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Abstract

This bachelor thesis focuses on content-based image retrieval. The pur-
pose of this thesis is to survey available datasets and methods for the task.
For comparison, two interesting methods were selected, one representing a
classical approach using histograms and the other method based on convo-
lutional neural networks. Evaluation of the both approaches was done on
the two most often used datasets Corel-10k and Caltech-101, which are
general enough to provide a wide range of different images.

Abstrakt

Bakalarska prace je zamérena na vyhledavani podobnych obrazk na zakladé
jejich obsahu. Cilem bylo seznamit se s dostupnymi datovymi sadami a me-
todami pro tento 1ikol a otestovani vybranych metod. Pro porovnani jsem
vybral dvé zajimavé metody, reprezentujici klasicky pristup k problému, s
vyuzitim histogrami a metodu zalozenou na konvolu¢nich neuronovych si-
tich. Testovani obou metod probéhlo na dvou nejcastéji vyuzivanych dato-
vych sadach Corel-10k a Caltech-101, které jsou velmi obecné a poskytuji
siroké spektrum rozdilnych obrazk.
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1 Uvod

S popularitou digitalnich zatizeni, ktera jsou schopna potizovat fotografie,
znacneé roste sdileni informaci ve formé obrazki a to predevsim prostrednic-
tvim internetu. Prestoze je, jiz od roku 1990[15], vyhleddvani snimkt dobie
prozkoumanou disciplinou stale se objevuji nova pouziti s technologiemi jako
napiiklad pocitacové vidéni, expertni systémy, atd. Obvykle bylo vyhleda-
vani zalozené na datech spojenych s obrazkem jako nazev, klicova slova a
podobné. Kvalita téchto pridanych dat se znac¢né lisi a nemusi byt konzis-
tentni s obsahem obrazki, coz vede k vyuziti vyhledavani podle skutecného
obsahu obréazku.

Problém pri vyhledavani obrazkt podle jejich obsahu vznikd na dvou
hlavnich mistech. Schopnost uzivatele exaktné vyjadrit sviij pozadavek a
schopnost systému rozpoznat vlastnosti objektu snimku z jeho reprezentace[19,
22]. Jinymi slovy, systém musi byt schopen rozpoznat naptiklad vlastnosti
auta z jednotlivych pixeli snimku. Jedna se tedy o problém rozpoznani za-
meéru ze strany uzivatele a vyssi sémantiky vzhledem ke snimku.

Kolem roku 2000 se vyzkum zaméril na dvé nové metody. Vyuziti po-
pisu pomoci lokanich invariantnich vlastnosti SIFT a popisu pomoci bag
of words. Prvni zminéna metoda se snazi nalézt priznaky invariantni viaci
transformacim, které jsou déle pouzity pro popis obsahu obrazku. Pristup
metody Bag of words spociva v klasifikaci prvka snimku. Tedy slovnim po-
pisem obsahu obrazku. Jedna se v podstaté o klicova slova, kterd slouzi pro
vyhledavani.

K poslednim trendiim patii deep learning. Jedna se o soubor algoritmi,
které se snazi modelovat vyssi uroven abstrakce obsahu obrazku pomoci
mnohavrstvé hierarchické struktury nelinearnich transformaci [1]. Tato struk-
tura se snazi napodobovat funkci lidského vnimani. Dobrym piikladem deep
learning jsou neuronové sité s mnoha skrytymi vrstvami.

V této praci se ¢tendr seznami se zakladnimi principy vyhleddvani ob-
razka na zékladé jejich obsahu. Zvolené metody budou implementovany a
otestovany na ruznych datovych sadach. A v posledni fadé zhodnotime jejich
vysledky:.



2 Vyhledavani obrazku na
zakladé obsahu

Takzvany Content Based Image Retrieval (CBIR) je uloha vyhleddvani,
ktera se prolina s tlohami pocitacového vidéni, umélé inteligence a dalsimi.
Prvni fazi je analyza obsahu obrazku a ziskani informaci o jeho obsahu na
zakladé textury, tvart, nebo jinych charakteristik které dokazeme ziskat
(viz 2.1). Obecné neni vytvareni popisu snimku limitovano konkrétni meto-
dou, ale naopak se casto jedna o kombinaci riznych pristupt pocitacového
vidéni. Vlastnosti obrazku nemuseji byt vzdy globalni charakteru, ale mo-
hou byt lokdlni na zdkladé néjakého rozdéleni, nebo segmentace snimku.
Déle se budeme zabyvat pouze globalnimi vlastnostmi. Z téchto vlastnosti
je vytvoren popis snimku, ktery se dale pouziva pii jeho vyhledavani. Pri
vyhledavani relevantnich obrazki systém hleda v modelu vytvoreném z in-
dexovanych popist snimki na zakladné podobnosti popist a vstupu. Pro
tento 1cel musi systém definovat zptisob urc¢eni podobnosti, jako napriklad
vypocet odlisnosti dvou popisi.

Jednim z hlavnich tikoli CBIR je zajisténi efektivity pii ziskdvani a zpra-
covani obrazku a eliminace lidské prace pii indexovani (vytvafeni popisi)
snimku [3].

2.1 Metody CBIR

2.1.1 Barva

Barva je jednou ze zdkladnich a snadno ziskatelnych vlastnosti snimku a
mnoho metod je na ni postaveno. Casto jsou tyto metody zaloZené na vy-
tvareni histogramu. Pti analyze jednotlivych obrazkt vytvarime barevné
spektrum kazdého obrazku. Pri ziskavani obrazki z datasetu mizeme vy-
hledavat na zakladé vstupt jako poméru barev, nebo stejnym zptisobem
vytvorime otisk obrazku a vyhleddme podobné. Pro nalezeni podobnych ob-
razklt primo podle jejich histogramu mizeme vyuzit riznych popularnich
metod jako histogram intersection[17], nebo néjakou z jejich variant.



2.1.2 Textura

Rozpoznavani na zédkladé tex-
tury se nemusi zdat jako pri-
lis uzitecna vlastnost, ale za
texturu lze povazovat naprii-

klad i obloha, les, listi, atd.

Pti zkoumdnf textury se casto  Ohrgzek 2.1: Ukdzka Gaborovych filtrit
vyuziva tzv. statistik druhého

fadu second-order statistics. Jinymi slovy zkoumame dvojice pixelt a
jejich relativni rozdily jasu. Z téchto hodnot muzeme vypocitat vlastnosti
jako smérovost, hrubost, pravidelnost atd. [18] Muzeme také vyuzit Gabo-
rovych filtri. Jedna se o linearni filtry v riznych orientacich, které si lze
za urcitych podminek predstavit jako detekci hran v urcéitém sméru (viz
obr. 2.1). Samoziejmé existuji dalsi zpusoby popisu a analyzy textur jako
fraktaly, vlnova transformace (wavelet transformation), atd.

2.1.3 Tvar

Tvar objekti na snimku je velmi silnou popisovou vlastnosti a jak nazna-
¢uje studie Recognition-by-component|2], jedna se o jeden z hlavnich zpu-
sobt ¢lovéka pri rozpoznavani objekt. Pokud je mozna segmentace objektt
muzeme urcovat jejich vlastnosti jako pomér sitky a vysky, momentové cha-
rakteristiky, kruhovost atd. Pripadné vytvoreni histogramu hran muze byt
také dobry popis snimku/[8].

2.1.4 Ostatni

Pri hledani podobnych obrazkt mizeme také vyuzit dalsi informace spojené
s obrazkem jako jeho metadata. Napriklad informace o poloze mohou byt
klicova v zavislosti na tcelu koncového systému. Dalsi moznosti se nabizi
s vyuzitim riznych transformaci, nebo zarazeni komplexnéjsich rozpozna-
vacich prvki jako SIFT (Scale Invariant Feature Transformation)[13].
Jak bylo zminéno drive, obvykle vyuzivame kombinace vyse zminénych po-
pisti a technik.

!Pievzaty  obrdzek 7z  https://mc.ai/improving-convolutional-neural-network-
accuracy-using-gabor-filter-and-progressive-resizing/
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3 Neuronova sit

Jednd se o prostfedek pocitacového
uceni, kde uc¢ime pocitac¢ zadanou tlohu
na pripravenych trénovacich datech. Na-
priklad v pripadé rozpoznavani obrazki,
kdy se systému predklada velké mmnoz-
stvi snimkt s predem znamym obsahem.
Systém tyto vstupy zpracovava a snazi se
ucit datové vzory odpovidajici zndmym
vysledktim.

Samotna sif se sklada z mnoha uzla

(neuront), které jsou mezi sebou husté ) ) ; )

propojeny a tvori tak vlastni neuronovou vstupni  skrytd - vystupni

sit. Vétsinou jsou neurony organizovany Obrézek 3.1: Vrtvy sité.

do vrstev. Sif se obvykle sklada z jedné

vstupni, vystupni a jedné nebo vice skrytych vrstev. Data prochazeji tedy

siti pouze jednim smérem od vstupni k vystupni vrstvé (viz obr.3.1).
Vsechny vstupy neuronu maji pridélené vahy a produkt jejich hodnot je

vstupem aktiva¢ni funkce neuronu (naptiklad sigmoida). Vystupem jednoho

neuronu je tedy hodnota aktivacni funkce. Tuto hodnotu O spocitame jako:

O=38 (Zi : wi> (3.1)

v
kde v; je hodnotou vstupu ¢ neuronu, w; je vaha prislusna vstupu ¢ a S je
aktivacni funkce.

Na pocatku jsou obvykle vahy vsech vstupu jednotlivych neuront nasta-
veny na ndhodné hodnoty. V procesu trénovani, kdy jsou do sité zavedena
vstupni data (na neurony ve vstupni vrstvé), transformaci vstupnich hod-
not (zatim nahodnymi vahami) ziskdme hodnoty aktivac¢nich funkei ve vy-
stupni vrstveé. Déle je tfeba provést samotny akt uceni, kdy pomoci zpétné
propagace[20] upravujeme véihy neuronu tak, aby se vystup vice blizil na-
semu pozadovanému. Po dostatecném poctu opakovani tohoto procesu bude
sit schopné vratit pozadovany vystup na podobny vstup.

Vzhledem k tomu Ze hleddme podobné snimky a nesnazime se o klasifikaci
do tfid, je mozné vyuzit hodnoty jednotlivych neurontt v plné propojené
vrstvé FCL jako priznakovy vektor, ktery lze srovnavat s ostatnimi z databaze
modelu, pro ziskani podobnych obrazki. Plné propojenou vrstvou myslime
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vrstvu, kde kazdy neuron je navazany na kazdy neuron z vrstvy predchozi.
Jednd se tedy o vrstvu, ktera vytvari velmi hustou sit s velkym poctem
parametri.

3.1 Konvoluéni neuronova sit

Princip konvoluéni neuronové sité CNN! spociva ve schopnosti sité ucit se
ruzné nahlizet na snimky pomoci konvolué¢nich filtrii, rizné pohledy mohou
byt jednoduché jako napriklad barevné filtry, detekce hran, nebo komplexni
v hlubsich vrstvach sité jako detekce rohu, textur, atd. Informace ziskané
timto zptisobem miizeme rovnou zpracovavat nebo pouzit jako vstup klasické
neuronové sité.

