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Abstract

Automatic image annotation

This thesis deals with the problem of automatic image annotation (AIA).
The goal of AIA is to assign one or more annotations (keywords) to an image.
The key task in solving AIA is obtaining image features. The thesis provides
an overview of methods used for this task. Subsequently, two such methods
LBP and SIFT are described in detail. These methods were chosen for imple-
mentation because they achieve excellent results both in ATA and other areas
of pattern recognition. The thesis also describes methods for classification
of descriptors. For classification, the method k-nearest vectors was chosen
and implemented. The resulting application is a system capable of testing
methods for automated annotation on commonly available databases. Im-
plemented methods were tested on several standard data sets and obtained
results are then compared with results from literature.



Abstrakt

Automaticka anotace obrazku

Tato bakaldiskd préce se zabyva automatickou anotaci obrazku (AIA). Ci-
lem této tlohy je ptifadit obrdzku jednu nebo vice anotaci (klicovych slov).
Jednou z nejdulezitéjsich ¢asti problematiky AIA je ziskani pfiznaku z ob-
razku. Metody pro ziskani priznaku, pouzivanych v oblasti AIA; jsou na ivod
teoreticky shrnuty. Detailné prace popisuje metody LBP a SIFT. Tyto me-
tody dosahuji vynikajicich vysledku i v dalsich oblastech rozpoznavani vzoru,
a proto byly vybrany pro implementaci. Prace dale popisuje moznosti kla-
sifikace ziskanych deskriptoru. Pro klasifikaci byla vybrana a implemento-
vana metoda k-nejblizsich vektoru. V ramci prace byl vytvoren systém, ktery
umozni testovani metod pro automatickou anotaci na bézné dostupnych da-
tabazich. Implementované metody byly otestovany na nékolika standardnich
datasetech a jejich vysledky byly srovnany s literaturou.
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1 Uvod

Vzhledem k velkému rozkvétu digitalnich technologii vznika stéle vétsi mnoz-
stvi vizualnich dat. Ta jsou dnes stejné béznd jako data textova. Z tohoto
duvodu je zde urgentni potfeba nalezeni nastroju, které umozni efektivni
spravu vizualnich dat a rovnéz poskytnou snadné a presné vyhledavani. Diky
tomu vznikly tlohy jako je indexovani obrazku, vyhledavani obrazku na za-
kladé obsahu a také automaticka anotace.

Pocitace nemaji schopnost vnimat okolni svét stejné jako lidé. Presnéji
feCeno, pocita¢ vidi obrazek jako mnozinu bindrnich informaci. Cilem ¢lovéka
je naprogramovat pocitac tak, aby na zdkladé téchto informaci byl schopen
urcit, jaké objekty se na obrazku vyskytuji.

Automaticka anotace obrazku je proces, ve kterém jsou k obrazku auto-
maticky pfifazena metadata, kterd obsahuji klicova slova, napiiklad (dum,
zahrada, strom, plot).

Proces automatické anotace obrazku se skldda ze dvou c¢asti. Jednim
znaku z obrazku. Spravné zvolend reprezentace obsahu vyrazné zlepsuje vy-
kon sémantického uceni. Po extrakci klicovych priznaku muze ptijit samotna
anotace. V prvnim kroku probihd natrénovani klasifikatoru, kdy je pouzita
mnozina jiz anotovanych obrazku. Diky tomu se k extrahovanym pfizna-
kum obréazku priradi slova popisujici jejich vyznam. V druhé fazi probihd
anotace novych obrazku. Novy obrazek je nejprve zpracovan a jsou z ného
extrahovany ptiznaky. Na zakladé ptriznaku jsou pak pomoci natrénovaného
klasifikatoru prirazena klicova slova.

Cilem prace je navrzeni a implementace softwaru umoznujictho automa-
tickou anotaci obrazku. V ramci toho budou prostudovany metody vyuzivané
pro ATA. Prace nebude vyuzivat nejjednodussi metody extrakce priznak, ale
budou pouzity metody LBP a SIFT, které se jiz osvédéily v ramci jiné pro-
blematiky, naptiklad rozpoznavani obliceju. Dulezitou ¢asti je také vhodna
volba testovacich dat. Vybér dat bude volen tak, aby byl svoji charakteris-
tikou co nejvice podobny datiim od CTK a aby ziroven data byla pouzita
pro srovnani v jinych pracich. Na zdkladé experimenti na testovacich da-
tech bude vybrana nejvhodnéjsi metoda, ktera se pouzije na poskytnuta data
od CTK.



2 Extrakce priznaku a
reprezentace obrazku

Protoze obrazek je nestrukturované pole pixelt, prvnim krokem sémantic-
kého porozuméni je extrakce priznaku z téchto pixelu. Spravné zvolena re-
prezentace obsahu obrazku vyrazné zlepsuje vykon sémantického uceni.

Ptiznaky mohou byt nizkotroviiové nebo vysokoturovinové. Pii klasifikaci
obrazku jsou vétsinou pouzivany nizkoiroviové techniky. V soucasné dobé
jsou v metodach pro ziskavani ptiznaku vyuzivany dva ptistupy — globalné
nebo lokdlné tvofené piiznaky. Podle [13] se trend ubird smérem k vyuzi-
vani lokalnich priznaku. Pouziti lokalnich priznaku predpoklada segmentaci
obrazku na jednotlivé regiony. Globalni ptiznak je vypocitdavan z celého ob-
razku.

2.1 Segmentace

Segmentace obrazku je obvykle prvnim krokem k extrakci lokdlnich pti-
znaku.U problému automatické anotace obrazku se bézné vyuzivaji nasledu-
jici metody: miizkové zalozend, shlukové zalozena, obrysové zalozend, mo-
delové zalozend, grafové zalozend a metoda zalozena na postupném rustu
regionu. Nyni bude kazda z nich kratce popséana.

V miizkové zalozené metodé je obrazek rozdélen do bloku, ze kterych
jsou nésledné vypocitavany priznaky. Blokové zalozené postupy jsou charak-
teristické nizkou vypocetni slozitosti, nicméné bloky obvykle obsahuji i ¢ast
vizualné odlisnych objektu a proto takova segmentace nemuze vyhovovat
vzdy.

Shlukové zalozené metody jsou pouzivany ke shlukovani pixelu do sku-
pin, kdy kazd4 skupina identifikuje region. Béznou praxi je rozdéleni obrazku
do bloku pixelu 4x4. Z kazdého bloku jsou extrahovany priznaky a ty jsou
nasledné vyuzity pro shlukovani. Kazdy shluk obsahuje pouze objekty, které
jsou si podobnéjsi, nez objekty z jiné skupiny. Hlavnim problémem tohoto
pristupu je nutnost preddefinovani poctu segmenti. Nevhodnd volba poctu
segmentil muze zapricinit nespravné vysledky. Volba poctu segmentti se pro-
vadi heuristicky.

Hlavni myslenkou obrysové zalozené segmentace je rozvoj kiivek kolem
objektu, jejichz cilem je shoda s hranicemi objektu. Zékladnim problémem
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v tomto postupu je zavislost na presnosti detekce hran, pokud je kolem
objektu sum. Z tohoto duvodu je postup aplikovatelny pouze na specifické
domény, jako naptiklad néastroje pro zpracovani obrazku.

Segmentacné zalozené algoritmy stavi na statistickém modelu. Siroce vy-
uzivan je systém BlobWorld [2], kdy je kazdy pixel reprezentovan osmi-
dimensionalnim vektorem barev, textu a pozic. Pixel obréazku je nasledné
modelovan jako ndhodna proménna s Gaussovym rozdélenim. Pocet regionu
a parametry Gaussova rozdéleni jsou vypocitavany s vyuzitim algoritmu Ma-
ximalizace ocekavani (EM). Jakmile je model parametru nalezen, je s vyu-
zitim pravdépodobnosti vypocitavan vztah pixel-region. Vztah pixel-region
je vyuzivan k urceni obrazkové segmentace. Hlavnim problémem je vysoka
vypocetni narocnost.

Grafoveé zalozeny algoritmus segmentace, znamy také jako normalizo-
vany tez (NCut), reprezentuje obrazek jako graf, kde vrcholy jsou pixely
a hrany jsou vahy reprezentujici obsahové podobnosti mezi pixely. Myslen-
kou je rozdélit vrcholy grafu do disjunktnich mnozin tak, ze celkova podob-
nost mezi ruznymi mnozinami je minimalizovana. Kazd4 mnozina je chapéana
jako region. Nevyhodou je vypocetni narocnost pro ziskani optimalniho roz-
déleni.

Siroce vyuzivan je algoritmus s postupnym ristem regionti. Prvnim kro-
kem je vybrani mnoziny bodu (seed), které jsou vybrény na zakladé néjakého
kritéria (napiiklad stupen Sedi). Nésledné je z téchto bodu prochéazeno okoli
a do regionu pridavany pouze ty body, které spliuji kritérium pro nalezitost
v daném regionu.

2.2 Barevné priznaky

VVVVVV

informace ziskané z barevného prostoru ¢i modelu. Barevnymi prostory jsou
napiiklad RGB, LUV, HSV, HMMD.

Jakmile je barevny prostor specifikovan, jsou z obrazku ¢i regionu extra-
hovény barevné piiznaky. Podle [13] patii mezi dulezité barevné piiznaky
barevny histogram, barevny moment, vektor koherence barev a korelogram.
Také MPGE-7 standardizuje pocet barevnych priznakt zahrnujici deskriptor
dominantni barvy a deskriptor skalovatelnosti barev.

