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Abstract

This Bachelor thesis focuses on the automatic image annotation (AIA). The
purpose is to verify chosen methods from literature and to try to find their
improvements. One of the chosen methods is the Joint Equal Contribution
(JEC) and its modification where the transfer of keywords was changed.
Another included method is the Patterns of Oriented Edge Magnitudes
(POEM) method and an implementation of its extensions including color
and texture of the image. These methods are described in the theoretical
part and then implemented in the practical part. Achieved results are com-
pared to literature in the conclusion. Testing was carried out on data sets
iaprtc12 and ESP.

Abstrakt

Bakalarskd prace se zabyva automatickou anotaci obrazku (AIA). Cilem
prace je provérit funkénost vybranych metod z literatury a pokusit se o jejich
vylepseni. V préci byla vyzkousena metoda Joint Equal Contribution (JEC)
a jejl modifikace, kde bylo pozménéno prenaseni klicovych slov. Déle byla
otestovana metoda Patterns of Oriented Edge Magnitudes (POEM) a imple-
mentovano jeji rozsiteni zahrnujici barvu i texturu. Metody jsou v teoretické
¢asti rozebrany a nasledné byly implementovany. V koneéné fazi byly dosa-
zené vysledky porovnany s literaturou. Testovani probihalo na datasetech
iaprtcl2 a ESP.
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1 Uvod

V dnesni dobé, kdy je svét presycen obrazky v digitalni podobé, neni viibec
snadné nalézt obrazek zobrazujici pozadovany obsah. Nanestésti pocitace
nedokazi vnimat obraz jako lidé, vnimaji totiz obrazy jako sérii binarnich
informaci. Pritom pocitace a jejich prace s obrazy by se dala vyuzit v mnoha
oborech jako je lékarstvi nebo doprava. Na zakladé toho vyplouva na po-
vrch problém jak spravovat digitalni obrazky a efektivné mezi nimi vyhleda-
vat. Prostrednictvim klicovych slov prifazenych k obréazkim se da problém
vyhledavani zjednodusit. Prirazeni klicovych slov probihéd pomoci procesu
automatické anotace obrazkl. Klicova slova prifazena k obrazku by méla
vyjadrovat jeho obsah (naptiklad les, strom). Pii redlném pouziti mizeme
ovsem narazit na problém pri zadavani abstraktnich slov, napriklad stastna
rodina.

Pro automatickou anotaci obrazki se pouziva strojové uceni. Anotaci mii-
zeme rozdélit na dve ¢éasti. V prvni éasti ziskame klicové priznaky, ve druhé
uz je samotnda anotace, tedy pridéleni klicovych slov. Abychom tento postup
mohli provést v praxi, musime nejdiiv klasifikator natrénovat pomoci tréno-
vaci mnoziny. Trénovaci mnozina je mnozina obrazku, ktera jiz ma ke kaz-
dému obrazku pridana metadata s klicovymi slovy pripravenymi od lidi.
Vybrané obrazky v trénovaci mnoziné by mély byt riznorodé, aby anotace
probihala spravné. Pojem automaticka anotace obrazki je jednoduse feceno
proces, pri kterém jsou k obrazku automaticky pritazena metada, ktera ob-
sahuji klicova slova.

Prace se bude zabyvat nizkouroviiovymi priznaky, konkrétné barvou a tex-
turou. Ovsem v ptipadé kdy pouzijeme barevny ptiznak, ochudime se o in-
formaci o texture obrazku. Pro zménu, kdyz pouzijeme texturovy ptiznak
(ktery pracuje s Sedoténovym obréazkem), zanedbame informaci o barvé. Jako
moznost zpresnéni klasifikdtoru by se tedy dalo pouzit jejich zkombinovéani.
Nabizi se nékolik Feseni [5]:

Vyhodnotit a klasifikovat priznaky oddélené a poté vyslednou klasifi-
kaci spojit z nékolika ¢asti. Napriklad Joint Equal Contribution (JEC).
Vyhodou tohoto ptistupu je zachovani vlastnosti obou ptivodnich pii-
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zpusobu kombinace obou informaci.

Vytvoreni spole¢cného priznaku. Napriklad rozsireni Patterns of Orien-
ted Edge Magnitudes (POEM) na vSechny barvené kandly. Musi se



vsak dbat na to, Ze informace o barvé a texture se mohou ovlinovat
i protichudne.

Cilem prace je navrhnout a implementovat software umoznujici auto-
matickou anotaci obrazki za pouziti nizkotroviovych priznaki, konkrétné
barvy, textury a jejich kombinaci. Metody budou testovany na standard-
nich datech TAPRTC12 a ESP. Vysledky dosazené pouzitim jednotlivych
priznaki budou porovnany s literaturou a s nové vytvorenym deskriptorem.
V konec¢né fazi se pokusime o jejich vylepseni.



2 JEC Joint Equal
Contribution

Tato metoda je zalozena na hypotéze, ze podobné obrazky maji podobna
klicova slova. Pomoci metody hledéni nejblizsich sousedu (déle jen KNN)
je nalezeno K nejpodobnéjsich obrazki. Pricemz klicova slova od nejblizsiho
souseda jsou posuzovana odliSnym zpusobem nez klicova slova od K nejbliz-
sich sousedi mimo 1uplné nejblizstho. Metoda je postavena na dvou typech
ptiznaki - barevnych a texturovych. [§]

2.1 Priznaky

vvvvvv

znaky pro obrazkovou reprezentaci. Nejbéznéjsi barevné deskriptory jsou
barevné histogramy, které jsou casto vyuzivany pro porovnavani a indexo-
vani obrazkl, zejména z davodu jejich efektivnosti a snadného vypoctu.
K vytvoreni texturovych priznakti se pouzivaji Haarovy a Gaborovy wa-
velety a to predevsim z divodu efektivity ptfi vytvareni fidkych a zaroven
diskriminativnich obrazkovych ryst. Pii snaze omezit vliv predpokladii jed-
notlivych funkci a maximalizovat mnozstvi ziskanych informaci je pouzito
nékolik jednoduchych a snadno sestavitelnych funkei. [§]

2.1.1 Barva

U digitalniho obrazu je barva reprezentovand n-rozmérnym vektorem. Jeho
velikost a vyznam jednotlivych slozek (tzv. barevnych kandli) zavisi na pri-
slusném barevném prostoru. Pocet biti pouzitych k ulozeni, bud celého vek-
toru nebo jeho jednotlivych slozek, se nazyva barevna hloubka (totozné bi-
tova hloubka). Obvykle se mizeme setkat s hodnotami 8, 12, 14 a 16 bitu
na kanal.

V pouzité metodé jsou ziskany vlastnosti z obrazkl ve trech rozdilnych
barevnych prostorech: RGB, HSV a LAB. RGB (Red, Green, Blue) je nejpo-
uzivanéjsi barevny prostor pro zachyceni obrazu nebo jeho zobrazeni. Oproti
tomu HSV (Hue, Saturation and Value) se snazi zachytit barevny model tak,
jak ho vnima lidské oko. Zaroven usiluje o to ztstat jednoduchy pro vypocet.
Hue znamend odstin barvy (méri se jako poloha na standardnim barevném



kole 0° — 360° ), saturation je systost barvy (mnozstvi Sedi v poméru k od-
stinu 0% Seda barva - 100% plné syta barva). Value je hodnota jasu nebo
také mnozstvi bilého svétla (relativni svétlost nebo tmavost barvy). Nékteré
kombinace hodnot H, S a V mohou déavat nesmyslné vysledky. RGB je za-
visly na konkrétnim zarizeni, které nemuze dosahnout celého rozsahu barev,
které vidi lidské oko. Zatimco barevny model LAB je schopen obsdhnout
celé viditelné spektrum a navic je nezavisly na zafizeni. L (ve zkratce LAB)
znadl luminanci (jas dosahuje hodnot 0 - 100, kde 0 je ¢ernd a 100 je bild).
Zbylé A a B jsou dvé barvonosné slozky, kdy A je ve sméru ¢erveno/zeleném
a B se pohybuje ve sméru modro/zlutém.
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Obrézek 2.3: Barevny prostor LAB a jeho jednotlivé slozky v poradi L, A, B



Obrazek 2.4: Barevny prostor HSV a jeho jednotlivé slozky v poradi H, S, V

Pro RGB, HSV i LAB je pouzito 16 binii na kanél histogramu v jejich pti-
slusném barevném prostoru. To znamena, ze z kazdého barevného prostoru
vzniknou tii Sestnacti prvkové histogramy. Tyto histogramy jsou zietézeny
a nasledné pouzity jako reprezentace prislusného barevného prostoru.