Néazev CNN je odvozen od konvolucniho operatoru, ktery pouzijeme jako
prostiredek pro ziskani vyse zminénych pohledi na snimek viz 3.1.1. Obecna
CNN je zalozend na ziskadvani informaci z obrazku pomoci téchto konvolu-
¢nich operatoru (fltrin), které si vsak sama vytvori. Kombinaci jednotlivych
filtrt je sit schopna detekovat netrividlni vlastnosti snimku. Jako priklad lze
uvést kombinaci filtrti pro detekci horizontdlnich a vertikalnich hran, ktera
by umoznila siti rozpoznavat rohy naptiklad u dvefi. Samoziejmé vétsinou
filtrim vytvorenym vlastni siti, a jejich kombinacim nelze snadno pritadit
vyznam srozumitelny clovéku, avsak princip zustava stejny.

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
+RelU +RelU Connected Connected

o= ~——o  dog(0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)
’I

Celkova struktura CNN je znazornéna na obr.3.2, kde tato sit obsahuje

-

- -

L0

Obréazek 3.2: Struktura CNN?

dvé konvoluéni vrstvy za kterymi vZdy ndsleduje ReLU? a pooling a t¥i plné
propojené vrstvy FCL*. Tyto posledni vrstvy predstavuji klasickou neuro-
novou sit, kde je kazdy neuron propojen s kazdym neuronem v nésledujici i
predchozi vrstvé, jak bylo popsano vyse (kapitola 3 a na obr. 3.1).

!Convolutional Neural Network

2Pfevzaty obrazek CNN https://ujwlkarn.files.wordpress.com/2016/08/
screen-shot-2016-08-07-at-4-59-29-pm.png?w=1493

3Rectified Linear Unit

4Fully Connected Layer
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3.1.1 Konvoluéni operator

Konvoluce je matematickd operace nad matici s pouzitim matice druhé (ja-
dra). Prvni matici je v nasem pripadé samotny snimek respektive jeho pixely
usporadané do matice a jadrem bude samotny operator. Vyslednou hodnotu
matice ziskame ze vztahu:

k k
Foy= Y > Myiy ;- K (3.2)
im—k j=—k

kde F,, je hodnota vysledné matice na pozici [z,y], k je dimenze jadra
(jadro je obvykle ¢tvercovou matici), M je zdrojova matice a K je matice
jadra.

Samotny vypocet operace je 1épe vidét na prikladu (viz obr.3.3).

0 1
K=|1 -4 1
0 1 -

[0+ 124 0+

0. 2
Fpbl| 1-14 —4.3+ 1.3+ |=—-4 F=| 2 2 -4
0+ 1-2+ 0 5 -8 (0

Obréazek 3.3: Priklad vypoctu konvoluce

Vhodnou volbou hodnot jadra lze vy-
tvorit filtr napriklad pro detekci hori-

1 1 1 zontélnich hran (viz obr.3.4). Pfi pou-
0 0 O ziti takového filtru je tfeba osetrit kraje
-1 -1 -1 zdrojové matice, protoze filtr nemtze

byt aplikovan na okraji kvili chybéjicim
Obrézek 3.4: Konvoluéni filtr pro hodnotam za hranou snimku. Bud bude
detekei horizontélnich hran vysledek mensi v zavislosti na velikosti
filtru, nebo lze doplnit ptvodni matici
naptiklad o nulové hodnoty na okrajich. Tato problematika je obvykle na-

zyvana padding.
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Nelinearita a pooling

Jednotlivé operace konvoluce jsou
pouze linearni operace a proto s

5 —4 0 2 0 0 2
vyuzitim ReL U zavedeme do pro- 9 9 _4 | B (G OTO
cesu zr,)racovvanl nehr{eamtl{, kdy 5 _8 0 0 3
nahradime vsechny zaporné hod- -
noty ve vysledku hodnotou nulovou Pooling | 2/ 2
(viz obr.3.5). Nelinearita ndm po- 2x2

skytne lepsi schopnost zobecnovat,

kdy rtzné (podobné) mohou pro- QObrazek 3.5: Piiklad ReLU a nasledny
dukovat stejny vysledek. Toto na-  pooling

hrazeni také zrychluje uceni. V pri-

padé nulové vahy daného neuronu tento neuron prestava mit jakykoliv vliv
na vystup (neni potfeba pocitat tpravu jeho véhy).

Proces pooling za kazdou konvoluci se stard o snizeni dimenze jednotli-
se tedy o zmenseni vysledné matice, kde definujeme okoli pro kazdy prvek
a z daného okoli ziskdme jednu hodnotu. V pripadé MaxPooling se jedné o
maximalni hodnotu v okoli (viz obr.3.5).

3.2 Autoenkoder

Jednd se o neuronovou sit
urcenou pro uceni bez uci- kédovani dekédovani
tele. Neni tedy nutné pre-
dem znat spravny vysledek

pri trénovani. Princip funkce
autoenkoderu spoc¢iva v uceni
sité co nejlépe replikovat

vstupni hodnoty na svém vy-

stupu. Tedy pozadovany vy-
stup je vstupni vektor sité
a proto vstupni i vystupni

vrstva musi mit stejny pocet
neuronu. Struktura autoen-

Obrazek 3.6: Struktura autoenkoderu

koderu se obecné sklada z ko-
dovaci a dekodovaci ¢asti, jak je vidét na obr. 3.6. Zpracovanim vstupu v
kédovaci casti ziskame kédové slovo, které se dekddovaci ¢ast snazi pre-
vést zpét na pivodni vstup. V nasem pripadé je tedy vystupem vznikly
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kéd a nikoliv vystupni vrstva, ktera slouzi pouze jako nastroj pro uceni.
V pripadé jinych autoenkoderti tomu tak byt nemusi. Napriklad denoising
autoecoder se snazi vycistit snimek od Sumu a vystupem potom je skutecné
vystupni vrstva s rekonstruovanym snimkem (bez Sumu).

Vytvarenim uzkého hrdla (vrstvy s mensim poétem neuroni) zajistime
ztratovou kompresi vstupu a nutime tim sit k vytvoreni robustniho kédovani
(odtud nézev autoenkoder) ze kterého se bude sit snazit co mozna nejlépe
sestavit ptuvodni vstup.

V kombinaci s konvoluci resp. CNN se autoenkoder snazi najit kodo-
vani snimku pomoci jednotlivych filtra, tedy popis snimku pomoci jeho vy-
znacnych vlastnosti. Takto vznikly kdéd by meél obsahovat zobecnény popis
snimku, ktery bude mozné pouzit pro porovnani a vybér podobnych snimki.

14



4 Datové sady

K dispozici je mnoho rozdilnych datovych sad, obvykle vytvarenych za tce-
lem klasifikace. Snimky jsou zatazeny do tiid a to ¢asto byva pomoci soubo-
rové struktury, kdy jsou snimky rozdéleny do slozek podle jejich prislusnosti.
Ulohy zaloZené na CBIR jsou obvykle specifikovany konkrétnéji a vyzaduji
specialni datové sady napt. pro diagnostické nebo expertni systémy. Protoze
vytvoreni obecného datasetu pro CBIR je velmi naro¢né obvykle vyuzivame
existujicich dataseti uréenych pro klasifikaci.

7 nasledujicich dataset jsem vybrali dva casto pouzivané, které nejsou
prilis velké, snadno se s nimi manipuluje a bude je mozné vyuzit k porovnani
(Corel-10k a Caltech-101).

Caltech 101(256)[6][7] Jednd se o databézi ¢itajici 9 000(30 000) obrazka
délenych do 101(256) kategorii. Obrézky byly pofizeny s vyuzitim Google
Image Search a ruéné rozttidény do kategorii. Kategorie priimérné obsahuji
90 (119) prvki. Jednotlivé snimky jsou primérné rozméra 300 x 200pixelt.

Obrazek 4.1: Priklad obrazka z Caltech-101

Corel[4] Dataset obsahuje 10000 obrazku rozdélenych do 80 kategorii.
Obrazky maji format 192 x 128 nebo 128 x 192, ktery pevné danym poctem
pixelil usnadnuje zpracovani.

Obrazek 4.2: Priklad obrazkd z Corel-10k
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ImageNet Velmi rozsahla databaze s vice nez 15 miliony obrazki s vyso-
kym rozlisSenim délenych do 22000 kategorii. Snimky byly ziskany z webu a
rucné razeny do tiid. Pro zpracovani je mozné vyuzit podmnozin urc¢enych
pro pro ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge(ILSVRC)[16].
Nevyhodou jsou rtzné formaty rozliseni.

CIFAR10 Soubor se sklada z 60000 obrazkt rozdélenych do 10 tiid. Ka-
7zdy snimek je ve formatu 32 x 32 pixel. Set obrazki je rozdélen do tré-
novacich a testovacich podmnozin pro kazdou tiidu. Bylo by mozné pouzit
rozsirenou verzi CIFAR100.

MNIST Jedna se o datovou sadu ruéné psanych ¢islic rozdélenych do 9
kategorii. Tato sada se mimo jiné ¢asto vyuziva pro ovéreni zakladni funkc-
nosti siti. Sada obsahuje 70 000 cernobilych obrazku z toho 10000 obrazku
je urceno k testovani. Kazda trida je tedy velmi dobfe reprezentovana svoji
mnozinou.

Obrazek 4.3: Piiklad obrazki z MNIST
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5 Metriky

Systémy v oblasti klasifikace a rozpoznavani je tieba néjakym zptisobem
hodnotit, aby bylo mozné vyjadrit jejich ispésnost. Takové hodnoceni umoznuje
systém porovnat s konkurenci, nebo zjistit efekt jeho modifikaci pti vyvoji.

Hlavni otazkou je jakym zptisobem systém hodnotit. Z principu rozpo-
znévani vyplyvaji dva hlavni méfitelné atributy, uplnost a presnost (viz 5.2
resp. 5.1).

Protoze systémy popsané dvéma atributy neni tak snadné porovnavat, v
praxi je vhodnéjsi vyuzit popisu pouze jednou hodnotou. Takovou hodnotu je
treba prizpusobit konkrétni tloze. Pro popis se nabizi nékolik moznosti jako
uziti F-measure, pramérné presnost, stfedni geometrické presnost (GMAP),
stfedni prumérna presnost (MAP), atd.

V nasem pripadé bude vysledkem dotazu seznam obrazki serazenych
podle relevance urcené systémem. Bude tedy vhodné vyuzit praimérné pres-
nosti (viz 5.4), kterd zohlednuje poradi nalezenych vysledku. Jak je vidét na
obr. 5.1, prumérnd presnost znac¢né zvyhodnuje prvky podle jejich poradi
v odpovédi na dotaz. Pro popis pouzijeme tedy metriku stredni priamérné
presnosti, kterd zhodnoti vysledky vSech pouzitych dotazi pii testovani s
velkym durazem na usporadani ziskaného vysledku. Bylo by mozné pouzit
modifikaci GMAP, kterd vyzaduje dostatecny vykon (tspésnost) ve vsech
dotazech. N&s systém nebude mit omezeni na nejhorsi povolenou tspésnost
a nebudeme tedy tuto metriku uvazovat.