V tabulce 2.1 na strance 14 jsou srovnany vyhody a nevyhody zminénych
metod.
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Obréazek 2.1: Histogram

2.2.1 Barevny histogram

Barevny histogram popisuje barevné rozlozeni obrazku. Kvantizuje barevny
prostor do ruznych mnozin a zaznamenava, kolik pixelu spadd do urcité
mnoziny. Tento pfistup je robustni vuci translaci a rotaci. AvSak barevny
histogram nepostkytuje prostorové informace a dimenze histogramu byva
obvykle vysoka.

Na obréazku 2.1 je priklad histogramu. Z grafu muzeme vy¢ist, ze odstiny
cervené, zelené a modré jsou na obrazku predevsim v tmavém odstinu.

2.2.2 Barevné momenty

Barevné momenty jsou jeden z nejjednodussich priznaku. Zakladem je pred-
poklad, ze rozlozeni barev v obrazku muze byt reprezentovano jako roz-
déleni pravdépodobnosti. Momenty bézné pocitaji s prumérnou barvou v
obrazku, standartni odchylkou a sikmosti. Vlastnosti se ziskavaji bud’ z re-
gionu, nebo z celého obrazku.

2.2.3 Vektor koherence barev

Vektor koherence barev (CCV) zahrnuje prostorovou informaci do zéklad-
niho barevného histogramu. Mnoziny histogramu rozdéluje na dvé kompo-
nenty — koherentni a nekoherentni. Koherenti komponenta zahrnuje ty pixely,
které jsou prostorové spojené. Naopak nekoherentni komponenty zahrnuji
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izolované pixely. Obvykle miva vétsi vykon nez barevny histogram, nicméné
dimenze je dvakrat vétsi nez u konvencéniho histogramu.

2.2.4 Barevny korelogram

Barevny korelogram maticové charakterizuje rozdéleni barevnych paru v ob-
razku. Na korelogram miuzeme nahlizet jako na 3D histogram, kde prvni dvé
dimenze reprezentuji barvu néjakého paru pixelu a tfeti dimenzi je jejich
vzdalenost. Vykon korelogramu je lepsi nez u histogramu a vektoru kohe-
rence barev, nicméné za cenu vétsi vypocetni naroc¢nosti.

2.2.5 MPEG-7 deskriptory

Mezi MPEG-7 barevné deskriptory patii deskriptor skalovatelnosti barev
(SCD). SCD je v podstateé histogram v HSV barvéch a navic mé lepsi skélo-
vatelnost. Stejné jako histogram, SCD také nezahrnuje prostorové informace.
Deskriptor dominantni barvy (DCD) je také variaci histogramu. DCD
vybere maly pocet barev z nejvyssitho zasobniku histogramu. Doporuceny
pocet barev pro reprezentaci regionu je dle MPGE-7 1-8. Oproti tradi¢nimu
histogramu je DCD pouzivan na regiony namisto celého obrazku.

2.3 Priznaky tvaru

Tvary jsou dulezité pro ¢lovéka k identifikaci a rozpoznavani objektu real-
ného svéta. Zhang a Lu [13] klasifikuji techniky pro extrakei tvart na dvé
majoritni skupiny: Obrysové zalozené a regionové zalozené metody.

Obrysové zalozené metody urcuji priznaky tvartu pouze z hranic daného
tvaru, zatimco regionové zalozené metody extrahuji vlastnosti z celého regi-
onu. Techniky zalozené pouze na tvaru jsou velmi nachylné na jakykoliv Sum,
tedy jakykoliv Sum znatelné poskodi tvar objektu. Z tohoto duvodu se castéji
pouzivaji regionové zalozené priznaky tvaru. Priznaky obvykle zahrnuji mo-
menty, kruhovitost a vystrednost. Jednotlivé ptiznaky nejsou piilis robustni
a proto se vétsinou skladaji pro vytvotreni efektivnéjsiho deskriptoru.
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Metoda Vyhody Nevyhody

Histogram Jednoduchy k Vysokd dimenze, zadné
vypocitani, prostorové informace, citlivy na
intuitivni Sum
Barevné Kompaktni, Nedostatecné pro popis vSech
momenty robustni barev, zadné prostorové
informace
Vektor Prostorové Vysoka dimenze, velka
koherence informace vypocetni narocnost
barev
Korelogram Prostorové Velmi vysoka vypocetni
informace narocnost. Citlivé na Sum,

rotaci a skalovani

Desktriptor Kompaktni, Potiebuje post-processing pro
dominantni robustni. prostorové informace
barvy Vniméani smyslu
Deskriptor Kompaktni dle Zédne prostorové informace
Skalovatelnosti potieby,
barev skéalovatelnost

Tabulka 2.1: Srovnani metod pro extrakeci priznaku z barev

2.4 Scale-invariant feature transform

Scale-invariant feature transform (SIFT) je algoritmus vyuzivany pro na-
lezeni vyznamnych bodu v obrazku a vytvoreni pfiznaku v téchto bodech.
Algoritmus je popsan v ¢lanku [9]. SIFT algoritmus se skladd z hlavnich 4
kroku.

Prvnim krokem je nalezeni extrému v tzv. ,scale-space®. Na obrazku 2.2
je znazornéno, jak se hledaji klicové body pro ruzné skaly. Na kazdé trovni
skalovani je aplikovdn Laplacian Gaussidnu (LoG) s ruznou smérodatnou
odchylkou o u Gaussova rozdéleni. Timto zpusobem muzeme ziskat lokalni
maxima napii¢ skdlami a prostor, ktery ndm d& mmnozinu (z,y, o) hodnot,
které reprezentuji potencialni klicové body na pozici (z,y) se skélou o.

Tento pristup je vypocetné narocny. Z tohoto duvodu SIFT algoritmus
pouziva rozdil Gaussianu (DoG), jenz je aproximaci LoG. Rozdil Gaussidnu
je ziskan jako rozdil rozmazéani obrazku pomoci Gussova filtru s rozdilnym
0. Tento proces se provede pro ruzné oktavy Gaussovy pyramidy obrazku,
viz obrazek 2.3.
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Obréazek 2.2: Na obrézku je znazornén postup hledani potencidlnich klico-
vych bodu pro algoritmus SIFT. Zdroj: readthedocs.org

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Obrazek 2.3: Vytvoreni rozdilu Gauusianu napii¢ oktavami.
Zdroj: readthedocs.org
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Jakmile je nalezen DoG, obrézky jsou prohledavany pro lokélni extrémy
naptic¢ skdlami a prostorem. Napftiklad jeden pixel v obrazku je porovnéan s 8
sousedy ve stejné urovni a odpovidajicimi 9 pixely v predchozi i nésledujici
vrstvé (celkem 26 bodu). Pokud se jednd o lokalni extrém, nasli jsme po-
tencidlni klicovy bod. Znamena to, ze klicovy bod je nejlépe reprezentovany
v dané skéle, viz obrazek 2.4.

ST

Obrazek 2.4: Zdroj: readthedocs.org

Jakmile jsou nalezeny potencidlni klicové body, musi byt eliminovany
nejméné kvalitni z nich pro ziskani presnéjsich vysledku. Pro ziskani pres-
néjsiho umisténi extrému je vyuzit Tayloruv rozvoj skalovaného prostoru
a pokud je intenzita v tomto extrému mensi nez prahova hodnota, je zamit-
nut.

DoG také castéji nachézi hrany, které také musi byt odebrany. Koncep-
tem je to stejny problém jako u Harrisova detektoru rohu. Je pouzit Hessidn
(H), ktery je vyuzit pro vypocet hlavniho zakiiveni. Z Harrisova detektoru
rohu je znamo, ze pro hrany je jedno vlastni ¢islo vétsi nez ostatni. Po-
kud je pomér vlastnich cisel vétsi nez je prahova hodnota, klicovy bod je
zamitnut. Nyni zustaly pouze klicové body s velkou mirou informace.

Nasledné je potfeba urcit orientaci kazdého klicového bodu. Tim se ziskéd
invariance vuci otoceni obrazku. Podle skély se projdou sousedni body kolem
klicového bodu a v této oblasti se spocitd gradient a smér. Je vytvoren
histogram orientace s 36 irovnémi, které pokryvaji 360 stupnu. Histogram
je ohodnocen gradientem a vahovan pomoci Gaussova rozdéleni s o rovnému
1.5 krat skale klicového bodu. Je vybran nejvyssi prvek v histogramu a dalsi
prvky nad 80% pro vypocet orientace.

Nyni muze byt vytvoren deskriptor. Vezme se 16x16 okoli klicového bodu,
které je rozdélené na 16 bloku velikosti 4x4. Pro kazdy pod blok je vytvoren
histogram orientaci. Ve vysledku tedy vznikne 128 hodnot. Ty tvoii vektor,
ktery je pouzit jako deskriptor klicového bodu.
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2.5 Local binary pattern

Local binary pattern (LBP) je také jednim z algoritmu pro ziskani ¢i popsani
priznaku obrazku.

