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Abstrakt

Téma prace je zaméfeno na rozpoznavani a klasifikaci obrazu ve videosek-
vencich, konkrétné na rozpoznani a zarazeni snimku videa dle obsahu do predem
znamé kategorie. Prace se zabyva extrakei priznaku jednak kombinaci jednodussich
metod a jednak komplexni metodou vyuzivajici konvoluéni neuronovou sit. Ziskané
priznaky jsou posléze klasifikovany pomoci Random Forest a SVM klasifikatoru.

Cilem préce je porovnat ruzné kombinace jednodussich i komplexnéjsich prizna-
ku pro vybrané kategorie videi. Vystupem préce jsou statistiky tspésnosti ruznych

kombinaci extrahovanych ptiznaku.

Klicova slova: zpracovani digitalizovaného obrazu, extrakce priznaku, detekce

objektt, klasifikace obrazu, konvoluéni neuronova, sit



Abstract

The work is focused on classification of video footages to correct category by
content. Two different approaches are used to describe images. The first creates
ensemble from simple feature extractors and the second uses more complex descrip-
tion by convolution neural network which achieves state-of-the-art performance in
common classification tasks. Extracted features are classified by Random Forest
and SVM classifiers.

The goal is to compare combinations of simple features compared to more
complex features extracted from neural network. Results present classification rate

comparison of several combinations of extracted features and classifiers.

Keywords: image processing, feature extraction, object detection, image clas-

sification, convolution neural network
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1 Uvod

Pocitacové zpracovani a analyza obrazu hraje velice dulezitou roli pro oblasti
pocitacového vidéni a strojového uceni. Za rychlou expanzi tohoto oboru stoji jed-
nak rostouci vypocetni sila a technologicky pokrok a jednak neustale narustajici
naroky na automatizaci a nahrazeni ulohy clovéka. Vzhledem k faktu, ze veli-
kou ¢ast objemu ziskanych informaci z naseho okoli tvori u clovéka prave zrak,
je pocitacové zpracovani a analyza obrazu nenahraditelnou soucasti umélé inte-
ligence. Sirokého uplatnéni tak nachazi tento obor nejen ve védé, pramyslu, ¢
v medicing, ale stale vice se aplikace umélé inteligence objevuje v bézné spotiebni
elektronice.

Pro ucely dalsich projektu na katedre kybernetiky se tato prace zamétuje na
extrakci a klasifikaci obrazu scény ve spojitych videozaznamech. Pojmem obrazu
v tomto pripadé rozumime informace extrahované z origindlniho snimku videa re-
prezentujici a popisujici vhodnym zpusobem tento snimek ve formatu vektoru cisel.
Zpusoby extrakce téchto tzv. priznakovych vektoru se odviji od charakteru ulohy
a dostupnych dat. Jejich vhodna volba zasadné ovliviiuje dosazené vysledky, a tedy
tvori dulezitou ¢ést lohy. Ukolem systému je posléze natrénovat z dostupnych
trénovacich dat klasifikator na zakladé dané informace o prislusnosti téchto ob-
razu, tedy vytvorit mechanismus, jez ma najit spole¢né rysy mezi daty, které by
nejlépe poslouzily pro jejich reprezentaci, a tedy pozdéji ke klasifikaci doposud
neznamych dat. Vystupem systému je informace o zatazeni novych — testovacich
dat, na zakladé nichz muzeme posoudit uspésnost klasifikace a zaroven posou-
dit kvalitu navrzeného systému. Tato vystupni data mohou byt rovnéz voditkem

k dalsimu zlepsSeni systému.



2 Motivace

Ukolem pocitacového zpracovani a analyzy obrazu je zprostfedkovat nadia-
zenému systému informace podobné tém, které ziskava c¢lovék zrakem. Ziskané
informace pak mohou slouzit naptiklad k orientaci a navigaci v prostoru, ke kla-
sifikaci a rozhodovani, k odvozovani novych informaci, atp. Piikladem dnes jiz
bézné fungujicich systému muze byt automaticka detekce obliceju na fotografii,
detekce chodcu a ptrekazek v automobilech, detekce dopravnich znacek, detekce
gest a pohybu ¢ésti téla, vystupni vizualni kontrola vyrobku, ale i automaticka
tvorba panoramatickych snimku ¢i dalkovy pruzkum zemé.

Systém vyvijeny v této praci se zaméruje na extrakci informaci spiSe na vyssi
urovni, které by nejlépe popsaly konkrétni scénu. Tento systém pak muze poslouzit
k automatické anotaci nebo prohledavani obrovského mnozstvi videozaznamu,
pricemz ziskanou informaci lze vyuzit dalsimi systémy automatické detekce k do-
sazeni lepsich vysledku. Konkrétné vyuzitim informace o typu nebo zméné videa
systémem analyzy Teci 1ze nasadit hlasové modely uzpusobené urcitému typu videa.
Jestlize tedy béhem televizniho vysilani dojde ke zméné programu z hokejového
zapasu na poslaneckou snémovnu, titulkovaci systém muze dynamicky zareagovat
zménou parametru hlasovych modelu, a tak vyrazné zvysit svou presnost.

Praktickym pfikladem pouziti systému tohoto typu muze byt automatickd ano-
tace obrazu. Spolu s Ing. Pavlem Camprem, Ph.D. vyvijime pro katedru kyberne-
tiky anotacn{ aplikaci Tovian!. Tovian je ndstroj vytvofeny pro manudlni anotaci

audiovizualniho obsahu, respektive anotaci objektu a scén.

L Aplikace je volné dostupnd na tovian.zcu.cz


tovian.zcu.cz

Ucelem aplikace je poskytnuti referencnich manudlné anotovanych dat. Ano-
tovana data jsou tak zdrojem ¢i zpétnou vazbou algoritmu automatické detekce

nebo klasifikace, konkrétné napiiklad dopravniho znaceni, obliceju, ¢i objektu.

A Tovian - Video Annotation Tool
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Obrazek 2.1: Anotace obliceju poslancu v anotacni aplikaci Tovian. Anotacni nastroje jsou

zaroven objekty obsahujici predem nadefinované atributy, napiiklad pohlavi nebo jméno osoby.

Navrhovany systém v této praci pak muze poslouzit pro automatickou anotaci
scény, tedy nahrazeni prace lidského anotdtora. Poptipadé muze byt systém dale
zdokonalen aplikaci algoritmt strojového uceni a pouzitim ve formé automatického

naseptavace béhem anotace. Tedy systém se bude dale ucit a zdokonalovat na
zakladé ¢innosti anotatora.



3 Analyza obrazu

K analyze obrazu muzeme pfistoupit dvéma zpusoby. V prvnim ptistupu mame
k dispozici apriorni informaci o typu a charakteru obrazu a zajima nés jen urcita
informace, kterou se snazime za pomoci aplikace vypocetnich metod nalézt. Ty-
picky jde o hledani a lokalizaci konkrétnich objektu, pricemz je pro nas zbytek
obrazu nezajimavy. Casto mame navic k dispozici exaktni popis hledaného ob-
jektu. Uplatnuji se tak ¢asto metody predzpracovani obrazu a segmentace.

Druhy pristup se snazi o pohled na obraz jako celek. Podobné, jako to zvlada
clovék, se snazime z obrazu extrahovat jeho vystizny popis, tudiz pro nas nehraje
prilis roli Sum nebo deformace obrazu. Tato vysokourovnova informace charakte-
risticka pro kazdou skupinu snimku pak slouzi jako kritérium pro jejich klasifikaci.
Takovou informaci muze byt rozlozeni barev, vyskyt konkrétnich objektu, ¢i vyskyt

pohybu a prudkych zmén v obraze pro spojité videozaznamy.

3.1 Extrakce priznaku

7 kazdého ziskaného snimku jsou konkrétni metodou extrahovany tzv. priznaky,
které jsou ve vysledku spojeny do jediného piiznakového vektoru. Tento ciselny
vektor slouzi jako popis puvodniho snimku. Dochéazi tak k vyrazné redukei dat, diky
které je vubec ddle mozné pouzit dalsi vypocetni metody. Volba téchto piiznaku
je velice dulezitd a ma primy dopad nejen na kvalitu vysledku, ale zejména na
slozitost a vypocetni narocnost systému. Je nasim cilem tedy najit kompromis

mezi mnozstvim dat a jejich vypovidajici hodnotou.
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Obrézek 3.1: Vypocétem piiznaki z origindlniho snimku dochézi zejména k vyrazné redukei dat.

V ptipadech, kdy se nelze vyhnout vysoké dimenzi dat, se mnohdy uplatiuji
metody redukce poétu piiznaki, jenz analyzou bud’to vylouéi mezi daty vzajemné
si podobné priznaky, které prakticky nemaji zadnou vypovidajici hodnotu, nebo za
pomoci transformacniho predpisu transformuji ptiznaky do niz$i dimenze. S ros-
touci dimenzi totiz roste slozitost trénovani klasifikatoru. Pro velmi vysoké di-
menze tak natrénovani klasifikdtoru nemusi byt z divodu vysokych pamétovych

nebo ¢asovy naroku viubec mozné.