5.1 Presnost

Ptesnost, neboli precision, hodnoti kolik relevantnich vysledkii systém po-
skytl. Jedna se o podil relevantnich a vsech ziskanych vysledku (viz rovnice
¢. 5.1). Procentudlni presnost intuitivné ukazuje ispésnost rozpoznavani pro
dany dotaz. V pripadé Ze systém vratil vSechny relevantni vysledky hodnota
presnosti bude 100%. Vypocet presnosti PQn provedeme dle vzorce:

g

Pan = ) (5.1)

kde @ je pocet ziskanych vysledki na dotaz a R je pocet relevantnich
vysledkti ze vSech ziskanych. Samotnou presnost znacime jako PQn, kde n
udava pocet pozadovanych vysledkti dotazu. Pokud by v datech existoval

17



pouze jeden relevantni vysledek presnost pro velké n by se zna¢né snizila a
bude tedy treba tento fakt zohlednit.

5.2 ﬂplnost

Samotna presnost nevypovida o tplnosti dotazu. Jinymi slovy chtéli bychom
zohlednit pocet vsech relevantnich prvki ve zdroji. Pro tyto potfeby se pou-
ziva hodnota tplnosti neboli recall. jedna se o pomér ziskanych relevantnich
vysledkt a vSech relevantnich prvka v prohledavaném zdroji. Vypocet tpl-
nosti R@Qn pro dotaz na n prvka provedeme dle vzorce:

RQ
Ran = —= 5.2
n I (5.2)

kde R je pocet relevantnich vysledkii ze vsech ziskanych, podobné jako
v piipadé vypoctu precision(viz 5.1), a R je pocet vSech relevantnich prvku
v databézi.

Hlavni nevyhodou tohoto atributu je nutnost znalosti vSech relevantnich
prvkia v databazi na dany dotaz a jeji casto velmi nizké hodnoty v pripadé,
7e nepozadujeme velké mnoZstvi obrazki na jeden dotaz. Uplnost je tedy
omezena poctem vracenych snimki viici poctu vsech v databazi.

5.3 F-mira

Hodnota F-measure[14] uddva harmonicky prumér tplnosti a presnosti (viz
rovnice ¢.5.3). Vztah pro vypocet by bylo mozné déle upravit, pokud by jsme
chtéli klast vétsi diaraz na presnost nebo tplnost. Prestoze f-measure zahr-
nuje oba vyse zminéné atributy, jeji hodnotu nelze intuitivné interpretovat a
slouzila by pouze jako prosttedek pro porovnani s pripadnou predpojatosti
vici jednomu z atributi.

P-Rg
P—FR@

1 =

(5.3)

5.4 Primérna presnost

Tato hodnota kombinuje tplnost a presnost pro dany pocet dotazovanych
prvki. Primérnd pfesnost[21] APQn je priamérem hodnot presnosti PQn
ze vsech relevantnich vysledki n. Hodnotu vypocitame ze vztahu:

>, Pan

APQn =
n o

(5.4)
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kde P@n je pfesnost pro n pozadovanych prvku (viz vzorec ¢. 5.1) a Rg
je pocet ziskanych relevantnich prvki. Priklad vypoctu je vidét na obr. 5.1.

5.5 Stredni primeérna presnost

Hodnotou mAP rozumime pouze prumér jednotlivych pramérnych presnosti
AP. Vypocet je znazornén v tabulce 5.1.

Predpokladame Ze mame celkem 4 relevantni prvky pro oba dotazy.

Query #1 F T T F T F
R@Gn 0 025 050 0.50 0.75 0.75
Pan 0 050 0.67 0.50 0.60 0.50

Query #2 T F T F F
R@n 0.25 0.25 0.50 0.50 0.50
pPan 1.00 0.50 0.67 0.50 0.40

sttedni prumérnou hodnotu mAP spocitame jako:

APg; = (0.50 + 0.67 + 0.60)/3 = 0.59
APgy = (1.00 + 0.67)/2 = 0.83
mAP = (0.59 + 0.83)/2 = 0.71

Tabulka 5.1: Priklad dotazu

T znadi relevantni prvek
F znadi irelevantni prvek
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6 Zvolené metody

6.1 Color difference histogram

Jedna se o klasicky ptistup k rozpoznévani s pouzitim histogramu. Vzhledem
k faktu, ze vyhledavame obecné obrazky, nemtizeme usuzovat zadné kon-
krétni vlastnosti a pouziti histogramu pro vytvoreni priznakového vektoru
je tedy vhodnou volbou. Histogram jako takovy je invariantni vii¢i mnoha
transformacim a je tedy dostatecné obecny.

Prestoze, samotny histogram barev snimku muze tvorit priznakovy vek-
tor, jednalo by se o pomérné slaby a prilisS obecny popis. Histogram barev
nezohlednuje objekty, které se na snimku skuteéné nachazi. Existuji rtizné
zpusoby jak rozsitit histogram o dalsi vlastnosti, které by prispély k cel-
kovému zachyceni obsahu snimku. Nejjednodussim by mohlo byt napriklad
rozdéleni snimku na sektory, kde by pro kazdy sektor byl vytvoren vlastni
histogram. Tato metoda zachovava alespon néjakou informaci o rozlozeni
barev na snimku.

Vybrana metoda CDH pristu-
puje k tomuto problému z
pohledu lidského vnimani.
Clovék pii rozpoznavani ne-
vnima pouze barvy, ale pre-
devsim tvary objekti (viz
2.1.3). Napriklad pomoci So-
belova operatoru miizeme snadno

detektovat hrany, které nam
poskytnou hodnotnou infor-  Obrazek 6.1: Sobeliv vertikalni operator
maci o objektech na snimku.

Problém je vsak se ziskanim a reprezentaci informace o tvaru, nikoliv
pouze o hranach. Tento problém se snazi fesit metoda Edge Histogram De-
scriptor (EDH)[10]. EDH detekuje hrany v deviti pevné danych smérech a tvore-
nim histogramu takto nalezenych hran pro jednotlivé segmenty zkoumaného
obrazku. Detekce hran v riznych smérech se da snadno docilit nastavenim
operétoru viz obr (viz obr. 6.1), kde je ukdzka detekce hran ve vertikalnim
sméru.
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6.1.1 Princip

Zvolena metoda Color Difference Histogram (CDH)[12] vyuziva kombinace
detekce hran a zmény barvy. Bézné se s detekci hran setkdme na cernobi-
Iych obrazcich. Tim bychom ale zbytecné ztraceli cenné informace, proto je
vyuzita detekce hran s ohledem na jednotlivé barevné kanaly snimku. De-
tekce hrany respektive vypocet gradientu probihda obdobné s tim rozdilem,
ze je gradient ziskdme z diferenciali jasu v jednotlivych kandlech. Timto
pristupem ziskavame informaci i o hranach, které vznikaji pti chromatické
zmeéné a nikoliv pouze zméné jasu.

Déle je histogram tvoren tak ze, zaznamenavame zménu barvy pixeli
na stejné hrané a zménu orientace hrany pro pixely stejné barvy v daném
okoli. Tvorime tedy dvojici histogramii. Jeden pro barevné rozdily a druhy
pro rozdilné orientace. Hodnoty ptridavané do histogramu jsou imérné veli-
kosti rozdilt. Ziskdme tim specifictéjsi informaci o vlastnostech objektt na
snimku.

Barevny prostor

P1i pouziti reprezentace barvy jako slozek RGB a porovnavanim jeji zmény
predpokladame ze ¢lovek priklada kazdému z téchto kanél stejnou vahu. To
ovsem neni pravda. Ve snaze priblizit se lidskému vnimani vlastniho snimku
je vyuzity barevny prostor Lab. Oproti ostatnim reprezentacim barvy méa
Lab vyhodu predevsim pro pocitacové vidéni a to pravé proto ze z pohledu
vniméani ¢lovéka se jedna o uniformni reprezentaci. Jinymi slovy v Lab je
barva dand souradnicemi z, y, z v prostoru a v nasem pripadé dvé rtzné
barvy, tak jak je vnima clovék, budou v tomto prostoru od sebe vzdélené
umeérné jejich rozdilu.

Tento poznatek nemusi nutné zajistit lepsi rozpoznavaci schopnost sys-
tému, ale v tomto pripadé tomu experimentalni vysledky v ¢lanku naznacuji
[12].

6.2 Konvoluéni autoenkoder

Obecné jsme jiz popsali funkei autoenkoderu (viz kapitola 3.2) a jeho konvo-
lu¢ni verze vyuziva stejného principu. Hlavni rozdil spociva v nahrazeni plné
propojenych vrstev konvolu¢nimi. Autoenkoder nemusi obsahovat pouze vrstvy
jednoho typu. V zavislosti na feseném problému muzeme vyzkouset rtizné
kombinace. Podobné jako pfi rozpoznavani c¢asto byva jedna, nebo nékolik
poslednich vrstev plné propojenych. V nasem pripadé muzeme vyuzit stej-
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ného principu, kde se plné propojena vrstva bude ucit, v jaké mire predchozi
filtry prispivaji celkové reprezentaci.

Pro navrh neuronovych siti neexistuje zadny sjednoceny postup a vse
casto zavisi na experimentech. Nicméné nékteré vlastnosti sité lze intuitivné
odhadovat. Nékteré clanky na internetu predstavuji priklad autoenkoderu,
kde klesa poctem filtria s rostouci hloubkou sité. To sice dava smysl pokud
uvazujeme o klasickém autoenkoderu, kdy se snazime snizit dimensionalitu
vstupu pri kédovani. Pokud ovsem uvazime funkci konvoluc¢nich vrstev do-
spéjeme k opa¢nému nazoru (viz 6.2.1).

6.2.1 Pocty filtra

Prvni konvoluéni vrstvy detekuji vlastnosti
snimku na nizké drovni. Jejich vstupem jsou
skutecné hodnoty barevnych kandli obrazku.
Bude se casto jednat o rozpoznavani barvy,
jasu a jejich zmén jako napriklad hrany, vse
co se da zjistit jednoduchou konvoluci. Jak
je vidét na ukdzce ( viz obr. 6.2) prvni
vrstva se naucila pouzivat pouze barevné fil-

try nad snimkem. Vstupem néasledujici vrstvy
jsou mapy vytvorené vrstvou piedchozi. Tato Obrazek 6.2: Ukézka ob-
vrstva vyuziva jiz ziskanych informaci z vrstev razki, které nejvice akti-
predchozich. Miizeme si napiiklad piedstavit vuji filtry prvni konvolu¢ni
filtr, ktery vyuzije detekce vodorovnych a svis- vrstvy
Iych hran z vrstvy predchozi a bude detekovat
jejich prisecik (roh). Sit se ale védhy jednotlivych filtri uéi sama, proto ne
vsechny filtry nemusi mit takto intuitivni a zfejmy vyznam.

S hloubkou sité roste komplexnost rozpoznavanych vlastnosti (viz obr.
6.3) a abychom vyuzili potencial kazdé vrstvy, je vhodné zvysovat pocet také
pocet filtra s rostouci hloubkou.