Podle [5], prvotnim krokem je pfevod barev obrazku na stupen Sedi,
tedy kazdy pixel je reprezentovan svoji intenzitou. Nasledné se pro kazdy
pixel obrazku porovnd jeho intenzita s intenzitou sousednich pixelu. Je-
jich zpusob oznaceni je demonstrovan na obrazku 2.5. Oznaéime-li tedy
Do, P1, P2 - - - p7 jako intezity sousednich bodu a p. jako intenzitu centralniho
pixelu, pak pro funkci LBP(p.) plati 2.1. Na vysledné hodnoty z 2.1 se jesté
aplikuje funkce 2.2. Nejlépe cely proces demonstruje obrazek 2.6

7
LBP(p.) =Y s(pi — pc)2' (2.1)
i=0
1, z<n
s(x) = ’ - 2.2
() {07 . (2:2)
B PP
P | PP
Ps | Bs | Py

Obrazek 2.5: Ukazka oznaceni sousednich pixelu pg, p1,ps ... pr centralniho

pixelu p.. Zdroj: [5]

120137172 1111
45 |118( 51 |¥EEs | 0 0
67 |101|140 olo|1

LBF = 11101000

Obrazek 2.6: Ukazka procesu LBP. Zdroj: [5]

Pro invarianci LBP vuéi skalovani byla navrzena uprava. Jedna se o zo-
becnénou kruhovou formu LBP(N, R), kde N znaci pocet sousednich bodu
a R predstavuje polomér kruznice, na kterém jsou tyto sousedni body rov-
nomérné rozpostreny, viz. obrazek 2.9.
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Obréazek 2.7: Priklad zobecnéného kruhového operdtoru LBP(8,1),
LBP(16,2) a LBP(8,2). Zdroj: what-when-how.com

Vektor reprezentujici obrazek se nasledné ziskd spocitanim histogramu,
kdy se pro vSechny pixely obrazku urci LBP hodnota. Ta pfi klasickém LBP
nabyva hodnot 0 — 255. Histogram ma v tomto pripadé sitku intervalu 256.
Sloupce histogramu reprezentuji cetnost LBP hodnoty. Vysledny histogram
se bere jako deskriptor obrazku. Histogram lze pocitat bud’ z celého obrazku
nebo lze obrazek rozdélit na regiony a pro kazdy region spocitat histogram
zvlast’. Pokud se obrazek rozdéli na 2 x 2 regiony, bude reprezentovan ¢tyimi
vektory.

2.6 Bag of Features

Bag of Features (BoF) je podle [12] metoda inspirovdna konceptem Bag
of Words (BoW), ktera se vyuziva pro zpracovani textu. Pfi klasifikaci do-
kumentu je vysledkem histogram vyskytu danych slov.

Pro reprezentaci obrazku za pouziti BoF modelu muze byt s obriazkem
zachézeno jako s dokumentem. Nejprve se z obréazku extrahuji priznaky a pie-
vedou se na vektory. V dalsim kroku se tyto vektory pfevedou na tzv. slovnik.
To je mozné napiiklad za vyuziti k-means algoritmu pfes vSechny extraho-
vané vektory. Slova jsou nasledné definovany jako stiedy ziskanych clusteru.
Nasledné je kazdy ptiznak obrazku namapovéan na urcité slovo. Obrazek je
nasledné reprezentovan jako histogram slov.

Prilis mélo clusteru muze zaptic¢init to, ze nékteré priznaky budou po-
psany nespravnym slovem. Na druhou stranu pfilis mnoho slov muze zapii-
¢init preuceni.

2.7 Bag of SIFT Features

V tomto pristupu se z trénovaci mnoziny vypocitaji pro kazdy obrézek jeho
deskriptory. Jak jiz bylo zminéno v 2.4, deskriptor je vektor o 128 hodnotéch.
Ze vsech vektoru ze vSech obrazku trénovaci mnoziny se provede shlukovani
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Obrazek 2.8: Proces extrakce priznaku s vyuzitim LBP a SIFT a jejich né-
sledné vyuziti pro hleddni podobnych obrazku. Zdroj: [12].
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napiiklad metodou k-means o poctu shlukta n. Vysledkem je n vektorii o 128
hodnotéach reprezentujici sttedy jednotlivych shluku.

Nyni se vytvoii Bag of Features. Pro aktualni obrazek se spocitaji spoci-
taji SIFT deskriptory. Nasledné se testuje pro kazdy deskriptor, do kterého
shluku patii. Tyto informace se ukladaji v podobé histogramu o velikosti n,
tedy pokud deskriptor spada napiiklad do shluku 1, inkrementujeme hod-
notu histogramu na této pozici o 1. Timto zpusobem je mozné projit jak
testovaci, tak i trénovaci mnoziny a ziskat tak histogramy reprezentujici jed-
notlivé obrazky. Vysledny histogram je deskriptorem obrazku.

2.8 Bag of LBP Features

Jak jiz zbylo zminéno v klasickém LBP (viz sekce 2.5), vysledné histogramy
lze ziskat bud’ z celého obrézku, nebo lze obrazek rozdélit na regiony. V me-
todé Bag of LBP Features se vzdy vezme oblast o velikosti x a y. Pro oblast
se spocita histogram a okénko se posune o urc¢ity krok k nejprve vodorovné
a pokud se dojede na konec radku, je okénko posunuto o krok k i svisle a ra-
dek se zpracovava znovu od zacatku. Timto zpusobem se ziska z obrazku
mnozina vektoru.

Krokl

Obrazek 2.9: Ukazka posunu okénka

Tento proces se aplikuje na vSechny obrazky z trénovaci mnoziny. Ze vSech
vektoru ze vSech obrazku trénovaci mnoziny se provede shlukovani s poc¢tem
shlukii n. Vysledkem je n vektoru o 256 hodnotach reprezentujici stredy
jednotlivych shluku.

Nyni se vytvoii Bag of Features. Pro aktualné zpracovavany obrazek
se spocitaji vyse zminéné deskriptory (histogramy). Nasledné se testuje pro kazdy
deskriptor, do kterého shluku patii. Tyto informace se uklddaji v podobé
histogramu o velikosti n, tedy pokud deskriptor spadd naptiklad do shluku
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1, inkrementujeme hodnotu histogramu na této pozici o 1. Timto zpusobem
je mozné projit jak testovaci, tak i trénovaci mnoziny a ziskat tak histogramy
reprezentujici jednotlivé obrazky. Vysledny histogram je deskriptorem ob-
razku. Obrazek je tedy reprezentovan histogramem prislusnosti histogramu
k patticnému shluku.
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3 Automaticka anotace

Jakmile jsou obrazky reprezentovany pomoci priznaku ziskanych bud’ z glo-
balnich nebo lokalnich metod, muze byt naucen klasifikaéni model na mno-
ziné anotovanych obrazku. Vseobecné se pouzivaji 2 typy AIA piistupt.
Prvni ptistup je klasifikace do jedné tiidy vyuzivajici konvencni klasifikacni
metody. Druhym piistupem je klasifikace do vice tiid vyuzivajici Bayesovské
metody. Tyto pristupy budou nyni popsany v nasledujicich kapitolach.

3.1 Klasifikace do jedné tridy s vyuzitim bi-
narni klasifikace

V tomto pristupu jsou piiznaky obrazku privedeny do konvenéniho binér-
niho klasifikatoru. Vystupem klasifikdtoru je sémanticky koncept, ktery je
vyuzivan pro obrazkovou anotaci. Myslenka klasifikace do jedné tiidy je ekvi-
valentem anotace pomoci shlukovani. Tato metoda provede shlukovani a na-
sledné je kazdému obrazku z prislusného shluku prifazena stejna anotace.
V tomto pristupu jsou obvyklymi néstroji support vector machines (SVM),
umélé neuronové sité (ANN) nebo rozhodovaci strom (DT).

3.1.1 Anotace s vyuzitim support vector machines

SVM Kklasifikator hledd nadrovinu z trénovaci mnoziny vzorku, tak aby je
rozdélil. Kazdy trénovaci vzorek je reprezentovan vektorem piiznaku a ano-
taci. Nadrovina je urcena takovym zpusobem, aby rozdélila nejveétsi cdst
vzorku stejné tridy od ostatnich.

3.1.2 Anotace s vyuzitim umeélych neuronovych siti

Umeélé neuronové sité (ANN), které maji schopnost se naucit znalosti z tré-
novaci mnoziny a nasledné je vyuzit pro klasifikaci nového vzorku. ANN se
sklad4 z nékolika vrstev vnitiné propojenych uzla (neurony). Prvni vrstva je
vstupni vrstvou, kterd ma pocet neuronu rovny dimenzi vstupniho vzorku.
Pocet neuronu ve vystupni vrstvé je roven poctu trid. Vybér poctu skry-
tych vrstev a poc¢tu neuronu v kazdé skryté vrstvé jsou béznymi problémy
v ANN piistupech. Spojovaci hrany mezi neurony jinych vrstev jsou spojeny
s urcitymi vahami. Kazdy neuron pracuje jako procesovy element a je fizeny
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aktiva¢ni funkci, kterda generuje vystupy neuronu na zakladé vahy spojova-
cich hran a vystupy neuronu z predchozi vrstvy. Béhem tréninku se ANN
uci vahy hran, aby byla celkova ucici chyba minimalizovana.

Obecné teceno, do neuronové sité vstoupi néjaky vektor a vystupem
ze sité je tiida, do které byl vektor klasifikovan.

\ : Classified

as ‘Skyv’

Region Input Hidden Output Output
features layer layer laver values

Obrazek 3.1: Neuronova sit’. Vstupni vektor ma 37 parametru a bude klasi-
fikovan do jedné ze 3 tiid — obloha, zemé, voda. Zdroj: [13].

3.1.3 Anotace s vyuzitim rozhodovaciho stromu

Rozhodovaci strom (DT) je vicestupiiové rozhodovéani. V zavislosti na po-
¢tu rozhodnuti v kazdém vnitinim uzlu, muze byt nazyvan bindrnim stro-
mem nebo n-narnim. Na rozdil od odstatnich modelu klasifikace, pro které
je obtizné popsat vztah mezi vstupem a vystupem, tak v DT lze vstupni
a vystupni vtah vyjadrit s pomoci lidsky srozumitelnych pravidel, naptiklad
~pokud-tak® pravidlo.