3.2 Histogram barev

Histogram je jednou z nejzakladnéjsich metod pocitacové analyzy obrazu. Pro
cernobily obraz vyjadiuje histogram cetnost jednotlivych diskrétnich jasovych in-
tenzit z v celém obraze. Vysledkem je 2D informace, kolikrat se konkrétni ja-
sova hodnota v daném snimku vyskytuje. Pro obraz barevny je pak tato ¢etnost
vyjadiend pro jednotlivé barevné slozky.

Pro ucely redukce dat se mnohdy osa x rozdéluje pouze do k binu (bunék) [1],
kdy v jednom binu Nb(i) je suma Getnosti jasovych hodnot A% na uréitém intervalu.

Délka [ tohoto intervalu je dana podilem maximalni hodnoty jasu M poctem binu
k.

k=1 i-l+1 M
n=> N’ = ZZM—ZW (3.1)
i=1 1=0 j=1t.l



Ziskanou informaci o rozlozeni jasu muzeme po normalizaci interpretovat jako
rozdéleni pravdépodobnosti. Tedy lze vyjadrit pravdépodobnost p(z, [z, y]) vyskytu
jasové hodnoty z na soutadnicich [z, y]. Histogram je obvykle jedind globalnich in-
formace o obrazu nezavisejici na jeho orientaci a velikosti. Typickym pouzitim
histogramu je hledani lokalnich jasovych extrému, které nasledné pomohou pfti
odstranéni sumu nebo nastaveni prahu pri segmentaci. Pfi snimani obrazu je po-
tom obvykle informace o rozlozeni jasu vyuzivana jako zpétna vazba k nastaveni
citlivosti snimace.

Pro popis barevného rozlozeni snimku je extrahovana informace o dominantnich
barvach a jasovych hodnotach. Ty lze ziskat prevodem snimku do HSV prostoru
a vypoctem histogramu. Histogram je posléze zredukovan na k£ bintu a normali-

zovan tak, aby odpovidal pravdépodobnostnimu rozdéleni.

3.2.1 HSV barevny prostor

HSV (Hue, Saturation, Value) prostor se sklada ze slozek odstinu, sytosti
a svétlosti. Mnohdy se pouziva pro segmentaci objektu ur¢ité barvy, protoze pro
specifikaci hledané barvy lze pouzit spojité intervaly jednotlivych slozek, ¢imz do-
jde k pokryti ruznych jasovych variant hledané barvy, a tedy zajisténi castecné
robustnosti. Vyhodou je ziskand informace, zda je barva syta a jasna, ¢i méné syta

a tmava.

3.3 Zmeéna obrazu mezi snimky

Ulohou detekee stiihu je najit ve videozdznamu cisla snimku, kde doslo ke
sttihu. Strih se typicky vyznacuje vyraznou zménou scény mezi dvéma sousednimi
snimky, respektive vyraznym jasovym rozdilem pixelu na stejné pozici.

Pro extrakci informace o velikosti zmény obrazu a detekce stiithu je vyuzit
vypocet Sum of absolute differences (SAD) vzdy pro dva sousedni snimky [2]. Pro
kazdou dvojici snimku k a k—1 je vypocitana absolutni hodnota rozdilu obrazovych
bodu p,, na stejné pozici. Vyslednd suma je ddna souctem vsSech absolutnich

rozdili pro kazdy celkovy pocet fadki n(™) a sloupct n(®.



n(m) nle)

SADE =Y |l — pk V] k=2,3,... 00 (3.2)

r=1 y=1
K rozhodnuti, zda doslo k dostateéné velké zméné obrazu reprezentujici stiih,
dojde porovnanim vypoc¢tenych rozdilu s dodanou prahovou hodnotou uréenou pii
trénovani algoritmu. Ijspéénost detekce stfihtu odpovida dynamice videozaznamu,

respektive vhodné volbé prahové hodnoty.

3.3.1 Cetnost stfihu

Pro ruzné kategorie videozaznamu je typicka jejich odlisnd dynamika. Zatimco
pro sportovni pienosy ¢i filmy je typicka vétsi frekvence stiihu, pro diskusni porady
¢ zdznamy z poslanecké snémovny je tomu naopak. Tato informace tedy muze
posléze poslouzit jako jednoduchy piiznak pro klasifikaci. Je tedy vhodné najit
zpusob, jak pro popis jednoho diskrétniho snimku vyuzit informaci ze spojitého
videozaznamu.

Jednim z nejjednodussich zpusobu, jak tuto informaci vyjadfit, je spocitat
mnozstvi stfiht za poslednich n snimki. Abychom tento ptriznak dédle znormalizo-
vali, vyjadiime jej podilem sumy stfihu poc¢tem snimku n. Ziskanou informaci lze

tak interpretovat jako pravdépodobnost, ze v konkrétnim snimku dojde ke stiihu.

k (4)
. C
CRy Lizkon , k=12 a0 (3.3)
n
. 1 kud sttih
) — { PORUE SH (3.4)
0 jinak



3.3.2 Velikost zmény obrazu

Protoze pii detekeci stiihtl extrahujeme informaci o zméné obrazu m®, lze
pouzit tuto informaci rovnéz jako piiznak pro popis ménici se scény. Zprumeérovanim
této hodnoty pres [ snimku zpét dojde k vyhlazeni informace a potlaceni poten-
cionalniho Sumu, protoze neptedpokladame, ze by se vyjma stfihu obraz v ramci
jednotek az desitek snimku vyrazné meénil. Zajimaji nas tedy jen vyraznéjsi zmény

v obraze.

k, .
ik m? nf)

MR]C: l ’ 3Gy ey

(3.5)

3.4 Pritomnost obliceju

Motivaci detekce obliceje v pocitacové analyze obrazu bychom vymysleli mnoho.
Pritomnost obliceje a cetnost jeho vyskytu v tomto pripadé poslouzi jako dalsi
nebo diskusni porad. Zde muzeme zcela jisté ocekdvat vyskyt obliceju. Ty lze navic
detekovat vcelku uspésné a zaroven se zde frekvence vyskytu obliceju drzi priblizné
na konstantni hodnoté. Naproti tomu u sportovnich prenosu, hranych nebo ani-
nebo velmi kolisava.

Detekce obliceje je diky jeho rozmanitosti (barva kuze, tvar, atp.) a predem
neznamé poloze vyskytu v obraze nejednoduchou tlohou, kterou se snazi fesit
spousta odlisnych metod dosahujicich odlisnych vysledku. V této préci je vyuzita
metoda Haar Feature-based Cascade Classifier [3]. Ta oproti metoddm hledajicich
naptiklad odstiny barvy kuze vyuziva vypocet charakteristickych priznaku pro da-
nou oblast v obraze, na jejichz zakladé je posléze rozhodnuto, zda se jedna nebo
nejednda o potencionalni cast obliceje. Diky implementaci vhodné logiky navic do-
sahuje uspokojivé vypocetni narocnosti, ¢imz je pouzitelna pro detekci i v redlném

case.



3.4.1 Integralni obraz

V pripadech, kdy je opakované pocitana celkova intenzita jasu pod danou plo-
chou, je velice efektivni pro vypocet pouzit integralni obraz. Integrélni obraz je
matice o stejnych rozmérech jako origindlni obraz. Kazdy element této matice ob-
sahuje sumu jasovych intenzit plochy tvofené pocatecnim bodem v levém hornim

rohu a timto bodem jak ilustruje obrazek 3.2.

Alle,y] =Y Al ,y) (3.6)

' <z
y'<y

Tento obraz posléze pti vypoctu plochy poslouzi jako tzv. lookup table. Plati
totiz, ze po sestaveni integralniho obrazu lze vypocitat libovolné velikou obdélni-
kovou plochu AT souc¢tem/rozdilem maximélné ¢tyi hodnot ziskanych z této ta-
bulky. Tim dochéazi k obrovskému zefektivnéni opakovaného vypoctu celkové sumy

jasovych intenzit na ploSe, protoze integralni obraz je tfeba sestavit pouze jednou.

D C

Obréazek 3.2: Vypocet libovolné obdélnikové plochy lze provést jednoduchym séitdnim/odéitdnim.

AT = Y i(z,y) =I(C)+I(A) — I(B) — I(D) (3.7)

zo<z<7T1
Yyo<y<wy1



3.4.2 Haar Feature-based Cascade Classifier

Principem pouzitého detektoru prezentovaného v [3] je vypocet konkrétnich
hodnot relativné umisténych priznakt v plovoucim okénku, které vzniknou vypoc-
tem rozdilu sum jasovych intenzit pod plochou ”priznakovych obdélniku” (angl.
haar-like features) zobrazenych na obrazku 3.3. Tyto hodnoty piiznaku pak po-
suzuje klasifikdtor natrénovany z dostatecného mnozstvi pozitivni a negativnich
vzorku, ktery rozhodne, zda se muze pod plochou okénka nachézet potencionalni
oblast obliceje. Protoze mnozstvi kombinaci umisténi a natoceni jednotlivych pii-
znakl je obrovské, algoritmus implementuje logiku znacné zefektiviujici vypocet

jen na nezbytné nutné mnozstvi.