22



Obrazek 6.3: Ukazka obrazki, které nejvice aktivuji filtry tfeti konvolucéni
vIstvy

6.2.2 Predzpracovani

Obecné pro jakékoliv rozpoznavani je vhodné snimky upravit pred samotnym
zpracovanim. V nasem pripadé pouzijeme pouze zakladni zptisoby predzpra-
covani dat.

Skalovani

Vstupem neuronové sité je fixni pocCet parametri, proto budeme chtit mit
vsechny vstupni obrazky ve stejné velikosti. Nabizi se obrazek skalovat na
pozadované rozmeéry. Porusenim poméru mezi délkou a vyskou rozméru ob-
razku by dochézelo k deformaci vlastniho obsahu a to by mélo negativni vliv
na schopnost rozpoznavani obsahu. Proto jesté pred skalovanim provedeme
normalizaci rozméra (viz centrovani snimku). Nasledné skalujeme obrazek
na pozadovanou velikost. Pro zachovani co nejvice informaci jsme pouzili
maximalni velikost v datasetu, kde ke skalovani nedojde. V pripadé data-
setu Corel-10k jsme pouzili velikost 80 x 80pz (nejmensi strana obrazku).

Centrovani snimku

Abychom ziskali vzdy stejny pomér délky a
vysky snimku, je potieba vstupni obrazek oriz-
nout, nebo doplnit. Protoze by doplnovani pti-
neslo velké prazdné sekce na okrajich obrazku,

predevsim pfi srovnéni horizontalné a verti-

kalné orientovanych obrazkt na jeden rozmeér,
Obrazek 6.4: Centrovani ob-

a tim by mohlo dojit k ovlivnéni rozpoznavani,
razku

rozhodl jsem se pro ofiznuti na c¢tverec.
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Samoziejmé by bylo lepsi nejprve urcit jakou ¢ast obrazku ponechat, ale z
divodu jednoduchosti pouze ofizneme stied obrazku dle jeho kratsi strany,
jak se znazornéno na obr (viz 6.4). Obsah obrazku mimo zvyraznénou oblast
zahazujeme. Zjistovani co je na obrazku dilezité je velmi naro¢na tloha a
timto zpusobem budeme alespon konzistentni.

Centrovani pixelu

Preferované hodnoty pro uceni, zejména pro nami pouzity framework Keras
(viz 7.1), jsou v intervalu < 0,1 >. Provedeme tedy nejprve normalizaci do
tohoto intervalu. V idealnim ptipadé by priumérnad hodnota kazdé barevné
slozky byla 0,5 (polovina intervalu). To ale obecné nemusi byt pravda. Je
mozné normalizovat pomoci vztahu:

S=5—Su,+0,5 (6.1)

kde S je barevna slozka pixelu a S, je stfedni hodnota slozky. Normalizovat
muzeme v ramci kazdého snimku, davky pti trénovani, nebo celého datasetu.
V nasem pripadé jsme se rozhodli pro normalizaci podle datasetu. Je tedy
potfeba nejprve zjistit stredni hodnoty kazdé slozky ze vSech obrazkiu. Tyto
hodnoty budou pouzité jako konstanty v nastaveni programu.

Déle je mozné vypocitat kovariacni matici a provést dekorelaci. Tento
proces se nazyva pixel whitenning. Timto procesem bychom zajistili efek-
tivnéjsi uceni pomoci zpétné propagace[11]. V nasem piipadé se spokojime
pouze s vycentrovanim barevnych slozek.

Bézné se centrovani déla na prumérnou hodnotu 0. To ovSem v nasem
pripadé nelze pokud pouzivame aktivaéni funkei ReLu (viz 3.1.1) a ztratovou
funkci Binary cross entropy (viz 7.4.3). ReLu zdporné hodnoty ofezava a
BCE pro né neni urcena.

6.2.3 Trénovani

V prvni fazi je treba natrénovat sestaveny autoenkoder. Je vhodné rozdé-
lit trénovani na davky. Neni to nutné, pokud se cely dataset vejde do pa-
meéti RAM najednou, ale obecné je vzdy lepsi s timto problémem pocitat a
bud vyuzit jiz implementovany generator z pouzitého framworku, nebo im-
plementovat vlastni. Nami pouzity framework Keras poskytuje generator,
ktery snadno nacita soubory dle souborové struktury na disku a poskytuje
zakladni moznosti predzpracovani a augmentace snimki.

Vv

prve predzpracovat cely dataset a nacitat jiz pripravené obrazky. V zavislosti
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na predzpracovani by mohlo dojit k znac¢nému urychleni pti trénovani. Pro-
toze neprovadime zadné narocné operace, predzpracovani probiha vzdy pfi
nacteni obrazku. V nasem pripadé jsem implementoval generator vlastni pro
snazsi kontrolu predzpracovani. Pti trénovani je vhodné prochazet dataset
nadhodné a nikoliv postupné. Postupny priichod by mohl ovlivnit schopnost
uceni, kdy by se jednotlivé tiidy prochazely postupné a nikoliv najednou. Z
divodu testovani jsem zavedl seed pro generovani ndhodnych cisel. Je tedy
mozné dospét ke stejnym vysledkiim, co se generovani poradi tyce.

Vlastni proces trénovani tedy probiha vzdy po davkach. Déle jsem zajis-
til, ze pro kazdou epochu trénovani se projde cely dataset. Pomiuzeme tim
konvergenci k néjakému vysledku. Trénovani na ¢asti datasetu je mozné, ale
obecné se nedoporucuje. Kazda epocha by se mohla ucit na jinych vstupech
a mohla by se tim zhorsit konvergence sité. Celkové u trénovani nam jde o
co mozné nejvérnéjsi vykresleni vstupniho obrazku na vystupu (neni to sa-
moziejmé jedinou podminkou vzhledem k potiebé zobectiovat). V takovém
pripadeé se sit skutecné uci rozpoznavat vlastnosti obrazku.

6.2.4 Vytvoreni modelu

Po dostatecném natrénovani autoenkoderu budeme vyuzivat pouze kédovaci
cast celé sité (viz obr. 3.6 - kddovani). Je tieba ziskat pfiznakové vektory ke
viem polozkdm datasetu a vytvorit tak jeho model, ktery vyuzijeme pti hle-
dani podobnych snimki. Priznakovy vektor kazdého snimku ziskdme pomoci
kédovaci ¢asti autoenkoderu. Takovy model je mozné v praxi dale rozsitovat
o dalsi reprezentace s rostoucim datasetem.

6.2.5 Testovani

Po vytvoreni modelu mtzeme prejit k testovani. Zde budeme chtit projit ce-
lou testovaci cast datasetu a vyhledat a zhodnotit podobné obrazky ke kazdé
testovaci polozce. Nejprve vytvorime priznakovy vektor k testované polozce
a 7z modelu ziskdme vsSechny podobné obrazky tak, ze sefadime vsechny
ulozené vektory modelu podle vzdalenosti k testovacimu. K vypoctu vzda-
lenosti lze pouzit razné zpusoby. V nasem pripadé jsem pouzil Euklidovu
vzdéalenost dvou vektorii. Dale provedeme hodnoceni sefazeného seznamu,
zda jsou obrazky ze stejné tiidy a provedeme vypocet metrik (viz 5).

Pro priichod testovaci ¢asti datasetu mtizeme opét vyuzit generator. Pro-
toze uz ale nedochdzi k uceni (ovlivnéni modelu) na pofadi nezélezi. Pro-
jdeme tedy celou testovaci mnozinu a zobrazime vysledky.
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V pribéhu trénovani do-

Model loss
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ovlivnéni modelu a jedna se 062 |

1
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o
n
0

uz nedochazi k pretrénovani,
v 7’ v 7 Y 0.56 4
nebo Spatnému zobecnovani

problému. Napriklad v pri- 0.54 4

padé pretrénovani, kdy auto- 052

. v . . 6 Zb 4‘0 Gb Sb lcliO
enkoder velmi dobte replikuje Epoch
trénovaci obrazky, ale nedo-

ke zobecitovat a fispeinost Obréazek 6.5: Ukazka extrémniho pripadu

, v. v o ., , pretrénovani
na testovacli mnozineé zustava
stejnd, nebo se zhorsuje. Takova situace je vidét v extrémnim pripadé na

obrazku 6.5.

Faktor ucéeni

Zéasadni vliv na rychlost a tspésnost faze trénovani ma rychlost uceni tzv.
learning rate. Tato hodnota udava jak moc se budou upravovat vahy neu-
rontl v siti. PTi vyssich hodnotach se bude sit ucit rychleji, avsak kvili velkym
zménam nemusi nutné konvergovat k pozadovanému vysledku. Naopak s ma-
Iymi hodnotami bude uceni probihat znacné déle a mize se stat ze sit uvizne
v lokalnim minimu a opét se nedostaneme ke spravnému vysledku. Obvykle
se tedy nepouziva statickd hodnota v ramci celého trénovani, ale hodnotu
upravujeme za béhu. Obecné budeme chtit zacit s hodnotami vétsimi a po-
stupné je budeme snizovat a tim zpresnovat celé nastaveni sité (vahy neu-
ront).

Existuje mnoho zptisobti jak se vypotradat se spravnou volbou learning
rate jako stochasticky pristup, naplanovani predvolenych hodnot, pokrocilé
algoritmy, které tuto hodnotu upravuji za béhu a mnoho dalsich. Pouzity
framework Keras podporuje vSechny zminéné s velkym mnozstvim nasta-
veni. Velmi oblibeny a ¢asto pouzivany je algoritmus optimalizace nazvany
Adam (Adaptive Movement estimation)[9]. Tento algoritmus kombinuje vlast-
nosti AdaGrad (Adaptive Gradient algorithm) a RMSProp (Root Mean Square
Propagation).

V rdmci experimenti, v domnéni ze by sit mohla uvizla v lokalnim mi-
nimu, jsem vyzkousel ruéné upravovat rychlost uceni. Ve vsech pokusech
jsem nikdy nedosahl lepsich vysledkt, konvergence. Dobu trénovani jsem
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pouze zhorsil. Adam tedy vzdy poskytoval lepsi vysledek za kratsi dobu. Ve
vsech dalsich experimentech jsem vyuzil vyhradné tento algoritmus s vycho-
zim nastavenim.
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7 Experimenty

Experimentovano bylo na dvou strojich a to osobni notebook a desktopa a
probéhly netispésné pokusy o zprovoznéni aplikace na metacentru (metavo.metacentrum. cz).

7.1 SW vybaveni

Pro aplikaci jsme vyuzili vice bézné pouzivanych knihoven, ale nejdilezi-
t6jsi soucasti je framework pro tvorbu a praci s neuoronovymi sitémi Keras,
ktery je volné dostupny jako open-source'. A jako backend pro Keras jsme
pouzili Tensorflow?, ktery je také open-source. Projekt je tedy vytvoieny
v programovacim jazyce python® a vSechny souc¢dsti jsou volné k dispozici.
Nemél by tedy byt problém s timto projektem dale pracovat.