Cilem je vytvoreni modelu, ktery predpovida hodnotu vysledné proménné
na zakladé nékolika vstupnich proménnych.

DT je natrénovan s vyuzitim mnoziny anotovanych vzorku. Vzorky jsou
zastoupeny tadou atributi. Béhem uceni je DT vytvaren rekurzivné rozde-
lenim trénovacich vzorku do disjunktnich mnozin a pokazdé, kdyz se vzorky
rozdeéli, atribut pouzivany pro déleni se odstrani. Postup se opakuje, dokud
vzorky nepatii do jedné skupiny, nebo pokud strom dosahl své maximéalni
hloubky, kdyz nezbyl zadny atribut, podle kterého by slo déle délit.

Pro oznaceni nového vzorku, strom je prochédzen od kotenového uzlu
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is sex male?

is age > 9.57

/ \ 0.73 36%
@ is sibsp = 2.57
017 61%

0.05 2% 0.89 2%

Obrézek 3.2: Strom demonstruje preziti pasazeru na Titanicu (,,sibsb* je po-
¢et na pitbuznych na palubé). Cisla pod listem predstavuji pravdépodobnost
jevu a procento vyskytu tohoto jevu. Zdroj: en.wikipedia.org

k listim pomoci hodnot atributi nového vzorku. Vysledkem je list, kam
dany vzorek dosahne. Piiklad DT je ukédzén v 3.2

3.2 Klasifikace do vice tfid s vyuzitim Baye-
sovskych metod

Rozdilem oproti binarnim klasifika¢nim piistupum je, ze metody anotuji
snimek s vyuzitim vice sémantickych kategorii. Pojem klasifikace do vice
ttid souvisi s tzv. ,multi-instance ué¢enim. Toto spojeni se oznacuje multi-
instance multi-label u¢eni (MIML).

Obrazek je anotovan urcitym vyrazem, pokud néktery z priznaki ob-
razku je s vyznamem spojeny. V dusledku toho muze byt obrézek anotovén
vice vyrazy. Typicky MIML je ziskan pouzitim pravdépodobnostnich na-
stroju, jako jsou napiiklad Bayesovy metody. Bayesovy metody pracuji na
zékladé hledani posteriorni pravdépodobnosti, zda obrazek patii do jakékoli
konkrétni koncepce, vzhledem k pozorovani urcitych znaku z obrazku ¢i re-
gionu. Necht’ Iy, I5, ..., I, je mnozina obrazku z mnoziny sémantickych tiid
1, Ca, ..., Cp. Bayesovy modely se snazi urcit zadni pravdépodobnost z pod-
minéné apriorni pravdépodobnosti. Obrazek je definovan piiznakovym vek-
torem x. Mé&jme apriorni pravdépodobnosti p(¢;) a podminénou pravdépo-
dobnost p(z | ¢;), pak se pravdépodobnost, ze obrézek I nélezi do tiidy ¢; se
spocita jako 3.1
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plei | z)
p(x)

Protoze rozdéleni p(x) je obvykle uniformni pro vSechny tfidy, tiida ob-

ple; | 2) = (3.1)

razku I muze byt ur¢ena vyuzitim kritéria maximalizace posteriorni prav-
dépodobnosti 3.3

c=arg mcc_lxp(ci |X)~arg mcax{p(x| cp(c))

Obréazek 3.3: Maximalizace a vypocet podminéné pravdépodobnosti.
Zdroj: [13].

Varianty Bayesovych modelu se lisi podle toho, jak modeluji podminénou
pravdépodobnost p(x | ¢;). Obecné existuji dva typy pristupti: Bezparamet-
ricky ptistup a parametricky piistup.

3.2.1 Bezparametricky pristup

V tomto ptistupu jsou podminéné pravdépodobnosti vypocteny bez predcho-
ziho predpokladu o rozdéleni ptiznaku obrazku. Skuteéné rozdéleni priznaku
je nauceno z priznaku trénovaci mnoziny. V praxi jsou priznaky obrazku nej-
prve kvantizovany do shluku. Nésledné jsou piiznaky nahrazeny centroidem
shluku. Nalezenim frekvence vzorku néalezici tridé je spocitand podminénd
pravdépodobnost pro kazdou z tiid. Napiiklad pokud je z; nejblizsi centroid
priznakového vektoru x, pak plati 3.2

Pocet vzorku v z;, které jsou z tiidy c

Tlc)=plx:|c)= ~ - 3.2
p(e|e)~pla;| o) Pocet vzorku z tridyc (3:2)
Kompletni anotacni proces této metody je ukdzan na obrazku 3.4. Z
daného obrazku jsou extrahovany ptiznaky a jsou porovnany s hodnotami
shlukt. Podminéné pravdépodobnostni modely odpovidajici vybranému cen-
tru clusteru jsou pak pouzity k vypoctu posterior pravdépodobnosti. MAP

kritérium 3.3 se pak pouziva k anotaci nového snimku.

3.2.2 Parametricky pristup

V tomto pristupu je predpokladéno, ze prostor piiznaku bude nasledovat
urcity typ znamého kontinualniho rozdéleni. Proto je podminéna pravdépo-
dobnost p(x | ¢) modelovand za uziti priznakového rozdéleni. Hlavni proces
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Obrazek 3.4: Bayesuv anota¢ni model. Zdroj [13]

je podobny tomu, ukdzanému v obrazku 3.4. Ptiznaky nebo regiony jsou
nejprve shlukovany a kvantizovany. Model podminéné pravdépodobnosti je
nasledné spocitan pro kazdy shluk. Podminéna pravdépodobnost p(z | ¢) je
obykle modelovand jako mnohovariantni Gassovo rozdéleni, jako je ukazano
v obrazku 3.5, kde d je dimenze ptiznaku, r a > jsou prumeéry a déle se
zde pracuje s kovariantni matici, kterd ke spocitana z trénovacich vektoru
priznaku, nalezici tiide c.

Paremetricky pristup s sebou nese fadu problému. Tento pristup obvykle
predpoklada konkrétni rozdéleni piiznaku, coz nemusi byt vzdy pravdou.
Navic parametr modelu jsou obvykle poc¢itany optimaliza¢nimi metodami,
které vétsinou nemusi konvergovat a navic je to velmi vypocetné narocné.

p(x|o) = 1 e~ x0T x-x%)

2d><n?d><|E|

Obréazek 3.5: Podminéna pravdépodobnost pii parametrickém pristupu.
Zdroj: [13]

3.2.3 Hledani k nejblizsich vektoru

Dalsim pristupem je metoda hledani k nejblizsich vektortu. Tato metoda je
principialné velmi podobnd metodé k-nejblizsich sousedu ([3]). Piedpokla-
dejme, ze existuje testovaci mnozina vektoru, kdy kazdy vektor mé ptirazené
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anotace. Za téchto predpokladu se vezme trénovaci vektor. Pro tento vektor
se najde k nejblizsich vektoru (v rameci jejich vzdélenosti. Lze pouzit napii-
klad metriku uvedenou v 4). Z téchto k nejblizsich vektoru se pouzije jejich
anotace a nasledné priradi k testovanému vektoru.

Pti tomto pristupu muzeme chtit odfiltrovat anotace, jejichz vyskyt nebyl
u k nejblizsich sousedu tak casty, jako u jinych anotaci. Pro tento ptipad je
nutné zavést prah.

Necht’ je prah p, aktualné zpracovavand anotace a,, pocet vyskytu ak-
tualné zpracovavané anotace c,, celkovy pocet anotaci total a mnozina pfi-
fazenych anotaci k testovanému vektoru A.

Pak plati:

> p, s €A
Ca { b (3.3)

tOtal < P, Qg ¢ A
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4 Porovnavani histogramu

Pro urcéeni podobnosti histogramu existuje nékolik metrik. Za predpokladu,
ze H; je je znaceni histogramu a N je pocet prvku histogramu, lze pouzit
nasledujici metody:

Korelace:
A(H,., H,) — E[(Hl( ) — ﬁl)(Hz(I) —ﬁ2)7 (4.1)
VEI(HL(1) — H)2 S (Ho(I) — Ha)?
kde
- 1
Hk = NZJ:H%(J) (4-2)
X? vzdélenost:
— Hy(I))?
d(Hq,Hs) = zj: 1(1_) (4.3)
Intesekce:
d(Hl,H2> = ;mlH(Hl(I),HQ(I)) (44)

Vzdalenost Bhattacharyya:

d(Hy,Hz) = \ll - \/T YV HW(I) - Ha(1 (4.5)

1H2N2 I

Cosinové vzdalenost:

ST H\(I) x Hyl
d(Hy, Hy) = ! (4.6)

\/2; Hy(1)? % \/Z; Hy(1)?
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5 Vyhodnoceni tspésnosti
anotace

Podle [1], dspésnost automatické anotace se hodnoti porovnanim automa-
ticky generovanych anotaci s anotacemi pridélenymi ¢lovékem.

5.1 Per word precision a recall

Pojem Precision a Recall je bézné vyuzivan pro zhodnoceni vysledku klasi-
fikace do vice tfid [1]. Ozna¢me W), jako pocet vyskytu konkrétni anotace
pridelené clovékem v testovaci mnoziné, W,uto jako pocet pocet pritazeni
konkrétni anotace automatickym anotovani, W, jako pocet spravné pridéle-
nych automatickych anotaci. Pak plati:

Precision = We (5.1)
auto
%%
Recall = —= 5.2
eca W, (5.2)

Precision — cesky presnost — predstavuje pomér mezi poctem spravné pri-
délené, konkrétni anotace a poctem, kolikrat konkrétni anotace méla byt
pridélena.