Algoritmus pro vypocet histogramu jednoho kanalu je nasledujici: Jako
prvni bude pfipraven vektor nul predstavujici histogram. Pti vypoctu histo-
gramu algoritmus prochazi postupné jednotlivé hodnoty pixelu kanalu vstup-
niho obrazku. Tato hodnota je vydélena 16. Vysledek uréuje pozici (index)
hodnoty ve vektoru, ktera ma byt inkrementovana.

2.1.2 Textura

Jako reprezentace textur budou pouzity Gaborovy a Haarovy vinky (v ori-
gindle Gabor a Haar wavelet).

Gabor

Gabortv filtr je linearni filtr pouzivany pro analyzu textury, ktery zkouma,
zda existuje néjaky specificky frekvenéni obsah v obraze ve specifickych smé-
rech v lokalizované oblasti kolem pole analyzy. Frekvence a orientace repre-
zentujici Gaborovy filtry je podobné lidskému vnimani a proto je jejich po-
uziti zvlasté vhodné pri reprezentaci textury a detekci hran. V prostoru je
2D Gaboruv filtr funkci Gausova jadra modulovaného sinusouvou rovinnou
vlnou. Gaboruv filtr je definovan v rovnici 2.1.
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Obrézek 2.5: Gaborova vinka je tvorena kombinaci dvou cosinovych funkeci,
s rozdilnou frekvenci pro kazdou osu, a nasledné jsou vynasobeny dvouroz-
mérnou Gaussovou funkei [3].

g(x,y; N, 0,0, 0,7) = exp( — 352;;2?;2) exp( (27? + 1/))) (2.1)

Gaborovy filtry jsou aplikovany na obrazky stejnou cestou jako bézné
filtry. Zaklad tvori maska (presnéjsi termin je konvoluéni jadro), kterd re-
prezentuje filtr. Maskou je mysleno pole (obyvykle 2D protoze se jedna o 2D
obrazky) pixelu, ve kterém kazdy pixel ma ptitazenou hodnotu (véahu). Toto
pole je presunuto na kazdy pixel obrazu a je provedena konvoluéni operace.
Kdyz je na obrazek aplikovan Gaboruv filtr, poskytuje nejvyssi odezvu na
hranach a mistech, kde se textura méni. [10]

Gabortuv filtr reaguje na hrany a zmény textury. Kdyz se rekne, zZe filtr
odpovida na konkrétni funkci, mysli se tim, ze podle parametra reaguje na
zmény v obraze, které maji urcitou frekvenci a orientaci.

U Gaborova filtru mame nékolik parametrii, které ovlivinuji jeho vlast-
nosti:

ksize - urcuje velikost Gabor jadra. Kdyz je ksize (a, b), je ziskano jadro
velikosti a x b pixeli. Jako u mnoha jinych konvoluénich jader je preferovan
rozmeér c¢tverce o lichych hranach a to z divodu umisténi stfedu filtru na
pixel. P¥i riznych ksize se velikost konvoluéniho jadra méni.



sigma - oznacuje smérodatnou odchylku Gaussovy funkce pouzitou v Ga-
borové filtru. Tento parametr kontroluje s$itku Gaussovy obalky pouzité
v Gabor jadre.

theta - je orientace normaly na paralelni pruhy Gaborovy funkce. Pred-
rozhoduje jakého druhu funkce je tzn. na jaky typ funkce filtr reaguje. Na-
priklad pri nulové theté bude filtr reagovat pouze na vodorovné priznaky.
Proto, abychom ziskali vlastnosti v riznych thlech obrazu, rozdélime inter-
val mezi 0° — 180° na nékolik stejnych casti a vypocitame Gaborovo jadro
pro kazdou takto ziskanou hodnotu theta.

lambda - udava vinovou délku sinusové funkce ve vyse uvedené rovnici.

gamma - urcuje prostorovy pomér stran. Kontroluju elipsicitu Gausovy
funkce. Kdyz je gamma = 1 je Gauss do kruhu (obalen kruhem)

psi - jefazovy posun (urcuje jestli ndm vrati redlnou nebo imaginarni ¢ést).
Podle [8] bude kazdy obrazek filtrovan na tfech vlnovych délkach a ctyrech

orientacich. Vysledkem bude 12 filtrovanych obrazki pro jeden ptvodni ob-
razek.

Obrézek 2.6: Podoba pouzitych Gaborovych filtrii. Vlevo realna ¢ast, vpravo
imaginarni cast.

Po pouziti filtru na obrazek vzniknou dvé matice, jedna pro redlnou c¢ast
a jedna pro ¢ast imaginarni. Prvky matic se vybiraji po dvojicich, jeden
prvek z realni ¢asti a jeden z ¢asti imaginarni, vzdy se stejnymi souradnicemi
a je na né pohlizeno jako na vektory. Pro vzniklé vektory je spoctena jejich



velikost, oznacena jinak jako magnituda. Tato ¢ast je opakovana pro kazdy
filtr, tedy 12krat.

7. kazdého z dvanacti obrazkt bude postaven 16 binovy histogram skrze
ziskané magnitudy. Vzniklé histogramy magnitud jsou zretézeny a oznaceny
jako priznak Gabor.

Druhy priznak zachycujici faze, je oznacen jako Gabor(@. Opét jsou prvky
matice vybirany po dvojicich, jeden prvek z redlné c¢asti a jeden z casti
imaginarni, vzdy se stejnymi souradnicemi. U vzniklych vektort je tentokrat
pohlizeno na velikost thlu, ktery sviraji s osou x. Jinak se d4 tento thel
oznacit jako faze.

Vzniklé faze jsou prevedeny na 16 binové histogramy pro kazdy z dvanéacti
obrazki a v konecné fazi zretézeny.

Haar

Haarova vinka je nejjednodussi vinka, jejiz vyhodou je predevsim rychly
vypocet. Vinka je realizovana dvéma jednotkovymi skoky, z ¢ehoz vzniknou
dva obdelnikové pulzy s prechodem od kladného k zapornému.
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Obrazek 2.7: Haarova vinka.

Predpis Haarovy vinky:

0<z<4,
0 jinde.

Haarovy vlnové filtry jsou schopny extrahovat charakteristiky danych
vlastnosti obrazku, jako jsou naptiklad hrany nebo zmény v texture. Prti



zpracovavani prumérné intenzity oblasti je snizena citlivost na Sum a zmény
jasu. Velka mnozina Haarovych filtri se sklada z filtri s riiznym poctem ob-
delnikovych oblasti a s riznymi orientacemi vzhledem k vyzdvizeni rtiznoro-
dych texturovych informaci obrazku. Haartv vinovy filtr nabizi jednoduché
a efektivni ziskavani informaci z obrazku.

Zakladni Haartv vinovy filtr bere v potaz prilehlé obdelnikové oblasti
v dané c¢asti obrazku a pocita rozdil intenzit mezi nimi.

Podle [8] bude Haarova vlnka generovat konvolu¢ni blok s Haarovymi
filtry na tfech rozdilnych orientacth (horizontélni, diagonalni a vertikalni)
pouzité na obrazky CtyT rtznych velikosti. Riizné velikosti obrazku jsou zis-
kany postupnym zmensovanim podle vzorce 2.2. Vzorec je prizplsoben, aby
v ptipadé nejmensiho rozméru obrazku byla velikost mensi ze stran 64 pixeli.