Obrézek 3.3: Grafické znézornéni zdkladnich haar-like feature boxu. Zdroj: VIOLA, Paul;
JONES, Michael; Rapid object detection using a boosted cascade of simple features, 2001.

Pii jednotlivych pruchodech je v okénku vypoéitano jen uréené mnozstvi pii-
znaki v zavislosti na druhu implementace. Ty jsou nasledné posuzovany. Pti
prvnim pruchodu je vypocten a posouzen pouze jeden priznak. Pokud je vyhodno-
cen jako nepravdépodobny, celé okénko je zahozeno a vypocet se pfesouva jinam.
Pokud jej klasifikator schvali, je v dalsich pruchodech vypoc¢itano vice piiznaku.
Ve vysledku jsou tak zcela preskoceny oblasti, kde je velice nizka pravdépodobnost
vyskytu obli¢eje a naopak jsou podrobné analyzovany ¢asti, kde je pravdépodobnost
vyskytu vysokd. Pro dalsi zvysSeni efektivity a pfresnosti se samostatné ptriznaky
fadi do kaskad, coz souvisi s nabizejicim se rekurzivnim charakterem prohledéavani
oblasti. Tedy je-li detekovana pravdépodobnd oblast hlavy, lze predpokladat ob-
last polohy o¢i, polohy nosu, ust, atp. Citlivost detekce primo souvisi s parametry

klasifikdtoru a jeji narust je primo umérny narustu falesné pozitivnich néalezu.
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Velikosti plovoucich oken jsou odstupnovéany v krocich, ¢imz je umoznéno de-
tekovat jak oblicej zabirajici cely obraz, tak napiiklad vétsi mnozstvi mensich
obli¢eju. Volitelna velikost kroku tak ovlivnuje jak citlivost, tak dobu detekce. Pro
roli, nez nékolik nedetekovanych obliceju v pozadi, tudiz jsou preferovany méné

citlivé parametry.

3.5 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluc¢ni neuronové sité jsou novéjsim typem doptednych neuronovych siti
vytvotenych pfevazné pro tlohy pocitacového rozpoznavani obrazu rozsitujici za-
kladni model Neocognitron [4]. Jednotlivé neurony jsou uspotradany hierarchickym
zpusobem tak, ze reaguji pouze na urcity velmi maly zlomek obrazu - okénko
(angl. receptive field), pticemz se okénka sousednich neuronu ¢éstecné prekryvaji.
Zékladni inspiraci této architektury je biologicka funkce mozku savcu. Studie
zrakového centra mozku odhalila, ze na konkrétni tvary objektu reaguji vzdy
konkrétni shluky neuronu [5]. Podrobngjsi zkoumani ukazalo, ze jednotlivé neu-
rony fazené hierarchicky do kaskad zrakového centra mozku opakované reaguji na

konkrétni ptriznaky vyskytujici se v obraze. Funguji tedy jako detektory.

C-vrstva

S-vrstva

Obrazek 3.4: Ilustrace kombinace S-vrstvy (konvoluce) a C-vrstvy (pooling). Barevné shodné

vstup

vstupy maji provazané vahy.

Zakladnim prvkem konvoluéni sité jsou S-bunky (angl. simple cell) a C-bunky
(angl. complex cell), jejichz zpusob propojeni ilustruje obrazek 3.4. Extrakci pii-

znakt provadi S-bunky nastavenim svych vah. Aktivace neuronu simuluje de-facto
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diskrétni konvoluci, kde vahy neuronu zastupuji konvolu¢ni jadro. Vahy daného
vstupu konkrétniho neuronu jsou provazany pies celou vrstvu. Tim je docileno, ze
na kazdy pixel je aplikovan stejny filtr pro dané konvolu¢ni jadro (angl. feature
map) . Cilem je natrénovat sit tak, aby jednotlivé neurony S-vrstvy reagovaly
pouze na urcity piiznak v obraze, respektive v okénku — hranu, roh, atp. Tato
vrstva posléze tvori vstup komplexni vrstvy tvorené C-bunkami. Aplikuje se zde
tzv. pooling (max-pooling, average-pooling). Kazdd C-buiika je propojena pouze
s nékolika S-bunkami a jeji aktivacni hodnota je v ptipadé max-poolingu rovna
maximdlni hodnoté na vstupu neuronu. To zajistuje jistou formu invariance vici
posunu piiznaku a vnasi nelinearitu. Dojde-li totiz k posunu obrazu, dojde rovnéz
k posunu piiznaku, avsak nadrazenda C-bunka bude stale aktivni. Dochazi tak
k vyrazné redukci dat diky zakédovani informace z nékolika podiazenych neuronu
do jednoho nadtfazeného. Svym zpusobem tedy kombinace S-vrstvy a C-vrstvy
slouzi jako filtry, které filtruji pouze podstatné informace z obrazu.

Kompletni sit se sklada ze vstupni vrstvy, na kterou je piiveden ¢asto nikterak
nepredzpracovany vstupni snimek. Skryté vrstvy jsou tvoreny z nékolika dvojic
konvoluéni vrstvy a subsamplingové vrstvy (pooling). V zédvislosti na konkrétni
aplikaci muze byt pridana jesté dalsi vrstva. Nakonec je skrytd vrstva doplnéna
o nekolik vrstev plné propojené neuronové sité, kde se pocet neuronu posledni,
tedy vystupni vrstvy, lisi v zavislosti na pozadavcich. Trénovani konvoluéni sité

probiha algoritmem back-propagation.

32x32 28x28x20 14x14%20 10%x10x20 5x5%x20 3x3x%20 1x1x300 1x1x6
o
o
o
-> -> —_—
5X5 a
l °
S~ 2x2
[t
o
Feature Learning Classification
Input layer Ci-layer B C2-layer ~ C3-layer Fully- Output layer
1 Map 20 Maps Krfnlell-a;irz 20 Maps Kzlr'::?ell-a;irz 20 Maps  connected Fully-
Neurons: 1024 Kernel: 5X5 : Kernel: 5x5 ’ Kernel: 3x3 layer connected

Obrazek 3.5: Grafické znazornéni konkrétni max-pooling konvoluéni neuronové sité (MPCNN).
Zdroj: NAGI, Jawad, et al; Max-Pooling Convolutional Neural Networks for Vision-based Hand
Gesture Recognition, 2011
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Protoze konkrétni neurony reaguji na konkrétni ptriznaky v obraze, hierar-
chickym skladanim de-facto ziskame neurony, které reaguji na konkrétni objekty.
Privadénim téchto objektu na vstup muzeme identifikovat, jaké neurony reaguji
na jaké objekty. Tuto informaci lze posléze pouzit pro tlohy detekce objektt v ob-
raze. Posouvanim okének hledame maximélni aktivaéni hodnoty, a posléze pro
konkrétni polohu v obraze prohlasime, Zze se zde nachazi oblicej, auto, atp. Ze
schopnosti piimo identifikovat jednotlivé objekty jasné vyplyva moznost vytvorit

rovnou popis celé scény [6].

R-CNN: Regions with CNN features

i varped region
ﬂ= J — T T N :
) ELS| r / :

‘ > peonves ]

™ g
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
1mage proposals (~2k) CNN features regions

Obrézek 3.6: Demonstrace detekce jednotlivych objektt v obraze pomoci konvoluéni neuronové
sité. Zdroj: GIRSHICK, Ross, et al; Rich feature hierarchies for accurate object detection and

semantic segmentation, 2013.

Dukazem schopnosti konvoluénich neuronovych siti je ¢asté nasazeni této tech-
nologie v praxi. Jako aktualni priklady lze uvést nasazeni siti pro rozpoznavani
rucné psaného textu, automatické hledani a rozmazavani obli¢eju nebo cteni cisel
popisnych z domku ve sluzbé Google Street View, ¢i napiiklad rozpoznavani syn-

teticky deformovaného textu v ovérovaci sluzbé CAPTCHA.
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4 Klasifikace obrazu

Cilem ulohy klasifikace obrazu je navrhnout a vytvorit mechanismus, ktery by
na zdkladé poskytnutych trénovacich dat nalezl mezi témito daty souvislost (mo-
del), a posléze tak dokédzal s co nejmensi chybou rozhodnout o zatazeni (tiide) dat
novych, nezndmych, testovacich. Trénovani klasifikdtoru provadime bud'to meto-
dou bez ucitele nebo s ucitelem.