Recall — 1ze prelozit jako iplnost — predstavuje pomér mezi po¢tem spravneé
pridélené, konkrétni anotace a poc¢tem, kolikrat konkrétni anotace byla pfi-
délena.

V ptipadé, ze vyjde vysokda hodnota pro recall a nizka hodnota pro preci-
sion, znamena to, ze se anotovanim ziskalo mnoho vysledku, ale mélo z nich
je korektnich. Pokud hodnoty vyjdou opacné, znamena to, ze se anotova-
nim ziskédlo malo, avsak korektnich vysledku. Idedlnim piipadem je mit obé
hodnoty vysoké.

Pro zvyseni hodnoty recall je mozné napriklad snizit prah u klasifikdtoru
tak, aby vracel vice vysledku.

5.2 Accuracy

Accuracy neboli presnost, se vyuzivd u vyhodnoceni klasifikace do jedné
ttidy. U automatické anotace se predpoklada, ze ma objekt prifazené jedno

29



slovo prifazené programem a jedno slovo prirazené clovékem. Oznacme aktu-
alné vyhodnocovany objekt current, slovo ziskané anotace current, a slovo
pritazené clovékem current;,. Pak pro vypocet pro jeden konkrétni objekt
plati:

1, current, = currenty,

accuracy(current) = { (5.3)

0, current,! = currenty,
Oznacme si celkovy pocet testovanych objektu jako V. Celkova presnost pro

vSechna data lze pak vypocitat jako:

N
> accuracy(n)

total Accuracy = "= I (5.4)
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6 Metody rozdéleni dat

Jak jiz bylo zminéno, pocitac se potiebuje z néjakych dat nejprve natrénovat
a posléze je mozné ziskat vysledky pro neznama data. Je zde tedy potieba
rozdélit data na trénovaci a testovaci mnozinu. Podle [6] existuje nékolik
metod. Nyni budou kratce popsany.

6.1 Holdout

Metoda Holdout je z metod nejjednodussi. Mnozina dat se rozdéli na dveé
exkluzivni mnoziny — testovaci a trénovaci. Bézné pouzivané rozdéleni byva
2/3 z dat je pfifazena mnoziné trénovaci a 1/3 mnoziné testovaci.

6.2 Krizova validace

Pri krizové validaci se vstupni mnozina dat rozdéli na jednu exkluzivni tré-
novaci podmnozinu a zbyla data tvoii trénovaci data. Muzeme si naptiklad
predstavit, ze kazdy desaty prvek bude pattit pouze do trénovaci mnoziny
a zbytek do testovaci. Rozdilem oproti Holdout metodé (6.1) je, Ze se tento
proces opakuje nékolikrat, pokazdé s jinym vybérem testovaci a trénovaci
mnoziny. Podle [6] 1ze metody kiizové validace rozdélit na k-fold, kompletni.

K-fold kiizova validace rozdéli mnozinu dat do k exkluzivnich podmnozin
Dy, Ds, ... Dy stejné velikosti. Pocitac je trénovan k krat. Necht’ tedy plati
t € {1,2,...,k}. Pak je pro kazdé trénovéni brana mnozina D\D; a kazdé
testovani mnozina D;.

Kompletni kiizova validace vytvari vSechny kombinace testovacich a tré-
novacich mnozin. Tato metoda je vSak velmi nérocna.
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7 Data

Jak jiz bylo zminéno, pocita¢ se musi nejprve néjaké znalosti naucit. K tomu
je potfeba mit mnozinu obrazku a k nim patficna metadata obsahujici ano-
taci.

7.1 Data od CTK

Pro praci ndm jsou propujéeny obrizky od CTK. Balik obsahuje 3383 ob-
razku. Obrazek ma vzdy metadata, kterd se jmenuji stejné jako obrézek
a jsou ve formatu XML. Pro nasi praci jsou klicové elementy jako Keyword
a Category Veskeré informace v metadatech jsou psané v ceském jazyce.
Elementy Keyword a Category jsou vypliovany redaktorem, ¢i autorem
snimku. Jak muzeme vidét na obrazku 7.1, element Keyword je velmi kon-
krétni a casto popisuje az prilis abstraktni véci jako napriklad USA. Pro
nasi préci se tedy lépe hodi informace z elementu Category, ktery odpovida
kategorif pouzivanym v CTK.

Obrézek 7.1: Ukézka obrézku z CTK datasetu. Tento obrézek byl anotovan
slovy z elementu Keyword — USA, vesmir, ISS, 2. Z elementu Category je
k obrazku pfitazeno oznaceni — vat

7.2 Corel 1000 dataset

Pro rychlé otestovani programu je potfeba uziti néjaké mensi databéze,
presto s relevatnimi daty. Tuto podminku spliuje Corel 1000 dataset, jenz
je podmnozinou Corel5K databaze. Tato databaze obrazku byla vyuzita
v ([8],[11]) a pro porovnani algoritmu pro vyhleddvani obrdzku na zakladé
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obsahu. Databaze obsahuje 1000 obrézku ve forméatu JPG. K obrazkiim neni
prilozen zadny soubor s anotacemi. obrazky jsou rozdéleny po stovkach do
kategorii. Tedy napiiklad 0 — 99 je prvni kategorie, 100 — 199 druha kategorie
atd. Z toho plyne, ze kazdy obrazek bude mit pravé jednu anotaci.

7.3 Li dataset

Tato databaze obrazku byla vytvofena pro vyzkum v oblasti vyhledavani
obrazku a anotace ([7]). Databdze obsahuje 2360 obrazku a jsou ulozeny
ve forméatu JPEG. K databézi je ptilozeny soubor annotation.txt. V ném
jsou ulozeny informace jako potadi obrazku, relativni umisténi obrazku vuci
souboru a jeho anotace. Informace o kazdém souboru jsou oddéleny tabula-
torem.

7.4 lapr-tc dataset

Databdze obsahuje kolekci 20 000 obrazku ve formatu JPG[4]. K datasetu
je prilozen soubor iaprtcl2dictionary.txt, ve kterém je slovnik vSech slov,
které se vyuzivaji pti anotaci. Tento slovnik slouzi pro ziskani klicovych
slov z textu prilozenému ke kazdému obrazku. Jak jiz bylo zminéno, kazdy
obrazek ma svuj textovy soubor o forméatu pripominajici XML Pro nasi praci
obsahuje klicové elementy jako DESCRIPTION a IMAGE. Element DESCRIPTION
predstavuje textovy popis obrazku. Z néj je potieba ziskat klicova slova
pro anotaci. Element IMAGE obsahuje relativni cestu k obrazku od kotenové
slozky.
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8 Volba metod pro
implementaci

Klicovym aspektem pro vybér metod jsou data, ktera se budou anotovat.
Préce je predevsim zaméfena na testovaci data od CTK. Obréazky u poskyt-
nutych dat jsou fotografie, z ¢ehoz plyne, Ze obrazky jsou velmi promeénlivé,
budou mit napriklad ruzné nasviceni, budou ruzné velké, nebo objekty na
obrazku budou ruzné pootocené. Z tohoto duvodu a po konzultaci s vedou-
cim préce jsem se rozhodl pro vyuziti metod pro extrakci priznaku — Bag of
LBP Features a Bag of SIFT Features, nebot’ obé metody jsou invariantni
vuci skalovani. Déle jsem se rozhodl pro vyuziti zékladni verze LBP, ktera je
jednodussi nez dvé predchozi zminéné a bude tak vyuzita pro porovnani ke
kych upravach muze byt i odolnd vici riznému nasviceni. Z tohoto duvodu
od SIFT ocekdavam presnéjsi vysledky, avsak za cenu vétsi vypocetni naroc-
nosti. Metody pro extrakci priznaku — LBP a SIFT jsou soucasti softwarové
knihovny OpenCV 8.2.

K porovnani dosazenych vysledku, budou vyuzity databaze Iapr-tc da-
taset a Li dataset, které jiz mnoho praci v oblasti ATA pouzilo k otestovani
svych vysledku, napiiklad v préci [10]. Databdze Corel bude vyuzita pro
otestovani klasifikaci snimku do jedné tridy.

Pii anotaci jsem se rozhodl pro jednoduchost vyuzit vzdalenosti histo-
gramu popsané v kapitole 4. Tento ptristup umoznuje jak klasifikaci do jedné
ttidy, tak i do vice tiid. Prace je navrzena tak, aby vystup z predzpracova-
nych dat Sel snadno pouzit na dalsi metody, jako jsou napiiklad neuronové
sité.
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8.1 Pozadavky na software

Program byl navrzen na platformu Windows 7 a vyssi, 64-bitové verze. Pro-
gram vyuziva knihovnu Dirent, ktera slouzi k prochazeni slozek. V programu
je dale pouzivana knihovna OpenCV, jejiz instalace je popsand v uzivatel-
ské prirucce. Pro prelozeni programu je nutné mit nainstalovany prekladac
Microsoft Visual C++ 2012 (x64). Prelozeni a spusténi programu je popsano
v uzivatelské prirucce.

8.2 OpenCV

OpenCV je oteviena, multiplatformni, softwarova knihovna vydavana pod
licenci BSD. Knihovna ma rozhrani pro programovaci jazyky jako je C++, C,
Python a Java. Knihovna byla navrzena jako vypocetné efektivni knihovna
se silnym durazem na vypocty provadéné v redlném case.
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9 Architektura aplikace

Jak jiz bylo zminéno v predchozich kapitolach, proces automatické anotace
zahrnuje dva problémy — extrakce piiznaku a samotnd automaticka anotace.
Dalsim problémem je vyhodnoceni spravnosti vysledku. Cilem navrhu archi-
tektury programu je modularnost kazdého z problému. Architektura je tedy
rozdélena na tii césti.