Ptvodni zamér byl vyuzit knihovnu Microsoft CNTK 2.0 a projekt psat
v jazyce C# se kterym mam vice zkusenosti. Bohuzel k této knihovné neexis-
tuje tolik dostupnych materialt jako k vyse zminénému frameworku Keras
a protoze se jednd o prvni projekt tohoto typu, zvolil jsem lépe dokumento-
vanou a ovérenou volbu tvorby neuronovych siti.

Aplikace byla vyvijena a je ur¢end primarné pro platformu Windows, ale
naptiklad v pfipdé autoenkoderu je mozné, po tpravé cest, aplikaci spoustét
i na platformé Linux (viz A). Stolni pocita¢ s vykonnégjsi grafickou kartou,
ktery bézi na opera¢nim systému Linux, byl pouzity primarné pro samotny
vypocet s vyuzitim vzdaleného pripojeni SSH.

7.2 HW vybaveni

Ptivodni plan byl pro trénovani vyuzit metacentrum. Bohuzel pti zprovozno-
vani aplikace na metacentru jsem narazil na spoustu problémil s rtznymi
verzemi knihoven a ani po instalaci vlastnich se nepodatilo vSechny pro-
blémy vytesit. Vyuziti metacentra je samoziejmé mozné, ale bylo by dobré s
tim pocitat od zacatku a sestavit softwarové vybaveni tak, aby odpovidalo
pripravenému prostredi ve vypocetnim centru.

thttps:/ /keras.io/
Zhttps:/ /www.tensorflow.org/
3https://www.python.org/
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Osobni notebook byl vybaven CPU Intel Core i5-6198 DU 2,8GHz,
grafickou kartou GeForce 940MX 2048 MB VRAM a 11,9 GB RAM.

Stolni pocitac¢ byl vybaven CPU i7-4930K CPU 3.40GHz, grafickou kar-
tou GeForce RTX 2080 Ti 11GB VRAM a 64 GB RAM.

7.3 Color difference histogram

Pro srovnani jsem vyuzil tento novy zptisob popisu obrazku a vyzkousel ho
na obou pouzivanych datasetech. Jasnou vyhodou této metody je absence
jakéhokoliv uceni. Staci tedy pouze vytvorit model (sadu popisi) nad data-
setem a je mozné zacit rovnou s modelem pracovat.

7.3.1 Dosazené vysledky

Presto, ze se nam nepodatilo replikovat vynikajici vysledky z puvodniho
¢lanku[12], kde autori predstavuji hodnoty presnosti na datasetu Corel-10k
az 42% a recall 5%. V naSich experimentech jsme dosahli presnosti 31,4%
a recall 3,344%. Metoda presto poskytuje kvalitni popis a odpovida tomu
i vysokd Mean Average Precision viz tabulka 7.1.

Dataset MAP AP Recall
Corel — 10k 88,7% 31,4% 3,344%
Caltech — 101 30,1% 17,1% 1,890%

Tabulka 7.1: Dosazené vysledky

Tato metoda byla vytvorena pro sadu Corel-10k a navzdory dobrym
vysledkim je jeji efektivita na druhém datasetu znacéné nizsi. Domnivam se,

Vv

7.5).

7.3.2 Srovnani barevnych prostora

Dilezitou soucasti metody je prevod do barevného prostoru Lab, ktery by
mél 1épe reprezentovat vnimani clovéka a tim i podobnost obrazka a proto
jsem chtél tento prostor srovnat s klasickym RGB. Prekvapive se ukéazalo, ze
RGB poskytuje lepsi presnost, jak je vidét v tabulce 7.2. To ovSem odporuje
vysledkim, které jsou v ¢lanku uvedeny.

Pr1i zkoumani vytvarenych histogramt jsem si jiz pti implementaci v§iml,
Ze se nevyuziva celé spektrum hodnot pro prostor Lab. Lab je znacné vétsi
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Dataset Prostor MAP AP Recall
Corel — 10k Lab 42,7% 23,1% 2,431%
Corel — 10k  RGB  44,0% 28,7% 3,146%

Tabulka 7.2: Srovnani RGB a Lab

prostor nez RGB. Prevodem tedy vznikaji prdzdnd mista. Zastoupeni hodnot
jednotlivych pixeld snimkt z pouzitych datasetii se po prevodu do Lab, ridi
priblizné normalnim rozdélenim. Ostatné to je jeden z principi pouzivany
pti komprimaci (napr. jpg), kdy orezdvame hodnoty, kterym clovék priklada
mensi vahu.

Domnivam se, ze omezenim barevného prostoru pred pritazovanim by
doslo k lepsimu vyuziti priznakového vektoru. Tato skutecnost by mohla byt
jednou z pricin lepsich vysledki s vyuzitim RGB. V ¢lanku ale takové omezeni
zminéné neni. Pti vytvareni priznakového vektoru pouzivame indexy bucketu
jednotlivych barevnych slozek (L, a, b), jako soufadnice krychle tvorené
devadesati (10 x 3 x 3) hodnotami (barevna ¢ast priznakového vektoru). Zde
se projevuje nerovnomérné vyuziti barevného spektra periodickymi poklesy
hodnot histogramu, jak je vidét na obrazku 7.1.

50000 -

modrd - chromatickd cdst, cervend - hranovd cast

Obrazek 7.1: Reprezentace snimku CDH

Oproti ¢lanku, kde byla pouzita vlastni metrika vytvorena piimo pro tuto
metodu, jsme pouzili k hledani nejpodobnéjsich obrazkt Euklidovu vzdale-
nost a to pravé kvuli srovnani s ostatnimi metodami. P¥i porovnani his-
togramii vracenych snimki je vSak vidét, Ze jsou si skuteéné podobné viz
obrazek 7.2.

7.4 Konvolucni autoenkoder

Naméfené hodnoty a experimenty s neuronovou siti probihaly predevsim
nad datasetem Corel-10k, ktery jako mensi z dvou pouzitych umoznoval
rychlejsi trénovani.
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zelend - poZadovany snimek, cervend - ziskany snimek

Obréazek 7.2: Porovnani histogramt ziskanych snimki

7.4.1 Ovéreni konceptu

Prvni testovani tzv. proof of concept probihalo na osobnim notebooku s
procesorem Intel Core i5-6198 DU 2,8GHz na ukazkovém modelu auto-
enkoderu popsaném pifmo na strankich Kerasu*. Model se trénoval nad da-
tasetem MNIST (viz 4). Podle ocekavani retrieval zde fungoval velmi dobfe.
Je zde jen 9 velmi jasné definovanych tfid s jednim barevnym kanalem s
velkym pocétem snimkii.

7.4.2 Vyuziti CPU a GPU

Testovani na MNIST datasetu ukézalo, Ze pouze s vyuzitim procesoru pri tré-
novani jedné epochy (prichod vsemi polozkami trénovaci mnoziny) zabere
prumérné 5 : 41s pri pouziti velmi malé sité inspirované ukazkou z dokumen-
tace Kerasu. Sif méla 1,6M parametri. Stejnd sit s vyuzitim GPU, které
Keras i Tensorflow samoziejmé podporuje dokaze zpracovat jednu epochu
pouze za 1 :29s. Mluvime tedy o témér ¢tyrnasobném urychleni s vyuzitim
nepiilis vykonné mobilni GPU (GTX 940MX).

Rychlost trénovani se dale znacné zvysila pri testovani na zvolenych da-
tovych sadach Corel a Caltech, které obsahuji obrazky s vétsim rozlisenim,
ale nejsou tak rozsahlé poc¢tem polozek. S vyuzitim stolniho pocitace s mo-
derni grafickou kartou se dostavame na cas trénovani jedné epochy do radu
sekund. Trénovani epochy sité s 6, 3M parametri nad datovou sadou Corel
prumeérné zabralo 4s. Pro vSechny nasledujici experimenty jsem tedy vyuzi-
val pouze GPU desktopu.

P1i testovani sité je potieba zjistit vzdéalenosti ke vSsem vektorim v mo-
velikosti nasich siti a rozsahu datovych sad ¢asto trval podobné dlouho jako
samotné trénovani sité. Zde se jesté nabizi moznost urychleni procesu pou-
zitim davkového ziskani priznakovych vektort z kodéru, ale obecné neoce-

4https://blog.keras.io/building-autoencoders-in-keras.html
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kavame zpracovavani rozsahlych testovacich dat najednou. Tato funkce tedy
neni implementovana.

7.4.3 Ztratova funkce

Ztratova funkce (loss) muze byt méfena ruznymi zpusoby. Obvykle se pou-
Zivd mean squared error, kterou lze snadno spocitat dle vztahu:

n
MSE = :LZ (A; — B;)? (7.1)
i=1
kde A je vzorovy vektor a B vektor rekonstruovany. Trénovanim se tedy
snazime minimalizovat tuto hodnotu. Dalsi oblibeny zptisob zjistovani odlis-
nosti dvou obrazku (vektor) je pouZitim binnary crossentropy, kterd je
zalozena na Kullback-Leibler Divergence’. Jednd se o miru rozdilnosti.
Oba zptsoby poskytuji podobnou informaci a pracujeme s nimi identicky.
Vzdy se snazime jejich hodnotu minimalizovat. Hodnoty BCE jsou vyrazné
vyssi. Neznamend to ale Zze by celkovy model byl horsi (nemtuzeme piimo
porovnavat hodnoty funkci MSE a BCE).

Ztratova funkce Pocet filtru MAP AP Recall

BCE 16,8,8  30,1% 17,1% 1,890%
MSE 16,8,8  30,1% 16,5% 1,825%
BCE 8,16,32  31,6% 17,9% 1,983%
MSE 8,16,32  31,2% 17,8% 1,971%

Tabulka 7.3: Ztratové funkce

V naSich experimentech obé miry poskytovali velmi podobny vysledek
celkové sité. Obé metriky zajistili konvergenci k velmi podobnému modelu.
Avsak BCE poskytovala vzdy nepatrné lepsi vysledky, jak je vidét v tabulce
7.3.

7.4.4 Hloubka sité

Nasim predpokladem pro zobecnéni sité z rozpoznavani psanych ¢islic na
obecné obrazky bylo prohloubeni a rozsiteni sité. Experimentalné jsme tedy
prohloubili strukturu sité. Nasledujici tabulka obsahuje prehled zkoumanych
konfiguraci. Vsechny sité maji sitku kodové ¢asti 128 a stride nastaveny na

Shttps://deep-and-shallow.com/2020/01/09 /deep-learning-and-information-theory/
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2. Tedy vsechny konvolu¢ni filtry se posouvaji o dva pixely v kazdém kroku.
Neni zde pouzity MaxPooling (viz 7.4.5).

Kazda vrstva vyuzivda map z vrstev predchozich a tedy s hloubkou sité se
zvysuje schopnost sité ucit se komplexnéjsi charakteristiky snimku. Takovy
efekt je zadany, ale pouze do néjaké miry. Sit se stava nachylnéjsi k pretréno-
vani. To znamena, ze se pri trénovaci fazi sit uci 1épe reprezentovat trénovaci
data, ale ztraci schopnost zobectiovani (viz obrazek 6.5). Ptesto, ze se tedy
sit zlepsuje, jeji efektivita na neznamych snimcich (testovaci mnozina) klesa.
Pro natrénovani komplexnéjsiho rozpoznavani je také potieba vétsi mnozstvi
dat. To je obecnou nevyhodou neuronovych siti.