Pti aplikaci metody trénovani bez ucitele nema klasifikator zaddnou apriorni
informaci o puvodu dat. Samostatné se snazi mezi témito daty objevit podobnost,
nejcastéji na zékladeé euklidovské vzdélenosti. Tato data posléze rozdéli v zavislosti
na metodé do nékolika shluku, které ve vysledkii odpovidaji jednotlivym tiidam.

Na druhé strané metoda uceni s ucitelem ma k dispozici apriorni informaci
o tiidé. Pti procesu trénovani je cilem, aby klasifikacni mechanismus na zékladé
trénovacich dat zobecnil model, a tak posléze dokéazal s co nejmensi chybou klasi-

fikovat data testovaci.

4.1 Rozdéleni dat

Pti trénovani se hleda takové nastaveni klasifikatoru, aby klasifikator dokazal
klasifikovat trénovaci set s co nejmensi chybou. Nutné je vsak brat v potaz tzv. pre-
trénovéani (angl. overfitting). Tento stav se projevuje tak, ze klasifikator dokaze
velmi dobie klasifikovat trénovaci data, avSak selhava pri klasifikaci dat novych,
neznamych. Jeho parametry jsou totiz bezchybné uzpusobeny piimo trénovacim
datum. Klasifikdtor tak ztraci schopnost zobecnovat. Proto je dulezitym krokem
pri trénovani zpétna validace. Tedy abychom snizili riziko pretrénovéni, je datovy

set rozdélen na trénovaci a testovaci. Nejprve se provede trénovani na trénovacim
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datasetu a posléze ovéreni kvality klasifikace na setu testovacim.

Vysledné skore na testovacim setu muze byt ovlivnéno zpusobem rozdéleni
puvodnich dat. Mame-li totiz vstupni data casteéné na sebe navazujici a vzajemné
velice podobnd, jen pouhym rozdélenim lze ziskat velice dobré vysledky testo-
vaci sady. Tyto vysledky jsou vsak zkreslené diky velké podobnosti sousednich
dat, nevypovidaji tak ptilis o kvalitach klasifikatoru a jeho schopnosti zobecnovat.
U spojitého videa se pravé tento problém vyskytuje. Po rozdéleni videa si totiz
budou data na hranici velice podobné. Resenfm je pouzit bud'to jiny zéznam pro
trénovani, jiny pro testovani, nebo tyto hrani¢ni tseky vynechat. Pro zjisténi,
jakym zpusobem se volba trénovacich dat nebo nastaveni parametru podili na

kvalité klasifikace, se pouziva metoda cross-validation.

4.2 Cross-validation

Metoda kiizové validace se ve statistice vyuziva k ovéreni schopnosti konkrétniho
modelu zobecnovat nova neznama predikovanda data. Pomoci validace 1ze vyjadrit,
jak moc pfesné bude natrénovany model fungovat v praxi. Principem metody
je rozdelit dataset na trénovaci a testovaci ¢ast. Cilem je toto rozdéleni provést
nékolikrat na nahodné zamichanych datech, ziskat vysledky pro danou testovaci

sadu a porovnat s predchozimi iteracemi.

TEST SET

Cross-validation 1. iterace

TESTSET

Cross-validation n-t4 iterace

Obrézek 4.1: Tlustrace rozdéleni dat. Jednotlivé barvy znézorfiuji ruzné zdroje dat. Pfi kazdé

iteraci jsou data zamichana a posléze je vybran jiny usek dat jako trénovaci a testovaci.



Timto zpusobem muzeme zhodnotit a porovnavat modely s jinymi parame-
try, a tak ucinit zakladni predpoklad, jak tspésné se tento model bude chovat
v praxi. Zaroven provedenim validace ziskame jistotu, ze nase jedno rozdéleni da-
tové sady bude na urovni jednotlivych vzorku nezavislé. Aplikace této metody by
méla probéhnout vzdy diive, nez se rozhodneme pro aplikaci nebo zménu modelu,

pripadné pro shér dalsich dat.

4.3 Normalizace priznaku

Funkce nékterych vypocetnich metod pracujici s vicedimenzionalnimi vektory
muze byt ovlivnéna nerovnomeérnou velikosti jednotlivych prvka vektoru. Rozdily
nékolika radu tak mohou vyrazné ovlivnit proces vypoctu. Prikladem muze byt
vypocet eukleidovské vzdalenosti, kde je vysledkem suma podobnosti jednotlivych
slozek. Zde totiz velikost podobnosti dvou slozek v tadu stovek zcela piebije
podobnost ostatnich slozek v fadu desetin, tedy vysledna suma bude ovlivnéna
pouze slozkami v fadu stovek. Jinym piikladem je minimalizace kriteridlni funkce
vypocCtem gradientu, pficemz je ovlivnéna rychlost konvergence k minimalni hod-

noté funkce.

/ _ €T, — ,ux
max(z) — min(x)

T (4.1)

Volba zpusobu normalizace se odviji od charakteru dat. Pozadavkem muze byt
nulova stfedni hodnota jak ukazuje vztah 4.1, posun fadu jednotek, jednotkova
velikost vektoru, aj. Vysledkem normalizace je pak ¢asto transformace hodnot na
intervaly [—1;1] nebo [0, 1].
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4.4 Klasifikator Random Forest

Random Forest je metoda vyuzivana pro klasifikaci i regresi konstruujici soubor
nahodnych rozhodovacich stromu. Jednotlivé ndhodné rozhodovaci stromy hraji
roli dil¢ich klasifikatoru, jez nasledné prumérovaci metodou rozhoduji o kone¢ném
vysledku. Kombinaci mnozstvi téchto slabych klasifikatoru lze ziskat silny kla-
sifikator schopny docilit konzistentniho vysledku i u rozsahlych dat. Prikladem
uspésného pouziti Random Forest je velice rychld klasifikace casti téla a gest
v zafizeni Microsoft Kinect slouzici jako bezdratové ovladani herni konzole sni-
manim pohybu celého téla.

Typické konstruovani rozhodovacich stromu obvykle probiha hledanim nej-
vhodnéjsiho déliciho kritéria zajistujici vzdy rozdéleni o maximalnim informaénim
zisku. Kazdy uzel stromu tvori jednoduché kritérium (otédzku), na zakladé niz jsou
data rozdélena. Vzniklé listy jsou posléze tvoreny mnozstvim dat z ruznych tiid,
pricemz pravdépodobnost, ze piiznak x néalezi do tiidy C; lze vyjadiit P(Ci|z)
pro kazdy list. V idedlnim piipadé, kdy je list tvofen pouze daty z jedné tiidy Cj,
je tedy tato pravdépodobnost rovna jedné. Prestoze je konstrukce rozhodovaciho
stromu relativné rychlé, proces hledani délici hranice a vypoctu informaéniho zisku
je u velkého mnozstvi dat, navic vysoké dimenze, velice narocny. Rovnéz ma roz-
hodovaci strom tendenci k ptetrénovani, protoze hleda vzdy to nejoptimalnéjsi
rozdéleni danych dat. I kdyz lze hledani mnohdy ¢astecné zrobustnit omezenim

maximalni hloubky stromu nebo minimalnim poc¢tem dat v jednom listu.
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Obrézek 4.2: Ukédzka ruznych vysledku konstrukei tif ndhodnych stromii. Koneény vysledek
ziskdme konkrétni metodou prumeérovéni. Zdroj: CRIMINISI, Antonio, et al; Decision Forests

for computer vision and medical image analysis, 2011.

Naproti tomu pti konstrukci nahodnych rozhodovacich stromu je hledani délictho
kritéria provadéno jen na ndhodné vybrané podmnoziné z vektoru ptiznaku, ¢imz
dochazi k redukci dimenze. Hledani délictho kritéria pak probiha opét na zdkladé
maximalizace informacniho zisku nebo podobného kritéria. Vzhledem k nahodnému
vybéru a omezenému poctu priznaku samotny rozhodovaci strom nepodava nej-
lepsi mozny vysledek. Bylo vsak dokazano, ze konstrukei mnozstvi téchto ndhodnych
stromu vzdy na ndhodné podmnoziné vektoru trénovacich dat a jejich vyslednym
zprumérovanim (angl. metoda bagging) lze ziskat velice silny a spolehlivy klasi-
fikator. Prestoze konstrukce Random Forest pfindsi mnozstvi vypoctu navic, diky
svému charakteru mohou byt vypocty distribuovény na vice stroju (cluster). Je-
den stroj totiz pracuje pouze omezenym mnozstvim dat, ¢imz jsou vyrazné snizeny

pamétové naroky u obrovskych dataseti odvijejici se od velikosti podmnoziny.
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4.5 Klasifikator Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) je metoda pouzivana pro klasifikaci i regresi.
Ukolem metody je najit nadrovinu, kterd vzajemné oddéluje v prostoru piiznaku
jednotlivé ttidy. Tato nadrovina optimalné rozdéluje jednotlivé tiidy tak, ze mi-
nimalni vzdélenost bodu z obou tiid od této nadroviny je co nejvyssi. Na obé
oznacovana angl. jako Large margin classifier. Typicky se jedna o binarni déleni
do dvou tiid. V pripadé rozdéleni do vice t¥id se pouziva postup jeden-vs-vsichni
nebo jeden-vs-jeden v zavislosti na implementaci algoritmu.