9.1 Predzpracovani dat

Vzhledem k tomu, ze se v praci vyuziva nékolik databazi obrazku, které
nemaji stejnou strukturu, je nutné je pro budouci vypocty sjednotit. Pro
nacteni obrazku a jejich metadat je zde rozhrani IDatasetLoader. Rozhrani
obsahuje ¢isté virtualni metodu GetDataset (), jenz vraci mapu map<string,
FileCollection>. Klicem mapy je nazev souboru bez suffixu a hodnotou
je objekt FileCollection. Ten obsahuje klicové tidaje o souboru jako na-
priklad cela testa k souboru ¢i pritazené anotace. Kazda databaze ma svou
vlastni tiidu pro nacitani, kterd implementuje pravé od IDatasetLoader.
Jsou to tiidy CTKDatasetLoader, Iaprtcl2DatasetLoader, ImageOrigDa-
tasetLoader a LiDatasetLoader. Tento navrh umoznuje snadné pridani
ttid pro zpracovani dalsich databazi.

Kolekce nactena s vyuzitim rozhrani IDatasetLoader, je nasledné zpra-
covand s pomoci jedné z tfid implementujici rozhrani IExtractor. Rozhrani
obsahuje ¢isté virtualni funkci ProcessDataSet. Mezi tfidy implementujici
rozhrani IExtractor patii: LBP_simple (2.5), LBP_clustered (2.8) a Sift
(2.7).

Vzhledem k vypocetni naro¢nosti shlukované metody Bag of SIF'T featu-
res a Bag of LBP features, jsou jiz pfi extrakci rozdéleny data na testovaci
a trénovaci mnoziny — foldy (6.2).

Predzpracované vysledky jsou nasledné exportovany do souboru s vyu-
zitim rozhrani IDatasetExporter. Toto rozhrani ma cisté virtualni metodu
ExportDataSet, kterd vyexportuje zpracovana data do souboru. Déle je zde
tiida DatasetExporter, kterd pravé toto rozhrani implementuje. Vyuziti
rozhrani umoznuje v budoucnu snadnou implementaci dalsi tiidy pro export
predzpracovanych dat.

Strukturu modulu pro predzpracovani popisuje diagram na obrazku (9.1).
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Obrézek 9.1: Architektura aplikace — Nacitani a zpracovani databazi obrazku

9.2 Anotace obrazku

Tento modul se zabyva samotnym anotovanim predzpracovanych dat.

V prvnim kroku je nutné nacist predzpracovand data. O to se stara roz-
hrani{ IProccessedDatasetLoader, od kterého implementuje tiida Proces-
sedDatasetLoader. Rozhrani obsahuje ¢isté virtualni metody void Load-
ProccessedDataSet a LoadFoldsProccessedDataSet. Prvni zminénd me-
toda slouzi k nacteni predzpracovanych dat, které nasledné roztadi na tes-
tovaci a trénovaci mnoziny (foldy). Druha metoda slouzi pro nacteni pred-
pripravenych mnozin ze souboru. Uzitim tohoto rozhrani je budouci snadna
rozsititelnost programu o dalsi predzpracovana data, napiiklad v jiném for-
matu. Vysledkem rozhrani IProccessedDatasetLoader je kolekce objektu
ProcessedImage rozdélenych na trénovaci a testovaci. Tiida Processe-
dImage slouzi jako prepravka pro predzpracovana data a zaroven v sobé
uchovava data pro anotace.

V dalsim kroku se hledaji pro kazdy objekt z testovaci mnoziny, presnéji
k jeho vektorové reprezentaci (deskriptorum), nejblizsi vektory z trénovaci
mnoziny. O to se stara tfida ClosestVectorFinder. Ttida obsahuje metodu
FindIt, kterd ma parametry jako metoda metriky vzdalenosti (4), prah 3.2.3
a parametr, zda brat pouze nejlepsi anotaci nebo vSechny. Parametr metho-
dId muze mit hodnot:

e () — Korelace
e 1 — X2 vzdélenost

e 2 — Vzdalenost Bhattacharyya
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Obrazek 9.2: Architektura aplikace — Anotace obrazku

e 3 — Cosinova vzddalenost

Nasledné jsou vysledky anotace z testovaci mnoziny zapsany do souboru
s vyuzitim tiidy AnnotatedDatasetExporter.
Strukturu modulu pro anotovani popisuje diagram na obrazku 9.2

9.3 Vyhodnoceni anotovanych dat

Tento modul slouzi k vyhodnoceni anotovanych dat.

V prvnim kroku je nutné nacist anotovana data. To zajist'uje rozhrani
IAnnotatedObjectLoader, od kterého implementuje tiida AnnotatedOb-
jectLoader. Rozhrani obsahuje ¢isté virtudlni metodu LoadAnnotatedOb-
jects. Vysledkem této metody je kolekce objekti ProcessedImage rozdéle-
nych na trénovaci a testovaci. V této fazi objekty obsahuji i pritazené ano-
tace. Nactend kolekce je néasledné zpracovana tfidou Evaluator, ktera im-
plementuje rozhrani IEvaluator. Rozhrani obsahuje ¢isté virtualni metody
EvaluateAndExportResultToFile a EvaluateAccuracyAndExportResult.
Prvni metoda slouzi k vypocitani preccision a recall. Teoreticky byly tyto
hodnoty popsané v sekci 5.1. Druha metoda slouzi pro vypocitani a export
accuracy. Vypocet accuracy je popsan v sekci 5.2.

Strukturu modulu pro anotovani popisuje diagram na obrazku 9.3
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Obrazek 9.3: Architektura aplikace — Vyhodnoceni vysledku
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10 Vysledky

Pro prehlednost jednotlivych sekci této kapitoly je nutné si nadefinovat, jaké
metody s jakymi parametry budou vyhodnocovany. Vzhledem k tomu, ze
nastaveni parametru se lisi problém od problému, je vzdy nutné néjakym
testovanim ziskat optimélni hodnoty. Z toho duvodu jsou vSechny parame-
try voleny c¢isté experimentalné. Zacénéme definici parametru pro metody
extrakce priznaku.

LBP 25
e metoda — Bag of LBP features,
e vyska okénka — 50,
e Sitka okénka — 50,
e krok okénka — 25,

e vyslednd velikost deskriptoru — 50

LBP 50

e metoda — Bag of LBP features,

vyska okénka — 100,

sitka okénka — 100,

krok okénka — 50,

vysledna velikost deskriptoru — 50

SIFT 25
e metoda — Bag of SIFT features,

e vyslednd velikost deskriptoru — 25

SIFT 50
e metoda — Bag of SIFT features,

e vyslednd velikost deskriptoru — 50
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LBP 1x1
e metoda — LBP,
e pocet sloupcu — 1,

e pocet radek — 1,

LBP 2x2
e metoda — LBP,
e pocet sloupcu — 2,

e pocet radek — 2,

LBP 4x4
e metoda — LBP,
e pocet sloupcu — 4,
e pocet radek — 4,

Nyni definujme parametry pro anotovani.

Parametry anotovani
e prah — 0,1,
e pocet nejblizsich vektoru — 5,
e pocet mnozin kifzové validace — 10 (vyjma laprtc-12),

e metrika porovnani histogramu — Bhattacharrya (zduvodnéni popsané
v nésledujici sekei 10.1)

V pripadé dat laprtc-12 je testovaci a trénovaci mnozina rozdélena podle
testovactho protokolu pouzitého v dokumentu [1]. V ostatnich pfipadech
jsou data rozdélena pomoci kiizové validace do deseti mnoziny.
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10.1 Volba nejlepsi metriky pro porovnani
histogramu

Jak bylo zminéno v kapitole 4, pro porovnani vzdalenosti vektoru existuje né-
kolik metrik. Vzhledem k vypocetni naro¢nosti predzpracovani a nasledného
anotovani dat jsem se rozhodl pouzit k porovnani vysledku pouze jednu met-
riku. Zminéné metriky byly experimentalné otestované pii anotaci predzpra-
covanych dat, ziskanych z datasetu Li. Jelikoz plati, ze ¢im vétsi je trénovaci
mnozina, tim je anotovani testovanych objektu naroc¢néjsi, je volba tohoto
datasetu kompromisem mezi dostatecnym poctem dat a vypocetni naroc-

nosti.
Metoda | Korelace | X? | Intersekce | Bhattacharyya | Cosin
LBP 1x1 0,077 0,099 0,097 0,109 0,085
LBP 2x2 0,093 0,095 0,114 0,132 0,096
LBP 4x4 0,102 0,089 0,136 0,139 0,119
LBPC 25 0,072 0,116 0,095 0,119 0,073
LBPC 50 0,073 0.114 0,094 0,112 0,073
SIFT 25 0,073 0,086 0,073 0,086 0,078
SIFT 50 0,082 0,092 0,092 0,103 0,09

> | 0572 [0691] 0,701 0,8 | 0,614 |

Tabulka 10.1: Namétené vysledky metrik provnani histogramu. Jednotlivé
sloupce reprezentuji vypocitanou hodnotu precision pro urcitou metodu.

Z tabulky 10.1 vyplyva, ze nejlepsi metrikou pro porovnani histogramu
bude zvolena metoda Bhattacharyya, ktera dosdhla nejlepsich vysledku ve
vsech pripadech.

10.2 Dosazené vysledky

Vysledky predstavuji aritmeticky prumeér ze vSech testovacich mnozin kon-
krétnich dat. V tabulce 10.2 muzeme pozorovat vliv predzpracovani na vy-
sledek klasifikace.