Je definovan factor resize jako faktor zmény velikosti obrazku, min_ size
jako velikost mensi strany obrazku a scales jako pozadovany pocet riznych
velikosti obrazki.

min_ size

1
64 scales
factor resize = () (2.2)

Pr1i velikosti vstupniho obrazku 480 x 360 pixell, vyjde faktor zmény
velikosti 0.562. Dalsi rozméry obrazku tedy budou 270 x 202, 152 x 114
a 85 x 64 pixeli.

Haarovy filtry:

-1 -1 -11 -1 1
111 -1 1 1 ]-1
Vertikalni Horizontalni Diagonalni

Z ¢lanku [8] neni presné ziejmé jak autori priznak vypodcitali. Tato prace
je zamérena na dva mozné postupy. Po aplikaci filtru kombinacemi velikosti
a orientaci vzdy vznikne 12 matic.

Prvni moznosti je vysledné matice postupné prevést na 16ti prvkové vek-
tory (histogramy hodnot z matice). Timto vyjde 12 Sestnécti prvkovych vek-
tord pro jeden obrazek, které jsou v konecné fazi zretézeny.

Dalsi moznosti je udélat z kazdé z vyslednach matic priamér. Vyslednym
vektorem bude v tomto pripadé 12ti prvkovy vektor primért.

Priznak Haar(Q) pouziva stejny filtr jako Haar s tim rozdilem, ze po apli-
kaci filtru jsou prepocitany jednotlivé prvky matice. Pfi hodnoté mensi nez 0



je prvek nahrazen -1, a pri hodnoté vétsi nez 0 je nahrazen 1. Z vysledné ma-
tice je utvoren jeji priumér. Tim opét pro jeden obrazek vznikne 12ti prvkovy
vektor primért.

2.2 Vzdalenosti

Pro vypocet vzdalenosti vektori se pouzivaji nasledujici metody Kullaback-
Leibler divergence (déle jen KL - divergence), x? statistika, L1 - vzdalenost
a L2 - vzdalenost. Na RGB a HSV je nejlépsi pouzit L1 zatimco pro LAB je
nejvhodnéjsi KL - divergence.

Problém s KL - divergenci nastava pouze tehdy, kdyz se histogramy ne-
shoduji v nulach. To plyne z predpokladu pro fungovani tohoto vzorce: Kdyz
je Q(i) = 0 tak zaroven musi byt i P(i) = 0.

Kullaback-Leibler divergence:

Pl
DralPlIQ) = 3= Pl tos, (1) 23)
L1 (jinak oznacovano jako Manhattan):
N
L= Z |z — i (2.4)
i=1

L2 (jinak oznacovano jako Euklidovska vzdalenost)

N

Ly = | > (i — ) (2.5)

i=1

2.3 Kombinace vzdalenosti

Nejjednodussim pristupem ke zkombinovani vzdalenosti od rtiznych deskrip-
tort je, aby jednotlivé vzdalenosti prispivaly rovnocené. Z tohoto diivodu je
potteba vzdalenosti preskdlovat na jednotné méritko.

I; predstavuje i-ty obrazek s N ptriznaky. d’(‘/’m) predstavuje vzdalenosti
mezi piiznaky fF a f;. Pii snaze zkombinovat vSechny vzdélenosti piiznakil
mezi obrazky I; a I;, tedy d’(“i’j) , k=1,...,N je tieba dbat na to, ze v praxi
nevyjdou tak, aby mély stejny pomér na vysledku. Z tohoto divodu, pred
zkombinovani vzdalenosti, je tfeba je normalizovat do jednotné formy. Na
zékladé ziskanych maximélnich a miniméalnich hodnot pro kazdy priznak
jsou vzdalenosti preskdlovany na interval od 0 do 1. Jestlize je preskalovana

10



vzdalenost oznacena jako cZ’(“i,j) nasledné muze byt kompletni vzdalenost mezi
obrazky I; a I; oznacena jako (2.6) Joint Equal Contribution (JEC).

k
dg; 5
N

N
JEC =Y
k=1

2.4 Preneseni klicovych slov

2.4.1 Originalni algoritmus pro preneseni klicovych slov
metody JEC

Pro preneseni klicovych slov je pouzita metoda, kdy je preneseno n klico-
vych slov k dotazovanému obrazku I od K nejblizsich soused z trénovaci
sady. Je nadefinovano I;,7 = 1, ..., K, téchto K nejblizsi sousedi je sefazeno
podle vzristajici vzdalenosti (tzn. Ze I; je nejvice podobny obrazek). Pocet
klicovych slov k danému I; je oznacen jako |I;|. Déle jsou popsany jednotlivé
kroky alogoritmu na preneseni klicovych slov.

1. Klicova slova z I; jsou serazena podle jejich frekvence vyskytu v tré-
novaci sadeé.

2. Ze vsech |I;| klicovych slov z I je preneseno n nejvice vyskytujicich se
v trénovaci sadé k dotazovanému I. Kdyz |I;| < n algoritmus pokracuje
na krok 3.

3. Klicova slova sousedt od I do Ik jsou sefazena podle dvou faktori

(a) vyskytu v trénovaci sadé s klicovymi slovy prenesenymi v kroku 2

(b) mistni frekvence (tj. jak ¢asto se vyskytuji jako klicova slova u ob-
razku I az Ik ). Jsou vybrana nejéetnéjsi n — |I;| klicovych slov
prevedenych do 1.

Tento algoritmus pro prenos klicovych slov je ponékud odlisny od algo-
ritmi, které se bézné pouzivaji. Jeden z bézné uzivanych funguje na prin-
cipu, ze klicova slova jsou vybrana od vsech sousedu (se vSemi sousedy je
zachazeno stejné bez ohledu na to, jak jsou danému obrazku podobni). Jiny
uzivany algoritmus k sousedim pristupuje vazené (kazdy soused m4 jinou
vahu) a to na zakladé jejich vzdédlenosti od testovaného obrazku. Podle testu
v ¢lanku [8], pfindsely tyto piimé postupy horsi vysledky v porovéani s pou-
zitym dvoufaktorovym algoritmem pro prenos klicovych slov.
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2.4.2 Dynamické preneseni klicovych slov pomoci
prahovani

Pro preneseni klicovych slov 1ze pouzit algoritmus, kdy preneseme pouze ta
klicova slova, ktera svymi vyskyty presahuji predepsany prah. Je definovano
total__keywords jako pocet vSech klicovych slov i s jejich redundantnimi
vyskyty, frequence keyword - pocet vyskyti daného slova v k nejblizsich
sousedech a count_keywords jako pocet jedineénych klicovych slov (bez
redundantnich vyskyti).

Prah (2.7) je vycislen jako jedna déleno poctem vSech kli¢ovych slov
i s jejich redundantnimi vyskyty - 1. Nasleduje vypocet vahy pro dané klicové
slovo (2.8), ktery probiha jako pocet vyskytu daného slova déleno pocet vsech
klicovych slov i s jejich redundantnimi vyskyty. Pokud je tato hodnota w
vyssi nez prah th, je klicové slovo preneseno.

th — ! (2.7)

count__keywords — 1

_ frequence_keyword

2.
total__keywords (28)
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3 POEM

3.1 Standardni POEM

Patterns of Oriented Edge Magnitudes (déle jen POEM) je metoda pouziva-
jici se pro analyzu textury. Vstupem algoritmu se predpoklada sedoténovy
obrazek o rozmérech m x n. Jelikoz je vétsinou vlozeny barevny obrézek,
musi byt po nacteni preveden na sedoténovy. [6]

3.1.1 Vypocet gradientu a magnitudy

Nejprve je potfeba vypocitat gradient. Gradient je obecné smér ristu. Vy-
pocet muze probihat riznymi zpusoby. Jednou z moznosti je pouzit masku,
kterou aplikujeme na vstupni obrazek. Podle nékterych studii jsou nejlepsi
jednoduché masky, jako je napr. [1,0,—1] a [1,0, —1]*. Okraje obrdzku se
bud vypoustéji nebo se daji doplnit (opét existuje vice zpusobii). Vystupem
jsou dva obrazky o rozmérech m X n.

