
hog 8161 + 5.7% 1% 5.2% 1% 48% 3,6
lbp_2_1

Tabulka 6.15: Prehled uspésnosti vSech pouzitych kombinaci ptiznaku a klasifikdtoru pro
dataset "multiclass out man made”.
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ticlass out man made”. Klasifikace probéhla s uspésnosti 19 %. Na diagondle je vidét
nékolik 1épe zaklasifikovanych t¥id.
V tabulce 6.16 je kompletni piehled tspésnosti klasifikace jednotlivych tiid.
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Obréazek 6.7: Matice zamén - multiclass outMM, LDA, Ibp_2_1 + k-means_hog 9_16_2 +
hsv_ 6.4

id néazev precision recall fl-score
97 fence 0 0 0
181 lookout station - outdoor 0 0 0
47 bus station - outdoor 0 0 0
33 beach house 0 0 0
247  priory 0 0 0
44 bullring 0.38 048 0.43
151 ice skating rink - outdoor 042 044 0.43
296 stadium - baseball 0.41 0.45 0.43
232  phone booth 0.4 0.51 0.45
87 driving range - outdoor 0.51 0.44 0.47
celkem 0.19 0.19 0.19

Tabulka 6.16: Klasifikace - multiclass outMM, LDA, Ibp_2_1 4+ k-means_hog 9162 +

vvvvvv
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7T Zaveér

V préci jsem vyzkousel kombinace nékolika ptiznaku s klasifikatory. Nejlepsiho vy-
sledku (86 %) jsem dosahl v klasifikaci datasetu ”zpravy” s pouzitim klasifikdtoru LDA
a kombinaci pfiznaku typu k-means_hog 9.8 2 + 1bp_2_0. Ostatni vysledky jsou také
uspokojivé. Napiiklad je velmi dobra klasifikace s tispésnosti 34 % v datasetu ”multiclass
in”, ktery ma 88 t¥id.

V datasetech s velkym poctem tiid tispésnost klasifikace klesd, ale kombinaci dalsich
piiznaku by se dala jesté vylepsit. Vhodna kombinace ptiznaka pro datasety s velkym
poctem tiid je k-means_hog 9.16_2 + lbp_2_1 + hsv_6_4.

Velikého zlepseni klasickych pfiznaka typu hog lze dosdhnout pouzitim clusterovandi,
které zajisti nezavislost na posunu obrazu. Vektor pfiznaku je diky tomu vice informa-
tivni a celd klasifikace je robustnéjsi.

Vysledky prace by bylo mozné pouzit pro automatické indexovani scén v rozsdhlych
databéazich nebo ve videich. To by umoznilo rychlé a snadné vyhleddvani pomoci klicovych
slov.

Vypocty nékterych priznakua jsou datové i casové velmi narocné. Jesté narocnéjsi je
pak samotné natrénovani klasifikdtoru. U rozsahlych dataseti muze proces natrénovani
klasifikatoru trvat i nékolik dni. Z toho davodu je vyhodné pouzit vzdéilené vypocetni
prostiedi. V této préci jsem vyuzil MetaCentrum.

Budouci prace

Pro zvyseni uspésnosti klasifikace by bylo dobré vyzkouset klasifikaci zkombinovanim
vice typu vypoctenych piiznakua. Tento proces bude vSak vypocetné velmi ndro¢ny. Pro
snizen{ vypocetnich ndrokt (pamét i ¢as) lze pouzit metody redukce dimenze, napiiklad

VVVVVV

klasifikace by se poté provedly na vSech obrazech.
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