V pripadé LBP se ukéazalo, ze ¢im vétsi pocet regionu obrazek mé, tim
lepsich vysledku pak klasifikace dosahuje. V piipadé metod SIFT se proka-
zalo, ze delsi deskriptor 1épe popisuje obrazek a tim metoda dosahuje lepsich
vysledku. V pripadé metod LBPC muzeme pozorovat, ze mensi velikost po-
suvného okénka a kroku dosahuje vyssich hodnot precision, nicméné rozdil
neni vétsinou moc markantni.
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Metoda CTK CTK Iaprtc Iaprtc Li Li
pP% r% pP% r% pP% %
LBP 10,2 28,9 11,7 5.4 10,9 27,0
1x1
LBP 10,6 29,6 15,8 6,9 13,2 29,8
2x2
LBP 11,2 28,9 17,1 8.3 13,6 29,0
4x4
LBPC 9,2 28,3 12,7 3,8 11,9 28,7
25
LBPC 9,2 28,3 11,5 3,6 11,2 28,0
50
SIFT 25 8,2 24,3 9,5 3,6 8,6 23,8
SIFT 50 9,3 26,4 13,0 4.4 10,3 24.8

Tabulka 10.2: Dosazené vysledky. Pismena p a r jsou zkratkami pro precission
a recall. Dosazené hodnoty jsou uvadény v procentech.

Zajimavym tkazem u dat Iaprtc je nizkda hodnota recall vuéci precision.
To nam 1ika, ze klasifikator priradil malo anotaci, ale mnoho z nich priradil
spravné. Nizkou hodnotu recall lze vysvétlit tim, ze data od laprtc maji
mnoho kategorii a snimky stejné kategorie si jsou malo podobné.

Nejlepsich hodnot precision dosahuji metody LBP, uiplné nejlepsich hod-
not konkrétné metoda LBP 4x4. Metody LBP také dosahuji nejvyssich hod-
not recall. Metody LBPC, které extrahuji ptiznaky stejné jako LBP, ale navic
je pak shlukuji, takovych vysledku nedosahuji. Princip shlukovani vyuzivaji
i metody SIFT. Metody SIFT dosahuji podobnych vysledku. Pro data od
CTK a Iaprtc dosahuje SIFT 50 lepsich vysledki nez metody LBPC, naopak
tomu je vsak u dat Li. Nelze tak obecné tict, kterd z téchto dvou metod je
lepsi.

10.3 Doby béhu

10.3.1 Doba béhu prezpracovani

V tabulce 10.3 muzeme pozorovat, ze se doba béhu predzpracovani konkrét-
nich metod muze velmi vyrazné lisit. U metody LBP sledujeme, ze s pri-

N

predzpracovani byla metoda LBPC 25, kdy posouvani okénka o maly krok
vygeneruje velké mnozstvi vektoru, ze kterych se nasledné naptic¢ celou tré-
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Data| LBP LBP LBP | LBPC | LBPC | SIFT | SIFT
1x1 2x2 4x4 25 50 25 50

CTK| 31,3 31,6 32,6 22632,1 | 5063,1 647,1 880,7
LI 7,3 7,7 8,6 o717.4 | 1299,6 251,5 359,1
Ia- 1274 129,2 269,4 3881,2 | 24219 | 2238,8 | 2609,6
prtc

Co- 3,2 3,7 3,8 2770,9 5222 111,2 173,6
dak

Tabulka 10.3: Namétené doby béhu predzpracovani. Hodnoty jsou uvadény
v sekundach. Doba byla mérena od zac¢atku extrakce priznaku z konkrétnich
dat az po ukonceni extrakce.

novaci mnozinou vytvaii Bag of Features. Metoda LBPC 50, ktera svymi
parametry vygeneruje podstatné méné vektoru, je podstatné rychlejsi. V pii-
padé metod SIFT 25 a SIFT 50 pozorujeme, zZe i rozdilna velikost vysledného
vektoru mé vliv na vykon — tedy ¢im vétsi je pocet shluku (tedy i velikost
vysledného vektoru), tim déle predzpracovani trva.

10.3.2 Doba béhu anotovani

Pti pohledu na tabulku 10.4 muzeme tict, ze na dobu béhu ma vliv charak-
ter predzpracovanych dat. Jelikoz v metodé k-nejblizsich vektoru, kterd je
pii anotaci vyuzita, plati, ze ¢im vice vektoru se musi porovnat k nalezeni

v e~

na hodnoty dat, ziskanych z metod LBPC a SIFT.

Lze také tvrdit, Zze na rychlost méa vliv velikost vektoru. Pokud se podi-
vame na doby béhu u LBP 1 x 1, kde je obrézek reprezentovan vektorem
o velikosti 255 a srovname je s vysledky LBPC 25 a 50 a SIFT 50, které
maji velikost 50, LBP 1 x 1 vcelku zaostava. Navic nejkratsi dobu mé me-
toda SIFT 25, ktera je reprezentovand nejkratsim vektorem — 25.

Z logiky véci pak vyplyva, Ze nejdelsi doby anotovani bude dosahovat
metoda LBP 4x4, kde je obrazek reprezentovan 8 vektory o délce 255.

10.4 Porovnani s vysledky dosazenymi v li-
terature

Pii vybéru datasetu, které v praci slouzi k otestovani navrzenych algoritmu,
bylo klicovym parametrem najit takovy, ktery byl vyuzit i v jinych pracich
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Data| LBP LBP LBP | LBPC | LBPC | SIFT | SIFT
1x1 2x2 4x4 25 50 25 50
CTK| 528 166,9 657,8 47,01 46,6 46,0 46,9
LI 19,7 96,7 334,1 18,8 19,2 19,0 19,2
Ia- 3893,6 | 10375,4 | 12561,2 | 2205,1 | 2168,6 | 2001,8 | 2099,4
prtc
Co- 3,7 12,8 56,6 3,4 3,4 3,4 3,9
dak

Tabulka 10.4: Naméfené doby béhu anotovani. Hodnoty jsou uvadény
v sekundéach. Doba byla méfena od zacatku anotovani az po jeho ukonceni.

Metoda | p% | r%
Lasso 28 | 29
JEC 28 | 29
MBRM | 24 | 23
RGB 24 | 24
LAB 24 | 25
Haar 24 | 25
HSV 20 | 20
HaarQ | 19 | 16
Gabor | 15 | 15
GaborQ | 8 | 9

Tabulka 10.5: Dosazené vysledky v literature. Pismena p a r jsou zkratkami
pro precission a recall

z oblasti ATA a mél presné nadefinovany testovaci protokol. Tyto parametry
splnuji data Iaprtc-12. Vysledky dosazené na téchto datech jsou zminény
v clanku [1].

Vysledky pro precision v tabulce 10.5 dosahuji hodnot v rozmezi od 8%
do 28%. Hodnoty precision a recall jsou si vétsiné pripadech velmi podobné.
Lze sledovat, Ze s rostouci hodnotou recall roste i precision.

V tabulce 10.6 jsou pro piehlednost uvedeny vysledky z metod navrze-
nych v této praci. Pro dosazené vysledky také plati, Ze s rostouci hodnotou
recall roste i hodnota precision, avsak zajimavym rozdilem oproti vysledkum
z literatury jsou nizké hodnoty pro recall.

Ptesto ale vysledky dosahuji v porovnani s vysledky v literatuie uspko-
jivych hodnot. Pro vysledky precision u vsSech navrzenych metod plati, ze
jsou lepsi, nez nejhorsi hodnoty dosazené v literature.
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Metoda | p% | r%»
LBP 4x4 | 17 | 8
LBP 2x2 | 16 | 7
SIFT 50 | 13 | 4
LBPC 25 | 13 | 4
LBP 1x1 | 12 | 5
LBPC 50 | 12 | 4
SIFT 25 [ 95| 4

Tabulka 10.6: Dosazené vysledky v literatute. Pismena p a r jsou zkratkami
pro precission a recall
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11 Zaveér

V teoretické ¢asti byla popsana problematika extrakce priznaku. Podrobnéji
byly popsané metody LBP a SIFT, které se osvédcily v jinych pracich. Déle
je v praci popsana problematika anotace, presnéji klasifikace do jedné a vice
tiid.

Po analyze byl navrzen a implementovan software pro automatickou ano-
taci dat a nasledné vyhodnoceni dosazenych vysledku. Pro extrakci priznaku
byly implemetovany metody LBP, Bag of LBP Features a Bag of SIFT
Features. Pro samotnou anotaci byla implementovand metoda k-nejblizich
sousedu. Pii vyvoji byl kladen duraz na modularni architekturu programu
a snadnou rozsititelnost. Data jsou vzdy exportovand po jednotlivych kro-
cich, kdy vstupem jednoho modulu je vystup druhého modulu. Moduly ale
na sobé mohou pracovat nezavisle.

Funkcénost naimplementovanych metod byla otestovana na nékolika da-
tabdazich. Pri praci bylo dulezité sjednotit ruznorodou strukturu dat na data
stejného formatu. Deskriptory predzpracovanych obrazku jsou vektorového
typu a tudiz je mozné praci v budoucnu rozsitit o dalsi typy klasifikatoru,
naptiklad neuronové sité. Podstatnou c¢ast prace zabralo vyhledani testo-
vacich dat. Cilem bylo vyhledat data charakteristikou podobna datum od
CTK, tedy aby byla dostatecné rozséhla a méla jasné definovany testovaci
protokol. Dalsim dulezitym aspektem navic bylo, aby vybrana data byla jiz
pouzita v ostatnich pracich z oblasti ATA Byla snaha pouzit Corel5K data,
nebot’ jsou nejcastéji vyuzivana. Tato data jsou volné dostupna ke stazeni,
nicméné neni k nim pfilozeny soubor s anotacemi. Ten byl nasledné nalezen
na internetu, nicméné po implementaci nacitani dat bylo zjisténo, ze ano-
tace k obrazkiim neodpovidaji. Nakonec byla pro porovnani vysledku pouzita
data laprtc-12, ktera také splnovala vSechny vyse zminéné pozadavky.
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12 Pouzité zkratky

ATA Automatic image annotation.
LBP Local binary pattern.