Pro linearné nedélitelnd data neni vSak linearni rozdéleni vhodné. Provede se
tedy transformace priznaku do typicky mnohem vys$si dimenze pomoci specifické
funkce - jadra (angl. kernel) a podpurnych vektoru (angl. support vectors). Az
zde je nasledné provedena linearni separace jak ilustruje obrézek 4.3. Vysledné
rozdéleni muze byt vyrazné ovlivnéno tzv. outlier body, proto metoda zavadi pe-

nalizacni parametr. Ten udavé, jak moc ma vysledné rozdéleni zohlednovat tyto
body.

fi =€ 20 (42)

,M N { 1 pokud z ~ ()
] o pokud z je vzdaleno [(¥)

Typicky pouzivanymi jadry jsou linedrni (zadné jadro), Gaussovska funkce ve
tvaru podobném vztahu 4.2, nebo polynomialni funkce. Transformace ptiznaku
z je provedena vyjadienim miry podobnosti viiéi m podptrnym vektorum (). Z
n-dimenziondlntho pifznaku z tak vznikne m-dimenziondlni vektor f = [fi fo... fi].
Po transformaci ptiznaku x na vektor f a natrénovani parametru 6 minimalizaci
kriterialni funkce pii uceni s ucitelem je pak rozdéleni provedeno podle linearniho
vztahu 4.3, kde hy zastupuje hypotézu klasifikace.

Oo+01fr+ - +0nfn>0 he(z) =

1 okud vztah plati
{ P P (4.3)

0 jinak
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Volba podpurnych vektoru se odviji od konkrétni implementace algoritmu. Mo-
hou byt zvoleny jen nékteré, nebo vsechny piiznaky z trénovaci mnoziny. Vysledna
rozdélujici hranice t¥id je ovlivnéna jak velikosti penalizacniho parametru, tak
jeste v pifpadé Gaussovského jadra varianci o2 ovliviiujici ostrost rozhodujici hra-
nice. Nespravnou volbou téchto parametri docilime bud'to podtrénovani nebo
pretrénovani klasifikatoru.

Vyhodou pouziti jadra je schopnost rozdélit data silné nelinearni funkci i pro
vysoké dimenze. Nevyhodou je vSak velmi vysokd vypocetni narocnost, ktera
s poc¢tem trénovacich vzoru dramaticky roste. Pfed pouzitim jadra je navic vhodné

provést normalizaci priznaku z duvodu vypoctu miry podobnosti.
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Obrézek 4.3: Grafické znazornéni transformace do vySsi dimenze, kde néasledné probihd linedrn{
separace, kterd ma v puvodni dimenzi nelinedrni rozdélovaci charakter. Zdroj: A. Wibisono, L.

Rosasco: Hierarchical Learning Machines: Derived Kernels and the Neural Response
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5 Navrh systému pro klasifikaci

Ulohou préce je navrhnout mechanismus, ktery dokdze klasifikovat jednotlivé

snimky videa do predem urcenych kategorii dle vizudlniho obsahu.

5.1 Navrh a vyvoj algoritmu

Z duvodu obrovského mnozstvi (stovky GB) byla experimentalni data ulozena
na diskovém poli Metacentra. Diky snadné moznosti napojeni vzdaleného pole
do lokalniho souborového systému tak mohl vyvoj bez komplikaci pokracovat
i na lokdlnim stroji. Presto byly veskeré skripty vytvareny s ohledem na mozné
spousténi na vzdaleném clusteru, a tedy na moznost zcela nezavislého vicenasobného
simultanniho spusténi. Jednotlivé ¢asti systému jsou tvoreny samostatnymi skripty
napsanymi v jazyce Python. Pouzité open-source knihovny a jiné nastroje pak
prevazné v jazycich Python a C/C++. Na konec jsou jednotlivé ¢ésti spojeny do
samostatné aplikace.

Vstupni data ve formé seznamu videi s vybranymi intervaly v sekundach jsou
ulozena v textové souboru ve formatu JSON. To umoznuje jednak velice snadnou
editaci a jednak velice snadné nacteni a parsovani v jazyce Python. Vystupni data

jsou ulozena v komprimovaném binarni formatu.

5.1.1 Extraktory priznaku

Pro extrakei priznaku jsem vytvoril nadtizeny skript, ktery na zakladé po-
zadavku vola jednotlivé extraktory ulozené opét ve formé samostatnych skriptu.

Vstupem je soubor se seznamem videi a vycet extrahovanych priznaku uvedeny
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jako konzolové argumenty skriptu. Protoze se jedna o vzdjemné nezavislé vypocty,
nabizi se tak moznost paralelizace. Volitelné lze skript spustit s parametrem uda-
vajicim prioritu a pocet soucasné spusténych tloh. Pro extrakci snimku z videa
a predzpracovani pouzivam knihovny OpenCV [7] a SciPy [8]. Vysledky jsou ex-
portovany na disk v komprimované bindrni formé knihovnou Numpy [8], kterd

pozdéji umoznuje jejich rychlé nacteni zpét do paméti.

Detektor strihu

Pouzil jsem skript vytvoreny v [2] pro vyjadieni velikosti zmény v obraze,
a tedy cisel snimku, kde se predpokldada vyskyt strihu. Ziskana data slouzi jako

vstup extraktoru ¢etnosti stfihu a pohybu.

Cetnost stiiht

Vytvoreny skript pocitd pocet vyskytu stfihu za poslednich n snimku. Vyslednéd
hodnota je normalizovana podilem n snimku. Svym zpusobem tedy vyjadiuje,

s jakou pravdépodobnosti se v daném snimku vyskytne stiih.

Cetnost pohybu

Vytvoteny skript aritmeticky pruméruje velikost zmény v obraze za poslednich
m snimku. Neni zde provadéna zadna dalsi normalizace, protoze se hodnoty po-

hybuji maximalné v fadu jednotek.

Barevné rozlozeni

Vytvoreny skript prevede RGB snimek do HSV prostoru a vypocte histogram
pro kazdou ze slozek. Nasledné je histogram transformovan do b binu a vektor nor-
malizovan na jednotkovou hodnotu. Oproti puvodnimu zaméru pouzit pouze domi-
nantni barvu a jasovou hodnotu extrahuji vsechny tii slozky HSV. Vysledny vek-
tor tak odpovida pravdépodobnostnimu rozlozeni jednotlivych intenzit barevnych

slozek.
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Detekce obliceju

Pouzil jsem natrénovany oblicejovy detektor [3] z knihovny OpenCV. Celkova
suma obli¢eju x za k snimku je dale normalizovana funkei 2 = min(1.0, (x/k)/10.0).
Funkce nabyva jednotkové hodnoty, pouze vyskytne-li se prumérné za poslednich
k snimku v kazdém snimku deset nebo vice obliceju. V opacném pripadé hodnota
vyjadfuje prumérny pocet obliceju za k snimku normalizovany z rozsahu [0, 10] na
interval [0, 1]. Nastavitelnym parametrem skriptu je zmensovaci krok plovouciho

okénka detektoru, jenz ma primy vliv na kvalitu detekce.

Detekce objekti konvoluéni neuronovou siti

Pouzil jsem dostupny framework Caffe [9], ktery je modifikaci cuda-convnet
[10] modelu konvoluénich siti. Caffe umoznuje vyuzit pro vypocty jak procesor, tak
CUDA rozhrani grafickych karet NVIDIA, které dokazi dobu priichodu i nékolikrat
zkratit. Vyuzil jsem jiz hotovy model natrénovany na derivat obrazové databaze
ILSVRC-2012 schopny klasifikovat objekty do jednoho tisice tiid. Na vstup sité
privadim cely snimek extrahovany z videa pouze s odstranénym prokladanim.
Vystupem softmax vystupni vrstvy je vektor dimenze tisic, kde jednotlivé slozky
vektoru jsou z intervalu [0; 1] a celkovd suma vektoru je rovna jedné. Vystup lze
tedy interpretovat jako pravdépodobnosti jednotlivych tiid (objektu).

Jako vystupni informaci pouzivam experimentalné i aktivacni hodnoty skrytych
vrstev tésné pred vystupni vrstvou (vrstvy FCs, F'C7 [9]). Jednd se totiz uz o sa-
motné priznaky, pricemz posledni plné propojené vrstvy slouzi jako klasifikator.