Parametru Pocet filtru MAP AP Recall

200k 16,8, 8 30,1% 17,1% 1,890%
800k 128,64,32  31,2% 17,7% 1,963%
2,4M 256,128,64  30,1% 17,1% 1,893%
800k 8,16,32 31,6% 17,9% 1,983%
1,7M 16,32,64  30,1% 17,3% 1,916%
3,6M 32,64,128  29,5% 16,7% 1,846%

1M 256,128,64,32 31,7% 17,9% 1,983%
500k 8,16,32,64  30,4% 17,2% 1,911%
oM 32,32,64,128 30,5% 17,2% 1,902%

Tabulka 7.4: Hloubka a pocet filtra

Z tvahy o poctu filtru (viz 6.2.1) bychom predpokladali, Ze rostouci pocet
filtri bude mit lepsi vysledky, ale z nasich experimentt je vidét, ze ani
jeden z pristupt neni jasné lepsi. Vzhledem k hloubce nasi sité a relativné
slabsim vysledktim, na zvoleném pristupu prilis nezélezi. Rozdily by se mohly
projevit na vétsich sitich.

7.4.5 Posun filtru

Pti posunu filtrii o jeden pixel nedochazi ke snizovani dimensionality, po-
kud jsme nezaradili MaxPooling (viz 3.1.1), a pocet parametru tedy rapidné
nartusta. Ke zuzeni samoziejmé musi nakonec dojit v izkém hrdle autoenko-
deru. Vysledkem je sit kterda kvili minimalnim ztratam informace ma moz-
nost vérnéji replikovat vstupni snimek.
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Posun filtru Pocet parametria Pocet filtra  MAP AP Recall
2 800k 8,16,32  31,6% 17,9% 1,983%
1 52M 8,16,32  27,2% 15,3% 1,697%

Tabulka 7.5: Posun filtru

Hlavni nevyhodou tohoto pristupu je velky nartst parametri u hrdla
autoenkoderu (viz tabulka 7.5), kde se musi parametry z mnoha map (ze
vSech filtri) navazat do, v nasem pripadé, plné propojené vrstvy o délce
pozadovaného priznakového vektoru. K zddnému zlepSeni schopnosti sité
nedoslo. Predpokladam, ze pro tak velky pocet vstupnich parametrtt mame
k dispozici prilis malé datové sady.

7.4.6 Velikost filtru

S vetsi velikosti filtru ma sif moznost reagovat na veétsi prvky snimku,
nicméné nema smysl velikost filtru prilis zvétSovat, uvazime-li, ze obrazky
obvykle upravujeme na rozmeér 80 x 80pzx. Po jedné vrstvé MaxPooling, nebo
prii posunu filtru o dva pixely uz v dalsi vrstvé pracujeme s poloviénim roz-
meérem. Vétsi filtry tedy rychle ztraci svoji funkei.

Ztratova funkce Pocet filtru MAP AP Recall

373 8,16, 32 31,6% 17,9% 1,983%
2T 8,16, 32 30,7% 17,9% 1,981%
929 8,16, 32 30,5% 17,6% 1,951%

Tabulka 7.6: Velikost filtru

V nasich experimentech se zadné vyrazné zmény neprojevily, ale podle
tabulky 7.6 je patrné ze schopnost sité s velikosti filtru klesa.

7.4.7 Velikost priznakového vektoru

V predchozich experimentech jsme zkouseli kodovat obrazky pomoci prizna-
kového vektoru o délce 128 jako nejmensiho rozumného popisu. Pii pouziti
mensich se znacné zhorsovala kvalita replikovaného obrazku z autoenkoderu.
Pouzitim mensiho popisu (uzstho hrdla autoenkoderu) jsme se pokouseli do-
nutit sit k hledani skutec¢né dilezitych informaci ve snimku.

Dilezité je nepresdhnout délkou priznakového vektoru sitku vstupu. V
pripadé priblizeni nebo prekroceni této hodnoty se sif samoziejmé bude
pouze ucit, jak hodnoty zkopirovat na vystup. Bez zadné snahy o hledani

34



dilezitych vlastnosti bude autoenkoder vyborné replikovat vstup, ale nebude
schopen zadného zobecnovani a tim i uzitecné reprezentace.

Popisu Parametrt  Pocet filtrti MAP AP Recall

128 800k 128,64, 32 31,2% 17,7% 1,963%
256 1,6M 128,64, 32 27, 4% 15,9% 1,772%
128 800k 8,16, 32 31,6% 17,9% 1,983%
256 1,6M 8,16, 32 27,2% 15,9% 1,772%
128 1M 256,128,64,32 31,7% 17,9% 1,983%
256 1,2M 256,128,64,32 28,0% 16,1% 1,793%

Tabulka 7.7: Hloubka a pocet filtri

Pti zdvojnésobeni hrdla autoenkoderu, rychle klesa tispésnost celé sité
viz tabulka 7.7. To je pravdépodobné zptusobeno tim, ze sif neni nucena

vvvvvv

snimku pro jeho rekonstrukei.

7.4.8 Dalsi experimenty
MaxPooling a posun filtru

V podstaté se jednd o mechanizmus snizovani dimensionality snimku. Vy-
uzitim MaxPooling, jak bylo popsdno vyse (viz 3.5)), docilime zmenseni
vybérem maximalni hodnoty. V pripadé posunu filtru k vybéru nedochézi,
ale protoze pri posunu o 2px preskakujeme kazdy druhy pixel, dostavame po-
dobny efekt. Pri porovnani obou zpusobt jsem dosahoval velmi podobnych
vysledki. Snizovani (v pfipadé dekodéru zvySovani UpScaling) dimensio-
nality ma za nasledek ztratu informace a tim i rozmazanéjsi rekonstrukci
obrazku. Na druhou stranu se zvysuje schopnost zobecnovani sité.

Existuji dalsi alternativy téchto metod. VyzkousSel jsem pouziti transpo-
nované konvolucni vrstvy v dekodéru misto kombinace konvolucéni vrstvy na-
sledované vrstvou UpScaling. Nezaznamenal jsem ale zddné znatelné zmény
v celkové tspésnosti site.

Plné propojena vrstva v autoenkoderu

Casto v autoenkoderu zavadime plné propojenou vrstvu na konci kédovaci
¢asti po vzoru konvoluc¢nich klasifikacnich siti. Tato vrstva ndm mimo jiné
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usnadnuje praci pri navrhu, kdy si mtzeme presné zvolit délku kédového
slova po¢tem neuronu (viz Automatické generovani struktury). Protoze ka-
zdy neuron v plné propojené vrstvé musi byt navazany na kazdy neuron z
vrstvy predchozi, znacné zde naroste pocet parametri sité.

Popis Parametri Pocet filtra MAP AP Recall

800 5k 16,8, 8 33,3% 20,1% 2,222%
800 100k 16,8, 8 39,1% 24,1% 2,639%
400 200k 128,64,32,16  40,0% 24,1% 2,636%
128 400k 32,64,128,64,32 38,5% 23,2% 2,532%
800 800k 256,128,64,32  38,5% 23,2% 2,532%

Tabulka 7.8: Sité bez plné propojené vrstvy kodéru

7 nasich experimentu se ukazuje ze neni vhodné mit vétsinu parame-
tri pravé v této vrstvé. Parametry filtri, které jsou v mensiné, ztraceji na
svém vyznamu a sit dosahuje nizsich vysledki. Odebranim této plné pro-
pojené vrstvy ziskavame lepsi vysledky, jak je vidét v tabulce 7.8. Ztracime
tim ale flexibilitu automatického generovani struktury sité (viz Automatické
generovani struktury).

Automatické generovani struktury

P1i vytvareni autoenkoderu chceme dodrzet symetrii kddovaci a dekédovaci
casti. Miizeme tedy sif snadno vytvaret zadanim parametrii vrstev a automa-
ticky vygenerovat celou strukturu. To se velmi osvédcilo pti experimentech.
Problém vznika pii Poolingu, kdy napiiklad z mapy rozmeért 5 x 5 ziskdme
mapu 3x 3. V dekddovaci ¢asti UpScaling vytvori mapu 6 x 6. Tento problém
vznikly zaokrouhlenim zpusobi, ze dekodér vraci snimek jinych rozméri nez
na vstupu autoenkoderu.

To samoziejmé neni mozné a pokud takovou sit chceme vytvorit, musime
rucéné upravit strukturu napriklad zménou parametrii nékteré vrstvy jako
posun filtru, nastavenim padding (chovéni filtru v krajnich bodech mapy),
atd. Nelze tedy takovou strukturu generovat a je tfeba ji ru¢né upravovat.

Generovani muze tedy poslouzit pouze pro hrubé vyzkouseni mnoha rtiz-
nych struktur autoenkoderu pro dany problém a dalsi apravy je treba pro-
vadét rucneé.
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Porovnani s existujici siti

V ¢ldnku CBIR for Breast Ultrasound Images[5] je pouzity autoenko-
der pro ziskani relevantnich ultrazvukovych snimki obrazkt rakoviny prsu.
Smyslem projektu bylo zlepsit diagnézu tohoto onemocnéni. My jsme vy-
zkouseli replikovat strukturu pouzité sité pro nas obecny CBIR na datasetu
Corel-10k.

Priznakovy vektor Parametri Pocet filtrai  MAP AP Recall
32 50k 43,22,11,6 26,6% 14,7% 1,583%

Tabulka 7.9: Sit pro vyhledavani podobnych ultrazvukovych snimki

Jak je vidét v tabulce 7.9, sitf nedosahla prilis dobrych vysledkt. Sif byla
samozrejmé navrzena pro cernobilé snimky o vétsich rozmérech. Museli jsme
tedy nase obrazky zvétsit, coz také mohlo ptispét k horsim vysledktim.

7.5 Porovnani

Jednim z velkych problémi tloh CBIR je ovéreni spravnosti algoritmu, nebo
konkrétni specifikace co od tlohy oc¢ekavame. V ramci datovych sad se jedna
predevsim o urceni podobnosti obrazkt. Obvykle vyuzivame datasettl pt-
vodné vytvorenych pro klasifikaci a predpoklddame, ze pouze obrazky ve
stejné trideé si jsou podobné. Na tomto predpokladu byly zalozené i testované
metody. Tento predpoklad casto neni pravdou. Nase metody a predevsim
neuronové sité, se uci reflektovat toto rozdéleni, nikoliv skuteéné vnimani
cloveka.

Vytvoreni dobré datové sady pro tlohy obecného CBIR je velmi obtizny
problém. Snadnéji ziskdme takovy dataset, omezenim tlohy na néjaky kon-
krétni problém, jako napftiklad hledani podobnych rentgeni jednotlivych
casti téla, vyhledavani podobného umeéleckého stylu obrazl, znaku, cislic
atd. To ovSsem neni mozné pokud chceme obecné ziskavat podobné obrazky.
Tento problém se silné projevuje u neuronovych siti, které vyzaduji obrovské
mnozstvi dat pro jejich spravné natrénovani.