SIFT Scale invariant feature transform.
CTK Cesks tiskova kanceldi.

EM Expectation maximization.

nCut Normalizovany fez.

CCV Vektor koherence barev.

SIFT Scale invariant feature transform.
LoG Laplacian Gaussianu.

DoG Rozdil Gaussiant.

BoF Bag of Features.

BoW Bag of Words.

SVM Support vector machine.

ANN Umélé neuronové sité.

DT Rozhodovaci strom.

MIML Multi-instance multi-label.
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A Uzivatelska prirucka

Pro spusténi programu je nutné mit nainstalovanou knihovnu OpenCV. V
nasledujici ¢asti bude popséno, jak program spustit pro operacni systém
Windows 10 s vyuzitim vyvojového prestiedi Visual Studio 2012.

A.1 Instalace OpenCV

Tato ¢ast cerpd témér cely postup z diplomové prace [5] z ¢asti — Instalace
na operacnim systému Windows.

1. stdhnéte instalacni soubor OpenCV for Windows VERSION 2.4.9.
z adresy
http://opencv.org/downloads.html.

2. po stazeni spust’te samorozbalovaci archiv s pravy administratora (spus-
tit jako spravce). Zvolite vhodnou cestu, napiiklad C:\OpenCv\.

3. Nyni je potieba pridat systémovou proménnou. Néasledujici postup
predpoklada umisténi rozbaleného archivu do C:\OpenCv\. Spust’te
prikazovou tadku s pravy administratora a zadejte text:
setx -m OPENCVDIR C:\OpenCv\build\x64\vci1

4. Nyni je potieba nastavit cesty k dynamickym knihovnam. Kliknéte
pravym tlacitkem mysi na , Tento pocitac”“ a vyberte ,Vlastnosti“,
néasledné kliknéte na ,,Upfesnit nastaveni systému®. V otevieném dia-
logu ,,Vlastnosti systému“ kliknéte na tlacitko ,,Promménné prostiedi®.
V casti, Uzivatelské proménné* do proménné ,PATH* ptidejte nako-
nec fetézec %0PENCVDIR%\bin. V ¢asti ,,Systémové proménné® pridejte
novou proménnou s nazvem OPENCVDIR s hodnotou:
C:\OpenCv\build\x64\vcil.
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A.2 Prelozeni a spusténi programu
ve vyvojovém prostiedi
Visual Studio 2012

1. V tomto kroku se predpokldda, ze mate nainstalované Visual Studio
2012. Otevrete si projekt spustenim souboru BPAIA.sln.

2. Pokud jste spravné postupovali pti konfiguraci proménnych pro OpenCV,
projekt jde ptelozit. To se déla nésledovneé:
V hornim menu vyberte Build -> Build solution.

3. Program se spousti s parametry popsanych v sekci A.3. Ty se nastavuji
nasledovneé:
V hornim menu vyberte Project -> Properties. Z vybéru Configu-
ration vyberte moznost Release a z vybéru Platform vyberte moz-
nost x64. Dale v Configuration properties zvolte Debugging. Zde
se do fadku Command Arguments vkladaji piikazy popsané v A.3.

4. Pokud se zadaji neplatné vstupni parametry, je uzivateli vypsana na-
povéda a program je ukoncen.
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A.3 Ovladani programu

Parametry musi byt vzdy zadavané v definovaném poradi.

A.3.1 Zpracovani databaze obrazku

Prikaz
-p <korenova slozka> <typ databaze> <zpracovani> <vysledek>

Popis parametru

e <korenova slozka> — jednd se o cestu ke kofenové slozce zvolené da-
tabaze obrazku

e <typ databaze> — typ databaze obrazku:
iaprtc - laprtc-12 databéze
ctk — CTK databéze
corel — Corel databaze

1i — Li databéaze

e <zpracovani> — vybér metody zpracovani:
1bp — LBP
1bpc — shlukované LBP s posuvnym okénkem

sift — shlukovany SIFT

e <vysledek> — cesta k vyslednému souboru
Dalsi parametry

Na dalsi parametry je uzivatel dotazovan programem az po spusténi.
Parametr se pise do konzole a odesila tla¢itkem na klavesnice — Enter.

Pii vybéru metody 1lbp je uzivatel dotdzan, zda chce vysledny soubor
rozdélit na trénovaci a testovaci mnozinu a na pocet radku a sloupcu regionu.

Pii vybéru metody lbpc je uzivatel dotazan, zda chce rozdéleni trénova-
cich mnozin nechat na programu, nebo zda méa uzivatel pripravené soubory
pro testovaci a trénovaci mnozinu s nazvy snimku pro identifikaci, do které
mnoziny patii. Déle je uzivatel dotazovan na parametry posuvného okénka,
krok posunuti a velikost vysledného vektoru.

U metody sift je uzivatel dotazovan na rozdéleni mnozin jako u lbpc.
Déle je uzivatel dotazovan na pozadovanou velikost vysledného vektoru.
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Priklad
-p d:\pictures\ctk_image_text\ctk 1lbp d:\results\ctk.txt

A.3.2 Anotovani predzpracovanych dat
s tvorbou mnozin

Prikaz
-a <zdroj> <foldy> <nejblizsi> <prah> <metrika> <vysledek>

Popis parametri

e zdroj — soubor s prezpracovanymi daty ve tvaru <ndzev snimku>;
<anotace oddé&lené carkou>;<deskriptory odd&lené carkou>

foldy — pocet testovacich a trénovacich mnozin

nejblizsi — pocet hledanych nejblizsich vektori, ze kterych
je brana anotace

prah — prah, s jakym budou anotace prijata.
Parametr je v intervalu <0,1>

metrika — zvolend metrika porovnani deskriptori:
0 — Korelace
1 - X? vzdalenost
2 — Vzdalenost Bhattacharyya

3 — Cosinova vzdalenost

e <vysledek> — cesta k vyslednému souboru
Dalsi parametry

Na dalsi parametry je uzivatel dotazovan programem az po spusténi.
Parametr se piSe do konzole a odesila tlacitkem na klavesnice — Enter.

Po spusténi ptikazu je uzivatel dotazén, zda chce vybrat pravé jeden
vysledek (ten nejlepsi). Tato moznost slouzi pro klasifikaci do jedné tiidy.
V opaéném pripadé je vybrano vice vysledku.

Priklad
-—a d:\results\ctk_lbp.txt 10 5 0.1 2 d:\results\ctk_anot.txt
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A.3.3 Anotace predzpracovanych dat
se zadanim mnozin
Piikaz
-f <zdroj> <nejblizsi> <prah> <metrika> <vysledek>

Popis parametri

e zdroj — cesta k souboru, ktery obsahuje cesty k souborum reprezen-
tujici jednotlivé mnoziny. Odkazované soubory obsahuji data ve tvaru
<ndzev snimku>;
<anotace odd&lené carkou>;<deskriptory odd&lené Zarkou>, kdy
testovaci a trénovaci mnozina je oddélena radkou ###. Kazdy zaznam
je na nové tadce.

e nejblizsi — pocet hledanych nejblizsich vektoru, ze kterych
je brana anotace

e prah — prdh, s jakym budou anotace prijata.
Parametr je v intervalu <0,1>
e metrika — zvolend metrika porovnéani deskriptoru:
0 — Korelace
1 — X? vzdélenost
2 — Vzdalenost Bhattacharyya

3 — Cosinova vzdalenost

e <vysledek> — cesta k vyslednému souboru
Dalsi parametry

Na dalsi parametry je uzivatel dotazovan programem az po spusténi.
Parametr se pise do konzole a odesila tla¢itkem na klavesnice — Enter.

Po spusténi ptikazu je uzivatel dotazén, zda chce vybrat pravé jeden
vysledek (ten nejlepsi). Tato moznost slouzi pro klasifikaci do jedné tiidy.
V opacném piipadé je vybrano vice vysledki.

Priklad
-f d:\results\ctk_sift.txt 5 0.1 2 d:\results\ctk_anot.txt
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A.3.4 Vyhodnoceni anotovanych dat

Prikaz
-e <zdroj> <vysledek>

Popis parametri

e zdroj — cesta k souboru s anotovanymi daty ve tvaru: <ndzev snimku>;
<prifazené anotace odd&lené Carkou>;<puvodni anotace>;
<spravné& urcené anotace jsou reprezentovany cislem 1,
Spatné urcené Cislem 2. Hodnoty jsou odd&lelny carkou>.
Kazdy zaznam je na nové radce.

e <vysledek> — cesta k vyslednému souboru
Dalsi parametry

Na dalsi parametry je uzivatel dotazovan programem az po spusténi.
Parametr se piSe do konzole a odesila tla¢itkem na klavesnice — Enter.

Po spusténi piikazu je uzivatel dotazan, zda zdrojova data obsahuji pouze
nejlepsi vysledek. Tato moznost slouzi pro vyhodnoceni klasifikace do jedné
tiidy — program spocitd accuracy. V opac¢ném piipadé program spocita
precision a recall.

Priklad
—e: d:\results\ctk_anot.txt 5 0.1 2 d:\results\ctk_eval.txt
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