Ukolem celé sité je totiz extrakce a posléze transformace priznaku, viz obrazek 5.1.
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dog bird invertebrate vehicle good, covering building
commodity

Low-level: Pool4 High-level: FCs

Obrézek 5.1: Vizualizace provadéné nelinearni transformace extrahovanych piiznaku z prostoru

“ v

neumoznujici separaci jednotlivych tifd (nizsi vrstvy neuronové sité) do prostoru, kde je toto

rozdéleni mozné (vyssi vrstvy neuronové sité). Zdroj: JIA, Y.; Caffe presentation, 2014

5.1.2 Rozdéleni dat

Vytvoteny skript rozdéli data ndhodné v uréitém pomeéru na trénovaci a tes-
tovaci sadu. Délici pomeér je variabilni. Typicky pouzivam 70% dat trénovacich
a 30% dat testovacich. Diky vhodné implementaci lze data velice snadno prerozdélit
zménou parametru "random seed”, ktery nastavuje generator ndhodnych cisel.
Ziskané ruzné namichané datasety lze dale pouzit pro metodu cross-validation,

a tedy vybalancovat optimalni nastaveni parametru systému.

5.1.3 Trénovani

Vytvoteny skript pouziva implementované klasifikatory z knihovny scikit-learn
[11]. Pouziti jiz hotovych knihoven pfindsi nékolik vyhod. Krom dspory casu pii
implementaci jsou tyto algoritmy casto numericky upraveny na miru a neztidkakdy
pouzivaji vysoce optimalizované nizkoturoviové matematické knihovny. V pripadé
knihovny scikit-learn lze pro kazdy klasifikator volitelné upravovat parametry ovliv-

nujici jeho funkei, tudiz nic nebrani jejich pouziti. Stézejni funkei knihovny je navic
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moznost exportovat kompletni natrénovany klasifikator do souboru a jeho néasledna
prenositelnost na jiné zatizeni.

Proces trénovani pro tento relativné maly, byt pro jeden stroj obrovsky, da-
taset je velice hardwarové narocny. Pozitivni vlastnosti je nezavislost dat, tudiz
mohou byt vypocty spustény simultanné na vice strojich ve vypocetnim centru.
Pro vyss{ dimenze navic drasticky roste pamétova ndrocnost (desitky GB), tudiz
vétsina vypoctu nemohla byt ani realizovana na osobnim pocitaci. Pouzil jsem
proto moznosti Metacentra, jez nabizi potiebné hardwarové kapacity. Vysledné
casy se tak dramaticky snizily. Samotny proces trénovani probihal metodou uceni

s ucitelem.

5.1.4 Testovani a vyhodnoceni

Vytvoteny skript dokaze nacist z disku do paméti kompletni natrénovany kla-
sifikator, predikovat testovaci data a na zdkladé informaci od ucitele vyhodnotit
vysledky klasifikace. Pro zakladni statistické vyhodnoceni klasifikace hledame ¢islo,
které nejlépe vyjadii tspésnost nasi predikce. Samotna informace o velikosti chyby
mnohdy nemusi sta¢it. Uvazme totiz ptiklad binarni klasifikace, kdy mame polo-
vinu pacientu zdravou a polovinu pacienti nemocnou. Vytvorime systém, ktery
bude vzdy predikovat, Ze pacient je nemocny. Nabizi se moznost prohlasit, ze
systém pracuje s nulovou chybou vzhledem k detekci nemocnych pacientu. Je-
nomze je tfeba brat v uvahu tuspeésnost detekce i vzhledem k druhé, tedy zdravé
poloviné pacientu. Pro predikovand data proto rozliSujeme ¢tyii zpusoby zakla-
sifikovani, jak ukazuje tabulka 5.1. [jspéénost klasifikace se pak castéji vyjadiuje

hodnotami tzv. precision a recall.

puvodni t¥ida 1 1 0 0
predikovanda tiida 1 0 0 1
True Positive | False Negative | True Negative | False Positive
TP FN TN FP
Tabulka 5.1
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Hodnota precision P (piesnost) ndm pro uvedeny piiklad bindrni klasifikace
udava, jak velka cast klasifikovanych pozitivnich pacientu mé opravdu nemoc.
Hodnota recall R (dplnost) posléze vyjadiuje, jak velkou ¢ast ze vsech skutecné
nemocnych pacientu jsme identifikovali spravné. Aplikaci téchto metrik na vyse
zminény primitivni systém uz ziskame hodnoty, které jsou velmi vzdalené od
bezchybného chovani. Protoze pro konecné posouzeni kvality systému je nutné
uvazovat vysledky dvou ¢isel, castéji se pouziva vyjadieni metriky zvané F} score,
ktera mnohem vérohodnéji kombinuje vysledky precision a recall nez jejich pouhy
aritmeticky prumeér. Vystupem je tedy pouze jedna konkrétni hodnota, pomoci niz

dokéaze i laik velice snadno a rychle porovnat tspésnost vice systému.

TP TP PR
P=——— R=——r 1=2

TP+ FP TP+ FN P+ R

Z predikovaného vystupu systému lze nejen vypocitat jeho tispésnost, ale i pro

(5.1)

ziskani lepsi intuice vypoéitat matici zameén (angl. confusion matrix). Ta vyjadiuje,
jaké tridy jsou mezi sebou nejcastéji zaménovany. Vyhodou je i moznda graficka
reprezentace. Ziskané data pak mohou poslouzit jako voditko bud’to pro odhaleni

chyby systému, nebo pro jeho dalsi zdokonaleni.

5.1.5 CLI aplikace

Na konec vytvorena CLI (command-line interface) aplikace zkombinuje pouzi-
vané moduly dohromady. Na zakladé vstupni informace od uzivatele provede au-
tomaticky extrakci pozadovanych priznaku a predikuje kategorii videa. Z vysledku
muze byt volitelné sestaven histogram predikovanych kategorii, ¢i lze volitelné vy-
brat velikost postprocessingu. Ten vyhladi vystupni informaci ptes plovouci ¢asové
okénko ur¢ité sitky (medidn). Vysledky jsou ulozeny v textové podobé pro poten-

cionalni budouci vyuziti.
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5.2 Experimentalni data

Sestaveny byly celkem dvé tirovné — obecné kategorie a sportovni kategorie. Pro
ucely experimentu byl ke kazdé kategorii sesbiran urc¢ity casovy usek z rozmanitych
zdroju v ramci dostupnych moznosti.

Vsechna videa byla pouzita v kvalité dosahujici nejméné DVD formatu. 7 du-
vodu vyskytu proklddéani (angl. interlacing) musela byt videa dale predzpracovéna

odstranénim lichych tadku, ¢imz doslo k redukci jejich velikosti.

5.2.1 Obecné kategorie

e animovany film (animated)
diskusni porad (talkshow)

hrany film (movie)

kresleny film (cartoon)

poslaneckd snémovna (politics)

sport (sport)

Zpravy (news)

Obecnou troven tvoii vyse vyjmenované kategorie, kde v zavorce je uveden
unikatni identifikator. Pro kazdou kategorii byl vybran cca dvouhodinovy zaznam
sestaveny prevazné z deseti videi. Z kazdého videa je tedy pouzit priblizné dvana-
ctiminutovy usek vyjma sportovni kategorie, kde je videoset daleko rozmanitéjsi.

Pti vybéru videi bylo cilem alespon ¢astecné pokryt rozmanitost dané katego-
rie. Tedy u sportovni kategorie byl vybran nékolikaminutovy interval z vétsiny do-
stupnych sportovnich zdznamu z letni a zimni olympiady. Pti sestavovani hranych
filmu byl vybrén prostiih filmovymi zénry typickymi svou dynamikou (film akéni,
romanticky, muzikal, atp.), u kreslenych filmu sestiih napfi¢ svétovou tvorbou
(zapadni tvorba, japonské anime, atp.) a analogicky u animovanych filmu (3D dila

studia Pixar, Dreamworks, Disney, atp.).
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5.2.2 Sportovni kategorie

e akrobatické lyzovéani (freestyle_skiing)
e badminton (badminton)

e basketbal (basketball)

e beach volejbal (beach_volleyball)

e bézecké lyzovani (cross-country_skiing)
e biatlon (biathlon)

e box (box)

e curling (curling)

e cyklistika (cycling)

e floorbal (floorball)

e fotbal (football)

e golf (golf)

e gymnastika (gymnastics)

e hazena (handbal)

e hokej (ice_hockey)

e jachting (yachting)

e jezdectvi (equestrianism)

e judo (judo)

e krasobrusleni (figure_skating)

e lehkd atletika (athletics)

lukostielba (archery)

plavani (swimming)

pozemni hokej (field_hockey)
rychlobrusleni (speed_skating)
sané (bobsleigh)

Serm (fencing)

sjezdové lyzovani (downhill_skiing)
skoky na lyzich (ski_jumping)
snowboarding (snowboarding)
stolni tenis (table_tennis)

stelba (shooting_sports)
tackwondo (taekwondo)

tenis (tennis)

veslovani (rowing)

vodni polo (water_polo)

vodni slalom (whitewater_slalom,)
volejbal (volleyball)

vzpirani (weightlifting)

zépas (wrestling)

Sportovni kategorie tvoii vySe vyjmenovany seznam, kde v zavorce je vzdy uve-

den unikétni identifikdtor. Pro kazdou kategorii byl vybran cca hodinovy zaznam

sestaven z ruzného poctu dostupnych videi. Zdrojem sportovnich videi byly uply-

nula letni olympidada v Londyné 2012 a zimni olympidda v Sochi 2014.
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6 Vysledky experimentu

Tabulka 6.1 zobrazuje veskeré testované kombinace piiznakiu. VSechny uvedené
kombinace pfiznaku byly natrénovany a otestovany pouze klasifikitorem Random
Forest. Ukdzalo se totiZz, Ze trénovani klasifikdtoru SVM je casové i pamétove
rozhodl jsem se pouze pro jeden klasifikator. Pricemz parametry klasifikatoru byly
ponechany pro vsechny kombinace stejné, tedy vychozi. Pro konvolucni sité je dale
natrénovana dvojice obou klasifikatoru s upravenymi parametry.