Na vystup se da pohlizet také jako na vektory, kdy kazdy bod ptivodniho
obrazku je reprezentovan pravé 2D vektorem. Analogicky, pokud si vektory
rozlozime na x a y slozku dostaneme dva obrazky. Jeden ktery reprezentuje
obrazek po pouziti x-ového filtru a druhy, ktery reprezentuje obrazek po
pouziti y-filtru. Pricemz pouziti y-filtru by nam mélo zvyraznit hrany v y
sméru (svislé) a x zvyrazni hrany v x sméru (vodorovné).

Magnituda je velikost sméru riistu, lze si ji predstavit jako velikost sméru
rustu pro kazdy pixel (pocita se tedy pro kazdy pixel). Z toho vyplyva, ze ji
je mozné spocitat jako velikost 2D vektoru, které byly ziskany pri vypoctu
gradientu. Zjednodusené magnituda predstavuje velikost vektoru gradientu.

3.1.2 Diskretizace sméru gradientu

Pokud se na gradienty bude pohlizet jako na 2D vektory, je mozné urcit
nejen jejich velikost (magnitudu), ale i jejich smér. Pti vypoctu lze pouzit
znaménkovou reprezentaci 0 — 27 nebo neznaménkovou reprezentaci 0 — 7.

V praxi je kruznice rovnomérné rozdélena na nékolik dilu (dle poctu
pozadovanych sméru). Pocet dili je oznacen pismenem d. Pro d = 3 zna-
ménkovou reprezentaci to tedy bude (O — %7‘(‘), (%ﬂ — %7‘(‘) a (%7‘(‘ — 27r). Je
pripraveno d matic (pro kazdy smér jedna) a podle toho kam vektor sméruje,

je umisténa jeho magnituda na souradnice, kde se nachazi v ptivodni matici.
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Obrazek 3.1: Diskretizace sméru gradientu. Kazda barva predstavuje jeden
smer Seda: (O - %w) : zelené:(%w - %7?) a zluta: (%7‘(‘ - 27r). Vektor [—2, —5]
smétruje do tretiho sméru, proto ulozime jeho magnitudu do tieti matice.

3.1.3 Vypocet lokalniho histogramu orientace
gradientd z okoli

U kazdého sméru se vezmou jednotlivé pixely s jejich okolim a zpriaméruji
se jejich hodnoty. Toto okoli se nazyva cell.

3.1.4 Zakdédovani priznaka pomoci LBP

LBP operator je aplikovan na okoli kazdého pixelu o velikost 3 x 3. Oproti
tomu POEM je mozné aplikovat na vétsi okoli. Toto okoli se nazyva block,
zpravidla se jedna o kruhové okoli s polomérem L/2 (L predstavuje velikost
blocku). Pro stanoveni intenzit okolnich hodnot je mozné pouzit bilinedrni
interpolaci. Pro zvyseni stability v témeér konstantni oblasti 1ze k centralnimu
pixelu pri¢itat malou konstantu 7.

B +o$+o+

o %o

Obrazek 3.2: Znézornéni blocku Prevzato z [6]
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Vypocet LBP probihéd podle nasledujiciho vzorce, kde je pixel, pro ktery
se hodnoty pocitaji, oznacen pismenem c (centralni). Algoritmus nasledné
prochazi vSechny okolni pixely oznac¢ené pismenem . Hodnota daného pixelu
je oznacena jako p(z) a vysledek tohoto porovnani je oznacen s(z).

1, p(x) > h(c)
0, p(z) < h(c)

Obrézek 3.3: Obrazky po aplikaci LBP s pouzitim 7. Kazdy obrazek pred-
stavuje jeden smeér.

3.1.5 Konstrukce globalniho histogramu

Obrazky ziskané z LBP jsou rozdéleny pravidelnou ¢tvercovou mriizkou. Pro
kazdou vzniklou oblast je vypocten lokdlni histogram. Vzniklé histogramy
jsou zietézeny. Diky tomu jsou ziskany tti histogramy, pro kazdy smér jeden,
které jsou opét zretézeny.

Rozdéleni obrazki a urcovani lokalnich histogrami se déla za tcelem zacho-
vani informace o prostorovém rozlozeni jednotlivych priznaki.

15



3.2 Barevny POEM

3.2.1 Vypocet gradientu a magnitudy

Vypocet gradientu probiha obdobné jako u Sedoténového obrazku. Pro kaz-
dou ze t1i slozek jsou ziskdany dvé matice filtrované maskami. Celkem bude
3 x 2 matic. Na matice se d& pohlizet jako na 2 vektory o 3 slozkach. Vek-
tory jsou slouc¢eny pomoci souctu vektora do jednoho 3 slozkového vektoru.
Magnituda je opét velikost vektoru tentokrat ale v prostoru.

Format vzniklych vektori:

u = [blue,, green,, red,)]

v = [bluey, greeny, red,| (3.2)
Pomoci souctu vektort je ziskan jeden tiislozkovy vektor:

ﬁ-'-ﬁ: <U1+01,U2+U2,’U/3+U3) (33)

10 -~

[4,8,10]

—10

Obrézek 3.4: Grafické znazornéni souctu vektortu. Soucet je tvoren z vektor
[4, 8, 10] a [8, 4, 0].
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3.2.2 Diskretizace sméru gradientu

U vektorti ziskanych v predchozim kroku je urc¢ena velikost thlu mezi vekto-
rem a ekvivalentnim vektorem s vynulovanou slozkou z. Nasledné je spoci-
tano do které ¢asti kruznice vektor sméruje. Pro znaménkovou reprezentaci
je celkovy rozsah 0 — 7, pro neznaménkovou reprezentaci 0 — 2.

Pti neznaménkové reprezentaci a poctu sméri d = 3 jsou nasledujici
intervaly (0; %), (g, %ﬂ) a (%’r;ﬁ).

Pro vypocet diskretizace sméru pri neznaménkové reprezentaci je y slozka
rozdélena na kladnou a zapornou ¢ast. To hraje velkou roli, pokud je y slozka
vektoru zaporna. V tom pripadé je nutné nebrat thel «, ale jeho doplnék
(2T — «).

Obrazek 3.5: Grafické zndzornénni souctu vektort. Soucet je tvoren z vektor
4, 8, 10] a [8 4, 0).

3.2.3 Vypocet lokalniho histogramu
Zbyvajici postup je totozny s POEMem. U kazdého sméru se vezmou jed-

notlivé pixely s jejich okolim a zprimeéruji se jejich hodnoty.
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3.2.4 Zakdédovani priznaka pomoci LBP

LBP operator se aplikuje na kruhové okoli s polomérem L/2 oznaceném
jako block. Pro zvyseni stability je k centralnimi pixelu pri¢itana maléd kon-

stanta 7.

Obrazek 3.6: Obrazky po aplikaci LBP s pouzitim 7. Kazdy obrazek pred-

stavuje jeden smér.

3.2.5 Konstrukce globalniho histogramu

Obréazky ziskané z LBP jsou rozdéleny pravidelnou ¢tvercovou mtizkou. Pro
kazdou vzniklou oblast je vypocten lokalni histogram. Vzniklé histogramy

jsou zretézeny pres vSechny tii sméry.
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4 'Testovaci databaze

Pro natrénovani a nasledné testovani byla pouzita data z databazi IAPRC
a ESP. Obé databaze jsou standardné pouzivané v automatické anotaci ob-
razka a jejich pouziti umozni srovnani s literaturou. Kolekce obrazkt na
natrénovani musi byt peclivé vybrana, aby zahrnovala co mozna nejvétsi
okruh z rtznych témat.