Kviili vyse zminénému problému casto vznikaji riizné verze jednotlivych
datasett1, které lépe nahravaji aktualné fesenému problému a je tedy velmi
obtizné porovnavat skutecnou efektivitu riznych metod, protoze namérené
hodnoty mohou byt velmi rozdilné od hodnot namérenych na zdanlivé po-
dobnych datech, jak tomu bylo napriklad u metody CDH.

Obé metody maji svoje vyhody, ale klasicky pristup CDH ptekvapil svoji
vysokou tuspésnosti. V ptivodnim c¢lanku jsou uvedeny mnohem lepsi vy-
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sledky, kterych se mi nepodarilo dosdhnout a to predevsim prikladam faktu,
ze CDH byl testovan na datasetu Corel-10k ktery, jak by se mohlo na prvni
pohled zdat, ve skutecnosti neni volné dostupnym datasetem Corel-10k
pouzitym v naSich experimentech. V puvodnim ¢lanku je poznamka, ze se
jednd o ru¢né vybranou podmnozinu ptuvodniho datasetu Corel-200k o roz-
sahu 10k obrazki. Nazev je tedy mirné zavadéjici.

Z pohledu pouziti je metoda CDH snazsi na nasazeni, protoze nevyzaduje
zadnou zvlastni pripravu. AvSak vytvoreni modelu nad datasetem zabere
nezanedbatelnou dobu. Samotné vytvareni je pochopitelné z principu zna-
¢né pomalejsi, nez ziskani popisu z natrénované sité. Tento proces by se dal
urychlit paralelizaci. Interpret pythonu neumoznuje béh na vice jadrech pro-
cesoru a presto, ze se da dosahnout paralelizace paralelnim béhem riiznych
procest, nemusela by tato tloha byt trivialni. V nasem pripadé na osobnim
notebooku (viz 7.2) se jedna o zpracovani v radu dni. Napiiklad vytvoreni
modelu nad datasetem Caltech trvalo priblizné 50h.

Trénovani je jedna z nevyhod vyuziti neuronovych siti, ale s vyuzitim
GPU se cely proces znacné urychlil. V nasem pripadé, kdy je sit relativné
mald, trénovani nebyl zadny problém. Po natrénovani je naopak neuronova
sit velice rychla pti vytvareni popisu snimku, protoze se jedna o linearni
operaci.

Pristup pomoci neuronové sité se zda byt vice skalovatelny. Pro mensi
datové sady jsou stale klasické metody vyhodnéjsi predevsim proto, ze ne-
potrebuji velké mnozstvi dat pro trénovani.

Dataset Metoda MAP AP Recall
Corel — 10k CAE  40,0% 24,1% 2,636%
Corel — 10k CDH 42,7% 23,1% 2,430%

Caltech — 101  CAE  29,1% 15,3% 2,891%
Caltech — 101  CDH  20,2% 10,9% 1,885%

Tabulka 7.10: Porovnani metod

vevs

sadou Caltech-101, kde metoda CDH dosahla relativné nizké presnosti. A
dokonce ji predstihla i nase sit. CDH byla navrzena pro data prvniho zminé-
ného datasetu. Pro vyuziti na jinych by bylo pravdépodobné tireba upravit
parametry metody, nebo pouzit obrazky stejnych rozmeér.

Néami testovany pristup s vyuzitim autoenkoderu nedosahl prilis dobrych
vysledki. Ocekaval jsme vyrazné vyssi Gspésnost nez u vyse zminéné me-
tody, i kdyz se jedna se o velmi jednoduchou strukturu. Na datasetu MNIST
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dosahoval autoenkoder témeér perfektni uspésnosti. V nasem pripadé se ale
jedné o velmi obecny problém a ukazuje se, Ze neni jednoduché takovou sit
zobecnit a Gspésné natrénovat.
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8 Zavér

Prace byla zamérena na vyhledavani obrazkt podle obsahu. Nejprve jsem
prozkoumal dostupné datasety, které jsou c¢asto zamérené na konkrétni pro-
blematiku jako napriklad hrady, jidlo, rentgenové snimky, atd. Protoze jsem
ale chtél pracovat s obecnymi daty, zameéril jsem se pouze na Corel-10k a
Caltech-101 vzhledem k tomu, Ze jsou casto vyuzivany pro testovani a je
snazsi metody na nich porovnavat. Hlavnim problémem pro tlohy CBIR je
vytvoreni datasetu, ktery by skutecné odpovidal podobnosti obrazka tak,
jak je vnima ¢lovék. Casto tedy vyuzivame datasety uréené pro klasifikaci.

Nedilnou soucasti CBIR je vyhodnocovani tspésnosti. Pro specializované
problémy vznikaji velmi konkrétni metriky, které se spatné srovnavaji s
ostatnimi modely, ale z téch béZné pouzivanych je stfedni primérnéd pres-
nost MAP vhodna praveé pro tlohy typu CBIR, kde hraje velkou roli potradi
ziskanych obrazkl. V kombinaci s ostatnimi hodnotami si dokdzeme udélat
pomérné dobry obrazek o tom, jak nase feseni funguje.

Déle jsem prozkoumal dostupné metody a vybral dva zajimavé pristupy k
problému. Metoda zalozena na histogramu vykazovala, podle autorii ¢lanku,
velmi dobré vysledky. Teprve az pri implementaci se ukazalo, ze vysledky
nebude mozné replikovat kvili randomizaci a ru¢né vytvorenému datasetu,
ktery ve skutecnosti neni verejné dostupny. Presto jsem ovérili, ze metoda
funguje dobfe i na standardnich datovych sadach, i kdyz ne na takové trovni
jako bychom cekali podle ¢lanku.

Druhéd metoda s vyuzitim neuronovych siti je zajimava kvili popularité
konvolucnich siti v oblasti rozpoznavani a také kvili velmi dobrym vysled-
kiim na jednoduchych datovych sadach. Nepodatilo najit se mnoho CBIR
systémi zalozenych Cisté na autoenkoderu pro obecnéjsi problémy. Obvykle
byl autoenkoder pouzity jako soucast mnohem vétsiho systému. Vyzkousel
jsem tedy vlastni navrh a implementaci. Jak se ukazalo, navrh takové sité
neni jednoduchy a zaroven neni ani jednotny nazor na to, jak k takovému
problému pristupovat. Pesto, ze jsem ocekaval vyrazné lepsi vysledky, auto-
enkoder nakonec prvni metodu prekonal alespon na datasetu Caltech-101.

Domnivam se, ze hlubsimu porozuméni snimku siti brani predevsim jeji
velikost. Na zvolenych datasetech se ale nepodarilo natrénovat sit vetsi.
Hlavnim divodem by mohl byt relativné maly dataset (v obou pripadech
ptiblizné 10 000) v porovnani napiiklad s jednoduchym MNIST (70 000). Kon-
krétné tedy maly pocet obrazkit v kazdé kategorii. Sit nemé dostatek dat
pro to, aby se dokézala naucit komplexnéjsi informace z kazdé tiidy. Jako
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druhy problém vidim obecnost tkolu, kdy je tfeba pouzivat velké mnozstvi
riznorodych dat, aby byla sit schopna pracovat s jakymkoliv obrazkem.

Pro lepsi vysledky pri ziskdavani obecnych obrazkia by bylo vhodné kom-
binovat autoenkoder s dalsimi metodami rozpoznavani, které by mohly od-
leh¢it naroky kladené na vlastni sit a naslednym trénovanim nad rozsahlou
databézi obrazki.

41



Literatura

BENGIO, Y. — COURVILLE, A. — VINCENT, P. Representation Learning: A
Review and New Perspectives. IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence. 2013, 35, 8, s. 1798—-1828. Dostupné z:
https://arxiv.org/abs/1206.5538.

BIEDERMAN, I. Recognition-by-components: a theory of human image
understanding. Psychological review. 1987, 94 2, s. 115-147.

CHANG, C. Image Information Systems. In Proc. IEEE Pattern
Recognition, 73, s. 754-766, April 1985.

CHEN, Y. - B1, J. - WANG, J. Z. MILES: Multiple-instance learning via
embedded instance selection. Pattern Analysis and Machine Intelligence,
IEEE Transactions on. 2006, 28, 12, s. 1931-1947.

CHO, H. et al. A similarity study of content-based image retrieval system
for breast cancer using decision tree. Medical physics. 2013, 40 1.

Fe1-FEI, L. — FERGUS, R. — PERONA, P. One-Shot learning of object
categories. In Pattern Recognition and Machine Intelligence, 2004.

G., G.— AD., H. — P., P. The Caltech 256. Technical report, California
Institute of Technology, 2006.

JAIN, A. K. — VAILAYA, A. Image retrieval using color and shape. Pattern
Recognit. 1996, 29, s. 1233-1244.

KiINGMA, D. P. — BA, J. Adam: A Method for Stochastic Optimization.
CoRR. 2015, abs/1412.6980.

NANDANWAR, A. Edge Histogram Descriptor , Geometric Moment and
Sobel Edge Detector Combined Features Based Object Recognition and
Retrieval System. 2016.

LECUN, Y. et al. Efficient BackProp. In Neural Networks: Tricks of the
Trade, This Book is an Outgrowth of a 1996 NIPS Workshop, s. 9-50,
Berlin, Heidelberg, 1998. Springer-Verlag. ISBN 3540653112.

Liu, G.-H. — YANG, J.-Y. Content-Based Image Retrieval Using Color
Difference Histogram. Pattern Recogn. January 2013, 46, 1, s. 188-198.
ISSN 0031-3203. doi: 10.1016/j.patcog.2012.06.001. Dostupné z:
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2012.06.001.

42


https://arxiv.org/abs/1206.5538
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2012.06.001

[13]

[14]

[15]

[18]

[21]

[22]

Loweg, D. G. Object recognition from local scale-invariant features.
Proceedings of the Seventh IEEE International Conference on Computer
Vision. 1999, 2, s. 1150-1157 vol.2.

Powers — W., D. M. Evaluation: From Precision, Recall and F-Measure to
ROC, Informedness, Markedness & Correlation. Journal of Machine
Learning Technologies. 2011, s. 37-63.

Rul, Y. et al. Relevance feedback: A power tool for interactive
content-based image retrieval. IEEE Transactions on Circuits and Systems
for Video Technology. 1998, 8, 5, s. 644—655. ISSN 1051-8215. doi:
10.1109/76.718510.

Russakovsky, O. et al. ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge. International Journal of Computer Vision (IJCV). 2015, 115, 3,
s. 211-252. doi: 10.1007/s11263-015-0816-y.

SwAIN, M. J. — BALLARD, D. H. Color indexing. International Journal of
Computer Vision. Nov 1991, 7, 1, s. 11-32. ISSN 1573-1405. doi:
10.1007/BF00130487. Dostupné z:
https://doi.org/10.1007/BF00130487.

TAMURA, H. — MORI, S. — YAMAWAKI, T. Textural Features Corresponding
to Visual Perception. IEEE Transactions on Systems, Man, and

Cybernetics. 1978, 8, s. 460-473.

WaN, J. et al. Deep Learning for Content-Based Image Retrieval: A
Comprehensive Study. In ACM Multimedia, 2014.