Uvedeny jsou vysledky dvojiho typu — nevyhlazené a vyhlazené pies okénko
délky M medianovym filtrem. Nevyhlazené vysledky reprezentuji surovy prediko-
vany vystup klasifikdtoru, ktery predikuje jednotlivé snimky videosekvence nezavisle.
Protoze klasifikujeme snimky ze spojitych videozaznamu, zcela se zde nabizi moznost
postprocessingu. Motivaci pouziti postprocessingu je jednak apriorni znalost, ze
snimky po sobé jdouci tvoii bloky odpovidajici konkrétni kategorii, a jednak sa-
motny charakter zaznamu. Uvazme totiz napiiklad zaznam nékteré ze sportovnich
kategorii. Zabér kamery se muze opakované stocit do publika na fanousky. V ta-
kovéto situaci vsak klasifikator nema nejmensi Sanci rozlisit, o jaky sport se jedna,
pomineme-li obleceni lidi. O mnoho 1épe na tom neni sam clovek. Jestlize ukazeme
jedinci pouze jeden snimek, muze na zakladé informace z obrazku sice prohlasit,
ze se jedna o zimni sport (snih, lidé v ¢epicich, atp.), avsak pravdépodobné ne-
bude schopen spravné urcit, o jaky sport se konkrétné jedna, aniz by mél néjakou
apriorni znalost. Proto zde uplatnime moznost vyhlazeni. Tedy jestlize se vlevo
a vpravo nachazi dlouhy blok sjezdu na lyzich, je nanejvys pravdépodobné, ze

dany snimek rovnéz patii do kategorie sjezdu na lyzich.
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Nejlepsi dosazené vysledky s klasifikatorem Random Forest

obecné kategorie sportovni kategorie
mean 0 mean M mean 0 mean M
kombinace ptiznaku F F M F F M
HSV 61% 63% 1001 || 66% 7% 2501
HSV+CR 62% 66% 1001 || 67% 78% 2501
HSV+CR+FC 65% 69% 2501 || 66% 78% 2501
HSV+CR+FC+MR 66% 1% 7501 || 68% 7% 2501
CNN 66% 86% 12501 || 63% 74% 1251
CNN+HSV 70% 78% 7501 || 70% 80% 2501
CNN+HSV+CR 68% 76% 10001 || 69% 78% 2501
CNN+HSV+CR+MR 70% 8% 5001 || 69% 79% 2501
CNN+HSV+CR+FC+MR || 70% 7% 15001 || 69% 79% 1001
CNN+CR 68% 79% 12501 || 63% 74% 1001
CNN+CR+FC 68% 79% 7501 || 63% 74% 1001
CNN+CR+FC+MR 70% 80% 7501 || 63% 74% 1001
CNN+CR+MR 69% 80% 12501 || 63% 4% 1001
CNN_FC8 68% 81% 10001 || 65% 7% 2501
CNN_FC7 1% 80% 10001 || - - -

Tabulka 6.1: Hodnoty zastoupené pomlckou znaci, ze uvedenou kombinaci nebylo mozné z divodu
obrovskych pamétovych narok mozné natrénovat. Vysvétlivky pouzitych zkratek: HSV = ba-
revné rozlozeni; CR = Cetnost stiihu; FC = ¢etnost oblicejii; MR = ¢etnost zmény obrazu; CNN
= konvoluéni neuronové sité; FC8 = posledni skrytd vrstva sité; FC7 = predposledni skryta

vrstva sité; mean = aplikace postprocessingu.

Z vysledku v tabulce 6.1 vidime, ze i velice primitivni priznaky, jako je rozlozeni
barev, podavaji dobré vysledky. Zde je ale tfeba vzit v ivahu velmi omezeny da-
taset. Zejména u sportovnich kategorii je tfeba si uvédomit, ze byla pouzita data
pouze z olympijskych her. Prostory konani jednotlivych sportu na olympijskych
hrach se totiz vyznacuji svou podobnou, az totoznou, ale zejména vyraznou ba-
revnosti (tyrkysovd, fialova, zlutd, aj.). Spise nez o schopnosti klasifikdtoru poznat

sport zde tedy muzeme hovorit o prikladu pretrénovani.
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Pro primitivni priznaky vysledky experimentu ukéazaly, ze spojenim vice pfti-
znaku lze docilit zlepseni detekce o jednotky procent. Naptiklad uz pouziti vSech tii
slozek HSV béhem vyvoje ukézalo zlepseni detekce az o 4%. Zajimavé je vyjadrent
piinosu detekce obliceju pro obecné kategorie v porovnani se sportovnimi. Pfinos
3% u obecnych kategorii lze vysvétlit zlepsenim detekce tam, kde je a kde nao-
pak neni ocekdvan vyskyt obliceju. Naopak sportovni kategorie obecné vyskytem
obliceju prekypuji, a pravdépodobné proto zde tento ptiznak nema pozitivni dopad
na vysledek. Nejlepsi vyhlazené vysledky kombinace Ctyt primitivnich ptiznaku
dosahuji prekvapivé vysokych hodnot 71% u obecné a 78% u sportovni kategorie.
Vysvétleni takto vysokych hodnot v porovnani s komplexnimi konvoluénimi sitémi
tedy odhaduji spise na pretrénovani nez na nabytou schopnost zobecnéni.

Pouziti konvoluc¢nich siti spolu s kombinaci primitivnich ptiznaku posouva
schopnost korektni detekce ve vétsiné pripadu déle. Nejlepsich nevyhlazenych vy-
sledku dosahuje kombinace konvolu¢nich siti spolu s barevnym rozlozenim, kon-
krétné 70% u obecné i sportovni kategorie. Aplikaci postprocessingu jsem ziskal
nejvyssi hodnoty 86% pro samotnou sit u obecné kategorie a 80% pro kombinaci
konvolucni sité a barev u sportovni kategorie.

Vsimnéme si zajimavych vysledku pfiznaku extrahovanych ze skryté vrstvy
konvoluéni sité, zejména vrstvy F'C;. Tyto priznaky experimentalné zatazené do
testu jasné dokazuji funkci klasifikatoru plné propojené vrstvy konvolucni sité.
BohuZel se z enormnich pamétovych naroki pres 100GB RAM nepodafilo ziskat
vysledky pro sportovni kategorii (cca 4.5mil snimku dimenze 4096). Nabizejici
se moznosti je aplikace algoritmu redukce dimenze PCA, LDA, nebo pouziti jen
kazdého n-tého snimku.

Pro podrobnéjsi analyzu jsem vybral ptiznaky z vystupni vrstvy konvoluéni
sité. Tabulka 6.2 ukazuje vysledky tfech testovacich iteraci cross-validation vzdy
na jiném slozeni trénovaci a testovaci sady. Z vysledku je patrné, ze rozdily jsou

v fadu jednotek procent, tudiz ziskané vysledky nejsou zavislé na slozeni datasetu.
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Cross-validation vysledky dosazené s klasifikatorem Random Forest

obecné kategorie sportovni kategorie
mean 0 mean M mean 0 mean M
| kombinace piiznaki 2 F M F R M
CNN (1) 66% 85% 7501 || 63% 74% 5001
CNN (2) 66% 80% 7501 || 65% 78% 5001
CNN (3) 65% 78% 7501 || 64% 80% 5001

Tabulka 6.2: Tabulka ukazuje vysledky cross-validation pro tii ruzné rozdélené datasety.

Vysveétlivky pouzitych zkratek: CNN = konvoluéni neuronové sité; (1) = ¢islo iterace

Pavodnim cilem bylo porovnat vysledky dosazené klasifikatory Random Fo-
rest a SVM. Proces trénovani a testovani klasifikatoru SVM je z duvodu velkého
mnozstvi dat velmi naro¢ny i ptresto, ze byl volen kazdy n-ty snimek. Natrénovani
a otestovani SVM klasifikatoru se podarilo pouze pro obecné kategorie, pro ka-
tegorie sportu nikoliv. Srovnani vysledku klasifikatori Random Forest a SVM
s vychozimi parametry ukazuje tabulka 6.3.