4.1 iaprtcl2

Sada iaprtcl2 je kolekce obrazku prirodnich scén, které zahrnuji rizné sporty
a akce, fotografie lidi, zvirat, mést, krajin a mnoho jinych aspektid sou-
castného zivota. Data obsahuji 20000 obrazkid ve formatu jpg s celkovym
poctem 291 klicovych slov. Ke kazdému obrazku jsou prilozena metadata
ve formatu XML, ktera obsahuji informace o obrazku v riznych jazycich.
Kromé angli¢tiny je tam i naptiklad spanélStina nebo némcina. V metadata-
tech ovsem nenajdeme klicova slova tak, jak bychom si je predstavovali, ale
v ruznych tagach nalezneme naptiklad titulek obrazku, ktery miize vypadat
jako The Plaza de Armas. V tagu description je naptiklad a woman and
a child are walking over the square. Spolu s databéazi byla ziskana i klicova
slova, kterd byla z prilozenych xml extrahovana.

K jednomu obrazku je v praméru ptritazeno 5.7 klicovych slov. Pro tré-
novani bylo pouzito 17664 obrazkl, na nasledné testovani jich bylo pouzito
1960 [13].

Obréazek 4.1: Ukazka obrazku s klicovymi slovy: front lake man mountain
rock sky summit
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4.2 ESP

Sada ESP obsahuje Sirokou skalu snimku s anotacemi, ze kterych byla pou-
zita jen mald cast. Konkrétné 18 689 obrazki na trénovani a 2061 na testo-
vani. Ke kazdému obrazku je prifazen soubor ve formatu desc, ktery obsa-
huje anglické anotace. Z celkovych 269 klicovych slov je k jednomu obrazku
pritazeno v priuméru 4.6 slov.

Obréazky ziskaly sva klicova slova pomoci ESP game, coz je hra, ktera
funguje pouze online. V principu spoji dva hrace, ktefi nemaji moznost spolu
komunikovat. Nasledné je obéma hractim zobrazen stejny obrazek, ktery
musi popsat co nejvice riznymi vyrazy v anglictiné. V pripadé, ze se hraci
shodnou, pocitac¢ predpoklada, ze mu poskytli pravdivou informaci o tom, co
se na obrazki nachézi. Tak si tuto anotaci ulozi do databaze a hraci ziskaji
body.

Obrazek 4.2: Ukazka obrazku s klicovymi slovy: brown chart country map
old orange ship white
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5 Evaluac¢ni metriky

Kvalitu a tspésnost klasifikitoru udava presnost (precision) a tplnost (re-
call). Pfesnost udava jak moc jsou vysledky relevantni a uplnost kolik sku-
tecné relevantnich vysledki bylo pritazeno. V pripadé, ze presnost prevysuje
uplnost, jsou klicova slova sice korektni, ale je jich malo. V opa¢ném pripadeé
pri prevysujici uplnosti bylo ziskano hodné klicovych slov, ale mélo z nich
je korektnich. Proto je snaha ziskat obé ¢isla co nejvyssi. Nize jsou uvedeny
dva postupy pro vypocet presnosti a tplnosti [7]. V préci je pouzity postup
per word, stejné jako je uvedeno v ¢lanku [8].

Pocet nenulovych slov N znaci pocet slov, kterd byla pri anotaci pouzita
alespon jednou.

5.1 Presnost a uplnost pro cely klasifikator

TP (True Positive) znaci klicova slova, kterd méla byt k obrazku klasifiké-
torem prifazena a skutetné mu prifazena byla. FP (False Positive) urcuje
klicova slova, ktera k danému obrazku nepatii, avsak klasifikator je priradil.
F'N oznacuje klicova slova, kterd k obrazku patii a klasifikator je nepriradil.

relevantni elementy

false negatives true negatives
TP
Prec = ———— 1
® et = e P (5.1)
L ]
TP
e a— 2
Ree=rp PN (5:2)

vybrané elementy

Obrazek 5.1: Znézornéni precision a
recall.
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5.2 Presnost a uplnost - per word

Zpracovani precision a recall probihé pro kazdé slovo v testovaci sadé (proto
také per word). Vypocet probihd jako porovnéni anotaci ptidélenych ¢élo-
vékem s anotacemi pridélenymi klasifikatorem. wy,., predstavuje pocet ob-
razkl, kterym bylo dané slovo pritazeno klasifikatorem, wpyman pocet ob-
razki, kterym bylo dané slovo pfifazeno ¢lovékem a Wepprrecy POCet obrazk,
kterym bylo slovo pfifazené spravneé.

Recall (5.3) je pocet obrazku spravné anotovanych s danym slovem dé-
leno poctem obrazki, kterym bylo toto slovo pridéleno v anotaci ¢lovékem.
Precision (5.4) je pocet spravné anotovanych obrazku s timto slovem déleno
celkovym poctem anotovanych obrazki s timto slovem (spravné nebo ne).

wc
RGC = wih (53)
We
P = — 5.4
rec . (5.4)

Vysledné precision a recall se pocita jako primér dosazenych vysledkii
pro jednotliva slova.

5.3 F-measure

F-measure je meéritkem uspésnosti klasifikace a je definovana jako harmo-
nicky prumér precision a recall (5.5). Jak jiz bylo vySe zminéno, klasifikator
dosahuje nejlepsich vysledkt prave tehdy, kdyz precision a recall dosahuji co
nejvysich hodnot, avsak zaroven jsou vybalancovany. Pokud tedy bude klasi-
fikator optimalizovan pouze pro jednu z téchto hodnot, a tim znevyhodnéna
druha, harmonicky primér se rychle snizi. V literatufe na anotaci obrazku
se vsak F-measure bézné neobjevuje.

preciston - recall

F —measure = 2 - (5.5)

precision + recall
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6 Navrh systému

Systém byl navrzen jako modularni z divodu snadné obmény nékteré z casti.
Problém automatické anotace obrazkt se da rozdélit do nékolika ¢asti. Ex-
trahovani priznakt z dat, samotné klasifikace a v neposledni radé vyhodno-
ceni uspésnosti klasifikace. Pro efektivnéjsi pouziti bylo navrzeno i ukladani
mezivysledkti. Navrh systému je zobrazen na nasledujicim obrazku.

Load data

Gabor || Haar Poem

Save features

Knn classifier -

Label trasfer

Save label

Evaluator -

Obrézek 6.1: Navrh systému.
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7 Implementace

7.1 Pouzité programové prostredky

Program byl navrzen na operacni systém Linux. Jako programovaci jazyk
byl zvolen Python, a to z divodu jeho jednoduchého pouziti. To je pro
tento prototyp velice vyhodné na ¢asovou narocnost a zaroven je pro Python
k dispozi hodné knihoven.

Pro spusténi programu je tfeba mit nainstalovany Python ve verzi 2.7.12
s NumPy verze 9, knihovnu openCV verzi 3.1 a védeckou knihovnu scipy
verze 0.17.0. Vzhledem k naroc¢nosti programu je pro jeho spusténi nutné mit
v pocitaci alespon 16 GB RAM paméti a to predevsim z duvodu ukladani
mezivysledktt pomoci modulu pickle, coz je modul pro serializaci objekti.
Nasledujici postupy jsou uvedeny pro operacni systém Linux, a tak se mohou
od postupu na jiném operac¢nim systému lisit.

7.1.1 OpenCV

OpenCV (Open source computer vision) je knihovna vydavana pod licenci
BSD a je volné k dispozici jak pro akademické tcely, tak pro komeréni po-
uziti. Je vhodna pro pouziti v C++, C, Python a Javé. Podporuje operac¢ni
systémy Windows, Linux, Mac OS, iOS a Android.