WYTHOFF, B. J. Backpropagation neural networks: A tutorial.
Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems. 1993, 18, 2, s. 115 — 155.
ISSN 0169-7439. doi: https://doi.org/10.1016/0169-7439(93)80052-J.
Dostupné z: http:
//www.sciencedirect.com/science/article/pii/016974399380052J.

ZHANG, E. — ZHANG, Y. Awerage Precision, s. 192-193. Springer US,
Boston, MA, 2009. doi: 10.1007/978-0-387-39940-9'482. Dostupné z:
https://doi.org/10.1007/978-0-387-39940-9_482. ISBN
978-0-387-39940-9.

Zuou, W. — L1, H. — T1AN, Q. Recent Advance in Content-based Image
Retrieval: A Literature Survey. CoRR. 2017, abs/1706.06064. Dostupné z:
http://arxiv.org/abs/1706.06064.

43


https://doi.org/10.1007/BF00130487
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/016974399380052J
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/016974399380052J
https://doi.org/10.1007/978-0-387-39940-9_482
http://arxiv.org/abs/1706.06064

A Uzivatelska dokumentace

Pro oba programy je potreba mit nainstalovany Python verze 3.6

A.1 Color difference histogram

Pro spusténi programu je potfeba mit nainstalované potifebné knihovny. Pro
tento tikol je doporuc¢ené pouZit nastroj Anakonda, ktery je volné staZitelny!,
nebo jeho obdobu. Pomoci tohoto néastroje si mizeme vytvorit virtualni
prostredi do kterého nainstalujeme vsechny potfebné knihovny.

A.1.1 Anakonda

Jedna se o konzolovy néstroj pro vytvareni a spravu virtualnich prostredi.
Virtudlnim prostiedim odstinime nas projekt od ostatnich a zamezime tak
mnoha konflikttim.

Po instalaci je vhodné pridat cestu ke spustitelnému souboru do systé-
mové proménné PATH. Po instalaci mtizeme ovérit verzi a funkénost zadanim
prikazu conda info do prikazové radky. Déle pomoci nasledujicich prikazt
si pripravime prostfedi pro python.

conda info Informace o instalaci

conda create --name Histograms python=3.6 Vytvoreni virtualniho pro-
stfedi Histograms s pozadovanou verzi pythonu.

conda env list Vypis vytvorenych prostredi.
conda activate [env] Aktivace prostredi, kde [env] je ndzev prostredi.

conda install [package] Instalace balicku, kde [package] je nazev poza-
dovaného balicku (napf. opencv)

conda env create -f Histograms.yml Vytvofeni prostfedi ze souboru
Histograms.yml

Vytvorime tedy nové prostredi ze souboru, nebo ru¢nim pridavanim po-
trebnych balickii. Prostiedi je pred pouzitim vzdy nutné aktivovat.

Lwww.anaconda.com

44



A.1.2 Aplikace

Aplikace se skldda z nékolika ¢asti jako Main, Calc, atd. Pro praci s progra-
mem jsou dilezita pouze Main. py jako vstupni bod programu a Settings. py,
kde muzeme nastavit chovani aplikace (viz A.1.3).

Nejprve je tfeba upravit nastaveni programu podle nasich pozadavki a
nasledné program spoustime prikazem python Main.py. Po spusténi pro-
gram vytvori dataset rozdéleny na trénovaci a testovaci mnozinu, pokud
neexistuje. Nasledné pokud neexistuje model dojde k jeho vytvoreni. Tato
operace je ¢asové velmi narocna. V zavislosti na nastaveni dojde k testovani
celé testovaci mnoziny, nebo pouze jednoho snimku a zobrazeni vysledki. V
pripadé testovani jednoho snimku jsou vykresleny dalsi informace a repre-
zentace ziskanych obrazki.

Aplikace umoznuje vyuzivat predpocitany model. Jedna se o model, ktery
se vytvori z celkového datasetu, tedy trénovaci i testovaci mnoziny. Smysl
spociva ve vytvoreni priznakovych vektort pro vSsechny snimky. Pti testovani
se tedy pouze porovnavaji ulozené hodnoty. To znacné urychluje praci, pro-
toze vytvoreni vektoru trva nezanedbatelné dlouho. Z tohoto divodu se pri
vykreslovani nacitaji obrazky ze zdrojového datasetu. Pro samotnou logiku
se samozrejmé pouziji rozdélené trénovaci a testovaci mnoziny.

A.1.3 Nastaveni

LEARNING Zda chceme, aby program ukladal zpracovavané snimky do
modelu. Typicky pri zpracovani datasetu.

TEST BULK Zda ma testovani probéhnout nad celym testovacim data-
setem. PTi vypnuti této moznosti dojde k otestovani pouze jednoho
snimku.

MODEL Néazev ulozeného modelu
USE_LAB Zda se ma pouzit prevod do barevného prostoru Lab.

TARGET _INDEX Index testovaného obrazku (pouze pro TEST_BULK =
False). Po na¢teni modelu probéhne retrieval pouze pro jeden ob-
razek s vypisem dalsich informaci

SOURCE_DIR. Cesta do slozky s ptuvodnim (zdrojovym) datasetem

SOURCE _DIR_DATASET Cesta kam se vytvori testovaci a trénovaci
mnozina

PRECALCULATED MODEL Pouzivat dopredu vypocitany model
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A.2 Konvolu¢éni autoenkoder

Podobné jako pro CDH je potieba nainstalovat vSechny potirebné knihovny.
Navic je tfeba nainstalovat spravné (navzajem kompatibilni) verze CUDA
toolkit, cuDNN, Keras a Tensorflow. Prostredi je opét mozné importovat
ze souboru AutoencoderConv_GPU. Je nezbytné upravit verze vyse zminé-
nych knihoven tak, aby odpovidali konfiguraci pocitace, zejména grafické
karté, jejim ovladactim a podporované verzi CUDA. CUDA toolkit je tfeba
nainstalovat samostatné, nejlépe piimo ze stranek nvidiaZ.

Soubor pro import prostiedi je pripraven obecné, ale v pfipadé problému
je potreba upravit verze jednotlivych balickti. Nékteré prikazy nejsou v ruz-
nych verzich podporovany a mohlo by byt tfeba je upravit primo v kodu.
Bohuzel je obtizné pripravit aplikaci nezavisle na konfiguraci pocitace.

Nejsnazsi je ¥idit se instrukcemi instalace na strankich tensorflow®
pro Windows, nebo Linux. Na téchto strankach je i seznam otestovanych
kombinaci, ze kterych je dobré vychéazet. Pokud bychom potfebovali jinou
verzi naptiklad pro starsi grafickou kartu, je nutné sestavit tensorflow
ze zdrojovych kédu, protoze (tensorflow je dopfedu sestaveny pouze od
urc¢ité urovné compute capability uré¢ené ovladacemi grafické karty. To je sa-

Pro stazeni cuDNN (podpora neuronovych siti) je tieba zalozit bezplatny
ucet na strankach nvidia. Pti stahovani dbdme na spravnou verzi balicku a
verzi CUDA, kterou podporuje nase graficka karta. Po instalaci cuDNN je tfeba
jesté pridat cestu do systémové proménné path podle instrukei.

Déle je tfeba nainstalovat tensorflow-gpu pomoci Anakondy (viz A.1.1).
Pokud budeme chtit vyuzivat pouze CPU staci instalace tensorflow a
mizeme ignorovat CUDA toolkit a cuDNN. Framework keras bychom méli
instalovat az po tensorflow.

Novéjsi verze tensorflow obsahuji primo odpovidajici verzi kerasu. Mzeme
také vyuzit snazsi moznost instalace kombinace keras - tensorflow po-
moci ptikazu conda install keras-gpu=[version] (pouze pro CPU: conda
install keras=[version]), kde [version] je ¢islo verze.

2
3

www.developer.nvidia.com/cuda-toolkit
www.tensorflow.org/install
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A.2.1 Aplikace

Obdobné jako pro CDH aktivujeme prostfedi a nastavime pozadovanou funkc-
nost v souboru s nastavenim Settings.py. V nastaveni se nachézi vsechny
dulezité hodnoty a mame na vybér z nékolika moznosti spousténi véetné
automatického generovani struktury sité pro ¢islo struktury 0 (s plné propo-
jenou vrstvou) a 100 (bez plné propojené vrstvy s vyuzitim MaxPooling).
Struktury a jejich generovani se nachazi v souboru CNNStructure.py.

Program spoustime piikazem python Main.py. Po spusténi se vytvori
testovaci a trénovaci datové sady ze zdrojového datasetu, pokud neexistuji.
Déle pokud neni nalezen model dojde k jeho zalozeni a spusti se trénovaci
faze. Pokud je nastaveno ukladani checpointi, dochazi k ulozeni modeli v
pripadé, Zze se model zlepsil od predchozi nejlepsi iterace. Je tedy mozné
pokracovat po preruseni. Pripadné je mozné pouzit néktery z pozadovanych
checkoponti jako vysledny smazanim prebytecnych a tpravou poctu epoch
trénovani v nastaveni. Po natrénovani probéhne vytvoreni modelu ziskanim
priznakovych vektort vsech snimki trénovaci mnoziny.

Déle se podle nastaveni vykresli graf historie uceni, zobrazi se ukazka re-
konstruovanych obrazku a probéhne testovani nad celou testovaci mnozinou,
nebo nad nékolika obrazky s ukazkou vysledki. Na konec pokud je povolené
hledani obrazk pro maximalni aktivaci filtri, dojde k jejich generovani a
vykresleni. Vysledné metriky a obrazky se ukladaji do slozky s modelem.

A.3 Nastaveni

SOURCE_DIR Cesta do slozky s ptuvodnim datasetem
SOURCE_DIR_DATASET Cesta kam se vytvori testovaci a trénovaci

MODEL _FOLDER Slozka kam bude model a jeho dodateéné soubory
ukladany.

MODEL _NAME Nézev ulozeného modelu

SAVE_CHECKPOINTS Zda se maji ukladat checkpointy pri uceni.
DECODER_SHOW Zda se maji zobrazit rekonstruované obrazky.
RETRIEVAL Zda se ma provést testovani nad celou testovaci mnozinou.

RETRIEVAL_SHOW Zda se méa zobrazit okno s ukazkou vracenych ob-
razku.
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TRAIN_SHOW_HISTORY Zda se méa zobrazit historie trénovani.

RANDOM SEED Seed pro generator nahodnych ¢isel pouzity pro roz-
déleni trénovaci a testovaci mnoziny.

PLOT_LAYER CL_ WEIGHT Zda se ma program pokusit najit obrazky
maximalné aktivujici jednotlivé filtry.

STRUCTURE_INDEX Cislo struktury v souboru CNN_Structure.py

STRUCTURE_CL_ Nastaveni pro automatické generovani struktury. (Pouze
pro STRUCTURE_INDEX = O)

STRUCTURE_POOLING_KERNEL Nastaveni velikosti jadra pfi poolingu.
(Pouze pro STRUCTURE_INDEX = 100)

PLOT_LAYER_CL_WEIGHT Zda se ma aplikace pokusit najit obrazky,
které nejvice aktivuji jednotlivé filtry
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