Protoze zpusob konstrukce a vysledna funkce klasifikaitoru Random Forest je
ovlivnéna mnoha parametry, experimentalné jsem otestoval nékolik variant nasta-
veni. Jednim ze zakladnich parametri majici vliv na funkci Random Forest je
pocet vytvarenych nahodnych stromu, ze kterych je posléze prumérovan vysledek,
jak bylo popsano v kapitole klasifikace obrazu. Tabulka 6.3 ukazuje vliv poctu
konstruovanych dil¢ich stromu na podané vysledky klasifikace. Pro vétsi pocet
konstruovanych diléich stromt roste vypocetni a pamétova naroénost, tudiz byl
experiment proveden z vychozich deseti maximalné pro stovku diléich stromu.
Vysledky ukazuji, ze pro vyssi pocty stromu neroste dosazend piresnost klasifikace
tak zasadné. D4 se tedy predpokladat, ze pro rostouci pocet konstruovanych dil¢ich

stromu bude mit dosazend presnost ustalujici charakter.
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Vysledky konvoluéni neuronové sité pro varianty klasifikdtoru Random Forest

obecné kategorie sportovni kategorie
mean 0 mean M mean 0 mean M
Random Forest Fy Fi M Fy Fi M
10 estimdtoru || 66% 86% 12501 || 63% 5% 2501
20 estimétort || 69% 79% 12501 || 67% 79% 1001
50 estimétort || 73% 83% 12501 || 71% 81% 1001
70 estimétoru || 74% 84% 12501 || 72% 81% 1001
100 estimdtoru || 74% 84% 12501 || - - -
_osw A [ A M A | A [ M
| linedrni kernel | 77% [ 93% [ 5001 [| - [ - [ - |

Tabulka 6.3: Tabulka ukazuje vysledky srovnani klasifikdtoria Random Forest s ruznym poc¢tem
diléich stromu konstruovanych béhem procesu trénovéni. Vysledky zastoupené pomlékou se ne-

podafilo z divodu vysokych vypocetnich naroku natrénovat.

Tabulky 6.4 a 6.5 podrobné ukazuji nejlepsi dosazené vysledky uvedené v ta-
bulce 6.3 vcetné tspésnosti klasifikace dil¢ich kategorii. Pro ziskani lepsi intuice
grafy 6.1 a 6.2 ilustruji matice zdmén, tedy podéavaji informace, jaké kategorie
jsou v prubéhu klasifikace mezi sebou zaménovany. V idedlnim piipadé bezchybné
detekce bude matice zamén pouze diagondlni, tedy snimky z konkrétni kategorie
jsou klasifikovany pouze do této kategorie.

Pro obecné kategorie 1ze pozorovat, ze nejobtiznéji se detekuji diskusni porady
spolu s animovanymi a kreslenymi filmy. Matice zdmén na obrazku 6.1 ukazuje,
Ze nejcastéji se kategorie zameénuji se zpravami. Pokud si vSak predstavime ob-
sah zpravodajské relace, dojdeme k zaveéru, ze naptiklad klasifikace vétsiny re-
portazi predstavuje opravdu problém. To proto, ze klasifikator klasifikuje jednot-
livé snimky zcela nezavisle, tedy neméd informaci, ze predchozi tisice snimku klasi-
fikoval jako zpravodajstvi, a tedy soucasny snimek muze byt pravé reportaz. Kvuli

mozné délce reportaze zde nemusi pomoci ani postprocessing.
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Podrobné vysledky pro obecné kategorie s klasifikatorem SVM pro linedrni kernel.

Video kategorie H precision ‘ recall ‘ F
talkshow 7% 61% 68%
sports || 80% 84% 82%
politics || 93% 87% 90%
movie 96% 80% 88%
news 54% 81% 65%
animated 80% 66% 73%
cartoon 72% 5% 73%
primer || 79% 7% 7%
Tabulka 6.4

Matice zdmén pro obecné kategorie - SVM
talksh. sports politi. movie news animat. cartoo.

talkshow 45000

40000

sports
435000
politics 130000
movie 122000
420000

news
415000

animated 10000

5000
cartoon

Obrézek 6.1: Grafickd reprezentace matice zamén z vysledku uvedenych v tabulce 6.4. Lze po-
zorovat, ze nejCastéji zaménovanymi kategoriemi jsou zpravy, filmy hrané, kreslené i animované.
Naptiklad muzeme vidét, ze kategorie politiky je nejcastéji zaménovana se zpravami, stejné tak

kategorie filmu.
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Podrobné vysledky pro sportovni kategorie s klasifikatorem Random Forest pro 70 estiméatoru.

Video kategorie H precision ‘ recall P
cross-country_skiing || 40% 82% 54%
speed_skating || 74% 90% 81%
wrestling || 69% 88% 78%
freestyle_skiing || 35% 67% 46%
figure_skating || 85% 81% 83%
badminton 1% 73% 72%
gymnastics || 78% 92% 85%
handball 85% 82% 84%
equestrianism || 65% 80% 2%
curling 84% 88% 86%
tackwondo || 89% 91% 90%
basketball 76% 70% 73%
cycling || 72% 33% 45%
fencing 78% 87% 82%
tennis || 69% 93% 79%
ski_jumping 75% 75% 75%
beach_volleyball || 71% 79% 75%
bobsleigh 16% 52% 24%
downbhill_skiing || 71% 88% 78%
ice_hockey || 71% 78% 74%
water_polo || 86% 78% 82%
football || 97% 85% 91%
whitewater_slalom || 77% 82% 79%
box || 51% 79% 62%
archery 96% 94% 95%
judo || 78% 67% 72%
yachting || 84% 90% 87%
field_hockey || 88% 58% 70%
rowing || 81% 53% 64%
volleyball || 88% 83% 86%
biathlon 57% 70% 63%
shooting_sports || 74% 59% 65%
table_tennis || 67% 24% 35%
weightlifting || 65% 80% 72%
snowboarding || 73% 42% 54%
athletics || 87% 33% 47%
swimming || 71% 85% 78%
primér H 76% 2% 2%

Tabulka 6.5
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Matice zamén pro sportovni kategorie - Random Forest
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Obrazek 6.2: Grafickd reprezentace matice zameén z vysledku uvedenych v tabulce 6.5. Lze pozo-
rovat, Ze nejcastéji zaménovanymi kategoriemi jsou napiiklad cyklistika, snowboarding a atletika.
Obrovskou chybu muzeme pozorovat pravé u cyklistiky, ktera je nejvice zaménovana s bézeckym

lyzovénim.

7 vysledku klasifikace sportovnich kategorii vidime vyrazné vétsi vykyvy v aspé-
snosti klasifikace jednotlivych kategorii. Zatimco nékteré kategorie jako fotbal a lu-
kostielba se daii klasifikovat velice presné, klasifikace jizdy na sanich nebo stolniho
tenisu naopak selhavé. Zde by schopnost klasifikace mohly potencionalné zlepsit

dalsi priznaky popisujici napiiklad smér pohybu pres vice snimku.
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T Zaveér

V této praci jsem navrhl postup pro klasifikaci jednotlivych snimku videa dle
obsahu do urcenych kategorii za pomoci jednodussich i slozitéjsich priznaku véetné
jejich kombinaci. Vysledky experimentu ukézaly tendenci jednodussich priznaku
k pfetrénovani, zvlasté barevného rozlozeni. Podrobnéji jsem se zamétil metodu ex-
trakce ptiznaku vyuzivajici konvoluéni neuronové sité. Konecna podrobné analyza
na drovni obecnych kategorii jsem dosahl 77% a po aplikaci postprocessingu 93%.
Tento vysledek ukazal vyrazny potencial konvoluc¢nich siti jako relativné nové me-
tody klasifikace. Pro detekci jednotlivych sportu bylo z duvodu vypocetni a pameé-
tové ndrocnosti dosazeno nejlepsiho vysledku 72% a po aplikaci postprocessingu
81%.

Dalsiho zlepSeni dosazenych vysledku, jak ukazal experiment, lze docilit napti-
klad optimalizaci parametru klasifikatoru. Jejich natrénovani a otestovani je vsak
velice narocné, proto by bylo vhodné pouziti metod snizujici dimenzi ptriznaku
(napf. PCA). Tim bychom snizili nédro¢nost vypoc¢tu a umoznili natrénovat vice
kombinaci parametru klasifikdtort, mezi nimiz bychom mohli posléze porovnavat.
Alternativou je vyhodnoceni pouze kazdého n-tého snimku pro vyssi hodnoty n
(kazdy paty, deséty, apod.). Celkové vSak navrzeny systém poddva uspokojivé
vysledky a potencionalni vyuziti by nalezl naptiklad pro automatickou anotaci

scény Ci indexaci videa.
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