Knihovna byla navrhnuta pro vypocetni efektivitu v oblasti poc¢itacového
vidéni a zpracovani obrazu se zamérenim na zpracovani obrazu v realném
¢ase. Z duvodu optimalizace byla napsana v C/C++.

Knihovna OpenCV je dostupna na adrese: http://opencv.org/

7.1.2 Scikit

Scikit-image je védecka knihovna algoritmi pro zpracovani obrazu. Je k dis-
pozici zdarma a bez omezeni s licenci BSD. Poskytuje dobte zdokumentované
API v programovacim jazyce Python a je vyvijena aktivnim mezinarodnim
tymem spolupracovniki. [12]

7.2 Modulové jednotky programu

Pro snadné spusténi programu je pro uzivatele pripraven skript run.py, ktery
postupné spousti jednotlivé moduly. Moduly je mozné spoustét i oddélené.
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7.2.1 Config

Pti spusténi programu je nejdiive nac¢ten konfiguracni soubor, ktery obsahuje
jeho veskera nastaveni. Mimo jiné zde najdeme cesty k souboriim, ze kterych
program nacita data nebo cesty k souborum, do kterych data naopak uklada.
Dale jsou v configu uvedené jednotlivé metody ziskani priznaki s ocekavanou
hodnotou True nebo False v zavislosti zda se maji pouzit nebo ne a nastaveni
vzdalenosti, které se maji na jednotlivé priznaky pouzit.

7.2.2 Load data

Modul pomoci funkce load_pictures nacte obrazky z listti uvedenych v con-
figu (TRAIN _LIST a TEST LIST). Nésledné je na vsechny obrézky zavo-
lana funkce load_ features, ktera nacte prislusné priznaky. Nakonec jsou celé
stuktury listi testovacich nebo trenovacich obrazku ulozeny do souboru, dle

configu DATAFILE _TRAIN poptipadé DATAFILE TEST.

Extrakce priznaki

Jednotlivé vypocty priznaka jsou rozdéleneny do zvlastnich modult, aby
byla obména jejich vypoctu snadno nahraditelna. V kazdém modulu je sté-
zejni pouze funkce count_ a nézev prislusné metody (napt. count_haarg),
ktera je volana pravé z modulu load data.

Pri pocitani barevnych histogramii byl zjistén prekvapivy poznatek. V pri-
padé, kdy je histogram jako datova struktura list a az vysledny histogram
preveden do numpy array, je rychlost programu nesrovnatelné vétsi oproti
tomu, kdyz jsou histogramy vytvotreny rovnou jako numpy array.

Za zminku také stoji prevadéni vyslednych matic na vektor, kdy v pripadé
prevadéni vektoru do 16 prvkové podoby, vysledné ¢islo miize dosahovat
i nejvyssi hodnoty. V této situaci je vysledné ¢islo posunuto na posledni
index vektoru. Toto feseni se mimo jiné zobrazuje v pripadé priznaku HaarQ.

V pripadé ziskavani priznaku z POEMu a barevného POEMu byl obrazek
pred vypoc¢tem zmensen na polovinu z divodu rychlejsitho pribéhu.

U vétsiny priznakt byla pouzita knihovna OpenCV. U Gabora byla po-
uzita knihovna Scikit, ktera si ksize urcuje podle parametrt viny tzn. tento
parametr nezadavame.

7.2.3 Knn classifier

V tomto modulu probihd pocitani vzdalenosti mezi jednotlivymi priznaky
(vektory). Ve funkci count all_distance je v jednom béhu cyklu zjisténa
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jak vzdalenost mezi priznaky testovaného obrazku se vsemi obrazky z tré-
novaci sady, tak i ur¢eno jejich maximum a minimum. Dale je volana me-
toda count_jec, kterd vzdalenosti za pomoci zjisténého maxima a minima
preskaluje na interval 0 az 1. Naskalovanou hodnotu pric¢te do celkové sumy
vzdalenosti. V konecné fazi je suma vzdalenosti podélena poctem priznakii.
Vznikne tak vysledna vzdéalenost JEC.

7.2.4 Label transfer

Modul pro prenost klicovych slov ma dvé modifikace. Mezi modifikacemi je
mozno prepinat pomoci parametru LABEL TRANSFER v configu.

P1i varianté, kdy je preneseni provedeno pomoci origindlniho algoritmu
pro preneseni klicovych slov, jsou predpocteny cetnosti klicovych slov v tré-
novacich datech pomoci funkce count keyword__frequency_train__set, nasle-
dovano predpoctenim frekvence vyskytu klicovych slov s ostanimi klicovymi
slovy ve funkci frequency word with other word_dictionary. Pro kazdy
obrazek nasleduje funkce label transfer. V této funkci se jiz prirazuji sa-
motna klicova slova od prvniho souseda. Pokud je zjisténo, ze od prvniho
souseda je dostatek klicovych slov, je funkce je ukoncena. V opac¢ném pripadé
pokracuje do funkce add_keywords from__neighbors, ktera doda potiebna
klicova slova od dalsich K nejblizsich sousedii. Nakonec jsou klicova slova
ulozena do souboru dle configu.

Druhou variantou je dynamické preneseni klicovych slov pomoci praho-
vani. Zde je rovnou spusténa funkce label transfer pro kazdy obrazek a jsou
prenesena klicova slova presahujici hodnotu prahu. V konecné fazi jsou kli-
¢ova slova ulozena do souboru dle configu.

Pri prenaseni klicovych slov pomoci prahovani na databazi ESP pfi péti
nejblizsich sousedech byl objeven problém pri poc¢itani prahu. V pripadé, kdy
ma K nejblizsich sousedi pouze jedno totozné klicové slovo, ve vzorecku pro
préah by jmenovatel vysel nula. Proto je doplnéna podminka a v této situaci
je jediné klicové slovo preneseno i bez vypoctu prahu.

7.2.5 Evaluator

Tento modul vyhodnoti tspésnosti anotace. Jako prvni ziskame vsechna kli-
cova slova a to pomoci funkce getKeywords. Pokracujeme ziskanim anotova-
nych dat ve funkci read__data_from__file. Nasledné je pro kazdé klicové slovo
spocitana presnost a tuplnost. Tyto hodnoty jsou popsany v sekci Vyhodno-
ceni vysledki.
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7.3 Doby béhu programu

Doby béhu programu jsou v fadu hodin. S nejdelsim casem je mozné se setkat
u modulu Load data. Jeho doba béhu zavisi na nac¢itanych priznacich a mize
presahovat i 12 hodin. Za zminku stoji i modul Knn classifier, ktery nasleduje
label transfer a jejich doba béhu se muze pohybovat kolem 1 hodiny. Jak
jiz bylo vyse zminéno, doba béhu se da ovlivnit pouzitymi konstrukcemi.
Napriklad rozdil pouziti listu a numpy array. Pokud by se tento prototyp
preklapél do efektivnéjsiho programovaciho jazyku jako je naptiklad C, byla

vvvvvv
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8 Vyhodnoceni vysledku
a jejich srovnani

Pfesné parametry se kterymi autori ¢lanku [9] dosahovali nejlepsich vy-
sledkt, nebyly zjistény, proto bylo tifeba je u nékterych priznakil zkouset
metodou pokus omyl.

8.1 (abor - porovnani parametria

Gabor patti mezi priznaky u kterych nebyl uveden presny postup zpracovani.
V ¢lanku [9] byly pouze zminény tii vinové délky a Ctyri orientace. U orien-
taci se predpokladalo, ze budou rovnomérné rozdéleny pres interval 0 — 2.
Z tohoto ditvodu byla theta zvolena jako 0, Z, 2, 37. Podle ¢ldnku [1] byly
vyzkouseny lambdy 4, 41/2, 8 a 8v/2. Pii pokusu zmengit lambdy vysledky
dosadhly lepsich hodnot. Z tabulky 8.1 je zfejmé, ze algoritmus dosahoval

nejlepsich vysledka pri pouziti filtrti s vinovymi délkami 0.25, 0.5, 1.0. Tyto

vvvvvv

Parametry Py | Ry | N
lambda 0.25, 0.5, 1.0
sigma 1 9.9 6.8 | 151
theta 0, 7, 7, %7?
lambda 2, 2\/5, 4
sigma 1 8.5 | 5.7 | 143

theta 0, 7, 7, %7?
lambda 4, 41/2, 8, 82
sigma 1 85| 6.3 | 143

theta 0, 7, 7, %71’

Tabulka 8.1: Gabor s knihovnou scikit na datech iaprtcl2.

8.2 Haar - porovnani parametri

U Haara byly vyzkousSeny dvé moznosti vytvareni deskriptoru. Deskriptor
jako vektor 12x16 prvka je oznacena metoda, kdy byla vysledna matice
z kazdé velikosti i orientace prevedena na 16ti prvkovy vektor.
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Dalsi moznosti je udélat skrz vyslednou matici jeji praimér. Vyslednym
vektorem bude v tomto pripadé 12ti prvkovy vektor praméri. Z nasledujici

vvvvvv

pouzit u metody JEC.

Parametry Py | Ry | N
Desktiptor jako vektor 12 x 16 prvka | 2.9 | 2.1 | 63
Deskriptor jako vektor primérta 5.8 4 | 114

Tabulka 8.2: Haar na datech iaprtcl2.

8.3 Prirazovani klicovych slov pomoci
prahovani

P1i testovani metody pritazovani klicovych slov pomoci prahovani bylo vy-
zkouseno nastaveni klasifikatoru na 5, 8 a 10 sousedti. P¥i nahlédnuti do
nasledujicich tabulek je mozné si povsimnout, zZe vyhodnoceni klasfikace vy-
slo nejlépe pro 8 sousedu z divodu vyrovnanych precision a recall.

5 sousedt 8 sousedu 10 sousedu
Metoda P% R% N P% R% N P% R% N
RGB 201 9 178 | 15.7 129 195 | 14.3 153 205
LAB 171 88 156 | 14.3 124 172 | 144 14.7 185
HSV 21 114 191|172 164 213|149 18.6 221
RGB, LAB, HSV 21.9 11.2 188|188 16.9 218 |16.1 19 221
Gabor 12 59 137 9.1 86 154| 8 104 165
GaborQ 39 24 81 | 46 51 115| 42 6.5 124
Haar 49 26 8 | 43 44 108 | 3.8 55 118
HaarQ 8 3.2 102 | 58 53 122 | 5 6.6 130
JEC 23.8 123 189 |19.7 17.7 212 |17.1 19.9 215
POEM 27.2 14.3 200|227 20.1 223 | 20 23 230
RGB, LAB, HSV, POEM | 26.3 15 206 | 22.1 20.9 234 | 19.5 23.3 238
Barevny POEM 22.8 134 187 | 20 18.1 209 | 18.1 20.9 214

Tabulka 8.3: Vysledky ziskané prirazovanim klicovych slov s prahem na da-
tech iaprtcl2. P znac¢i presnost, R tplnost a N pocet nenulovych klicovych
slov.
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5 sousedti 8 sousedil 10 sousedu
Metoda P% R% N P% R% N P% R% N
RGB 176 89 170 | 13.1 12.6 195 | 11.1 144 202
LAB 7.9 41 95 | 77 6.5 121 | 74 82 133
HSV 19 11 192 | 14 14.8 205|119 16.4 207
RGB, LAB, HSV 20.4 11 182|144 14.8 201 | 12.1 16.9 206
Gabor 148 7.5 153105 10.3 170 | 89 11.9 179
GaborQ 13.6 6.1 145 9 84 164 | 7.6 10 171
Haar 10.1 45 121 6.9 6.4 141 | 57 7.6 149
HaarQ 89 33 103 | 71 53 125] 59 6.5 134
JEC 21.6 11.6 195|153 15.3 206 | 13.1 17.2 210
POEM 21.6 77 159 | 16 10.7 175 | 13.7 124 180
RGB, LAB, HSV, POEM | 22.4 121 193 |16.7 16.3 212 | 14.3 183 213
Barveny POEM 18.5 &6 167 | 14 11.7 182|119 13.2 186

Tabulka 8.4: Vysledky ziskané pritazovanim klicovych slov s prahem na da-
tech esp. P znaci presnost, R tplnost a N pocet nenulovych klicovych slov.

8.4 Konecné vysledky a srovnani
s literaturou

Pti konecném srovnani vysledku z ¢lanku [9] je mozné si povSimnout, ze
ackoliv u barevnych priznakil byl postup vytvoreni histogramu presné ur-
¢en, nebylo dosazeno stejné tspésnych vysledkt. Je ovsem mozné, ze autori
obréazky pred klasifikaci predzpracovavali (zména velikosti obrazku atd.). Na-
sleduje vypis parametri, diky kterym byly vysledky ziskany.

Klasifikator
e Pocet sousedti: 5
e Pocet klicovych slov: 5
e Ptenaseni klicovych slov pomoci originalniho algoritmu uvede-
ného u metody JEC
RGB, HSV
e 3 x 16 binovy histogram
e Vzdélenost: L1
LAB
e 3 x 16 binovy histogram
e Vzdalenost: KL
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Gabor, GaborQ
e 12 x 16 prvkovy vektor
Vzdélenost: L1
Lambda: 0.25, 0.5, 1.0
Sigma: 1
Theta: 0, 7, 7, %77
Haar, Haar(Q
e 12 prvkovy vektor
e Vzdélenost: L1
e Filtry: [1.0, 1.0], [-1.0,-1.0]; [-1.0, 1.0], [-1.0, 1.0]; [1.0, -1.0], [-1.0,
1.0]

POEM

e Vzdélenost: L1

e Pocet sméru: 3

e Velikost cellu: 3
e Velikost blocku: 8
o Tau: 4

Barevny POEM

e Vzdalenost: L1

e Pocet sméru: 3

e Velikost cellu: 3
e Velikost blocku: 8
e Tau: 4
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IAPRTC12 ESP
Metoda P% R% N P% R% N
RGB 141 9 167 | 17 13.2 209
LAB 127 75 148 | 6.1 52 117
HSV 16.7 10.9 181 | 18.2 14.8 211
RGB, LAB, HSV 174 11.1 178 | 18.7 14.8 209
Gabor 81 47 126 | 144 114 194
GaborQ 69 48 133 |11.6 9.1 187
Haar 5.8 4 114 1102 84 178
HaarQ 5.8 44 123 | 94 7.3 169
JEC 173 11.6 182 | 19.6 14.8 210
POEM 215 128 189 | 18.1 121 195
RGB, LAB, HSV, POEM | 21.8 13.8 187 | 20 15.6 201
Barevny POEM 21 124 184 174 13 200

Tabulka 8.5: Vysledky ziskané v ramci prace. P znaci presnost, R tplnost
a N pocet nenulovych klicovych slov. V pripadé kombinace RGB, LAB,
HSV a POEMu byl pouzit originalni algoritmus pro prenost klicovych slov
uvedeny u metody JEC.

IAPRTC12 ESP

Metoda | P4 Ry N | Py Ry N
RGB 20 13 189 | 21 17 221
LAB 22 14 194 | 20 17 221
HSV 18 12 190 | 18 15 217
Haar 17 8 161 | 21 14 210
HaarQ 16 10 173 | 19 14 210
Gabor 14 9 169 | 16 12 199
GaborQ | 8 6 137 | 14 11 205

JEC |25 16 196|23 19 227

Tabulka 8.6: Vysledky z literatury [9].

Obrézek 8.1: Ukazka obrazku ze sady ESP.
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Ziskani klicovych slov

Klicova slova

Originalni klicova slova

circle coin face head metal money old
round silver

JEC s deskriptory RGB, HSV, LAB,
Gabor, Gabor(Q), Haar a HaarQ

man old metal coin money

JEC s deskriptory POEM, RGB, HSV
a LAB

man old metal coin money

POEM rozsitenou na vsechny barevné
kanaly

face old head coin money

JEC s deskriptory RGB, HSV, LAB,
Gabor, GaborQ, Haar a HaarQ) s prena-
senim klicovych slov pomoci prahovani

old money coin

JEC s deskriptory POEM, RGB, HSV
a LAB s prenasenim klicovych slov po-
moci prahovani

old money coin

POEM rozsifenou na vsechny barevné
kanaly s prenasenim klicovych slov po-
moci prahovani

old money coin

Tabulka 8.7: Klicova slova k obrazku 8.1
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9 Zavér

V praci byla fesena automaticka anotace obrazki pomoci spojovani barev-
nych a texturovych priznaki. Prvni feSeni, pomoci metody JEC, vyuziva né-
kolika typi barevnych a texturovych priznaki. Na zédkladé jejich kombinace
probiha klasifikace. V druhém piipadé bylo spojeni priznaku interpretovano
jako jeden spolecny priznak, v némz byl POEM rozsiten na vSechny barevné
kanaly.

V teoretické casti byly popsany a rozebrany nizkodroviiové priznaky mezi
nez patii barva a textura. Barvy reprezentuji histogramy vytvorené z barev-
nych modelt RGB, LAB a HSV. Pro reprezentaci textury je vyuzit operator
POEM spolu s Gaborovymi a Haarovymi vinkami. Dale byla pozornost kla-
dena na prenaseni klicovych slov za pomoci prahovani.

V realiza¢ni ¢asti byl navrzen a implementovan program v jazyce Py-
thon pro automatickou anotaci obrazkt, ktery vyuziva vysSe zminéné ba-
revné prostory a reprezentace textur. Optimdlni parametry byly ziskdny
prostfednictvim procesu ladéni. V ramci prace byla prostudovana a pou-
zita knihovna OpenCV. Funkénost programu byla otestovana na databazich
iaprtc12 a ESP.

Po vyhodnoceni dosazenych vysledku a porovnani s literaturou bylo zjis-
téno, ze nebylo dosazeno tak vysokych hodnot presnosti a uplnosti klasifi-
kitoru, jako uvadéji autori ¢lanku [9]. V nékterych piipadech se da pred-
pokladat, zZe to mize byt z divodu neznalosti presnych parametri, avsak
u barevnych priznaki (z modeli RGB, HSV a LAB), kde byly uvedeny
presné parametry a postup sestaveni priznaki, je nesouhlasnost vysledku
vysoce zvlastni.

Do budoucna se jako vylepseni nabizi iprava barevného POEMu, v némz
by se diskretizace sméru gradientu nezamérovala na primeét vektoru do ro-
viny, ale brala by v potaz celé postaveni vektoru v tfirozmérném prostoru.
Jeden smér by byl pak reprezentovan kulovou vyseci. Metodu JEC by bylo
mozné vylepsit pouzitim dalsich deskriptor.
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10 Pouzité zkratky

ATA Automatic image anotation.

JEC Joint equal contribution

RGB  Barevny model Red, Green, Blue (Cervend, zelend, modrd).

LAB  Barevny model Luminance, A, B (jas, barvonosné slozky A a B).
HSV  Barevny model Hue, Saturation and Value (odstin, sytost, jas).
POEM Patterns of oriented edge magnitudes.

LBP Local binary pattern.

OpenCV Open source computer vision.

BSD  Licence pro svobodny software, umoznujici volné siteni softwaru.

KL - divergence Kullaback-Leibler divergence.
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A

Uzivatelska dokumentace

Pro spusténi programu je tfeba mit nainstalovany Python ve verzi 2.7.12

s NumPy verze 9, knihovnu OpenCV verzi 3.1 a védeckou knihovnu Scipy

verze 0.17.0. Vzhledem k naroc¢nosti programu je pro jeho spusténi nutné mit

v pocitaci alespon 16 GB RAM paméti. Nasledujici postupy jsou uvedeny

pro operacni systém Linux. Na jiném operacnim systému se mohou postupy

lisit.

Veskeré nastaveni aplikace probiha pomoci souboru config.py

Parametry configu:

TRAIN _LIST - Trénovaci list obrazk, ktery by mél obsahovat cesty
k obrazktim trénovaci sady a jejich klicova slova. Predpokladana kon-
covka je .txt. Format souboru:

cesta_k _obrazku; klicové slovo dalsi _klicové slovo

TEST LIST - Testovaci list, ktery by meél obsahovat cesty k obréz-
ktm testovaci sady a jejich klicova slova ve formatu cesta_k_obrdzku;
klicové__slovo klicové _slovo. Piedpokladany format je .tzt.
DATAFILE TRAIN - Soubor, do kterého budou ulozeny priznakové
vektory nactenych obrazkit z trénovaci sady. Predpokladany forméat
.pyc.

DATAFILE TEST - Soubor do kterého budou ulozeny priznakové
vektory z nactenych obrazki z testovaci sady. Predpokladany forméat
.pyc.

PICTURE _RESULT - Obsahuje nazvy obrazki a klicova slova prira-
zena klasifikatorem.

PICTURE _ALL KEYWORDS - Obsahuje nédzvy obrazku s pritaze-
nymi slovy od klasifikatoru i s se slovy pritazené ¢lovékem. Ve forméatu
cesta__k__obrdzku; origindlni__klicova__slova, klicovd__slova__prirazena

_ klasifikdtorem

KEYWORDS RESULT - Cesta k souboru, ktery obsahuje vysledky
klicovych slov, jejich presnost a tplnost.

COUNT NEIGHBORS - Pocet sousedu.

COUNT _KEYWORDS - Pocet klicovych slov.

LABEL TRANSFER - Urcuje zpusob prirazovani klicovych slov. Pri
hodnoté TH bude pouzité prahovani, pri jakékoliv jiné hodnoté bude
pouzit originalni algoritmus metody JEC.
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Dale jsou v configu uvedené jednotlivé metody pro konstukei priznakt s oce-
kavanou hodnotou True nebo False v zavislosti, zda se maji pouzit nebo ne,
a jejich parametr deskriptor DISTANCE (napriklad RGB_DISTANCE),
ktery urcuje jaka vzdalenost pro porovnani vektort konkrétniho desktriptoru
se m& pouzit. Na vybér je z L1, kterd predstavuje Manhattnovskou vzda-
lenost, L2 predstavujici Euklidovskou vzdalenost a KL predstavujici Kulla-
back Leibler divergenci.

Spusténi programu

Program spustime z ptikazové fadky zadanim prikazu python nazevskriptu.py.

e python run.py - v pripadé spusténi vSech skript postupné.

e python load__data.py - v pripadé nacteni dat, ziskani priznaki z nacte-
nych obrazki a néasledné ulozeni do souboru uvedeného v configu.

e python count_distance jec.py - spocita vzdalenosti a pritadi klicova
slova.

e python count__count_result.py -vyhodnoti tspésnost klasifikace mimo
jiné presnost a uplnost.

Vystupy programu

Nazvy vystupnich soubortt se mohou lisit v zavislosti na nastaveni configu.

o PICTURE RESULT - Cesty k obrazkim s klicovymi slovy, priraze-
nymi klasifikdtorem.

o PICTURE _ALL KEYWORDS - Obsahuje nézvy obrazku s priraze-
nymi slovy od klasifikatoru i s se slovy pritazené ¢lovékem. Ve forméatu
cesta__k__obrdzku; origindlni__klicova__slova, klicovd __slova__prirazena
_ klasifikdtorem

o KEYWORDS RESULT - Soubor, ktery obsahuje vysledky klicovych
slov, jejich ptresnost a tplnost.

e DATAFILE TRAIN - Soubor obsahujici priznakové vektory nacte-
nych obrazki.
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