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Worek stéw (ang. bag of words)

Pierwowzorem worka cech jest model reprezentacji dokumentéw
tekstowych — worek stéw. Worek stow opisuje czestosé
wystepowania okreslonnych stéw (uwzglednionych w stowniku) w

dokumencie.

Przyktad

Potraktujmy te trzy zdania jako trzy teksty.

Tekst 1: Film jest bardzo przerazajacy i dtugi.
Tekst 2: Film jest przerazajacy i jest pouczajacy.
Tekst 3: Film jest Smieszny | wciggajacy.
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Pierwszy etap worka stéw to wyodrebnienie wszystkich stéw z
wszystkich tekstow. Te stowa tworzg nasz stownik

@ film

@ jest

bardzo
przerazajacy
i

dtugi
pouczajacy
smieszny

wciggajacy
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Nastepnie tworzymy wektor dla kazdego tekstu obrazujacy
wystaplienia stéw ze stownika w tekstach.

TEKSTY \SLOWNIK
Film jest bardzo przerazajacy i dtugi.
Film jest przerazajacy i jest pouczajacy.
Film jest sSmieszny i wciagajacy.

O| ©| | bardzo

o| o| ~| dtugi

o| ~| o| pouczajacy

| o| ©| Smieszny

~| ©| ©| wciggajacy

O| | | przerazajacy

=] =] film
| N =] jest
== =]
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Unormowanie
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TEKSTY \SLOWNIK T 2, . e - a N7 2 o}
Film jest bardzo przerazajacy i dfugi. 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 0 0 0 1/6
Film jest przerazajacy i jest pouczajacy. 1/6 1/6 1/6 0 0 1/6 0 0 1/6
Film jest smieszny i wciagajacy. 1/5 1/5 1/5 0 0 0 1/5 1/5 0
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Cechy lokalne

Cechy lokalne to interesujacy obszary obrazka, czyli specyficzna
konfiguracje pikseli. Najprostsze przyktady to krawedzie, rogi, linie
czy zakonczenia linii. Przedstawione w postaci punktow
kluczowych (zielone kétka na obrazkach).




Bag of features
o] lelelelelelelelelolololelelololelololo]e)

Deskryptory cech

Deskryptor cech (ang. feature descriptor ) - algorytm, ktéry
produkuje liczbowy opis wczesniej znalezionych cech na obrazku.
Zazwyczaj jest to wektor lub zbiér wektordw.

23 T 85 96 - 07
47 12 0 0 - 17
5 39 178 8 = 4
55 7 64 72 - 120
3 2 0 B = 5.

Figure 1: Przeksztafcenie obrazu do postaci numerycznej. Wykorzystujac
cechy lokalne otrzymuje sie macierz o liczbie kolumn réwne] dtugosci
deskryptora 1 liczbie wierszy réwnej liczbie znalezionych punktow
kluczowych
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Algorytm k-Srednich

Algorytm ma nastepujace kroki:

© okreslamy liczbe klastréw K

@ ustalamy poczatkowe centra klastrow mq, mo, ..., my,
zazwycza] sg one losowo wybranymi obserwacjami z danych
uczacych

© przyporzadkowujemy elementy xi, ..., xy do najblizszego

centroidu:
C(i) = argmin ||x; — m||
1<k<K
©Q wyznaczamy nowe srodki skupien my, mo, ..., mk bedace

Srednig arytmetyczng po wspdirzednych elementéw skupienia

© kroki 3 i1 4 s3 powtarzane do osiggniecia limitu iteracji lub do

momentu, w ktérym przypisania elementéw do klastréw sie nie
zmieniaj3.
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K Srednich, metoda ,tokcia”

Dla kazdej liczby klas K obliczamy
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Bag of features

Te sama metodologie co w worku stow aplikuje sie do obrazéw
cyfrowych poprzez wprowadzenie pojecia ,wizualnego stowa”
bedacego analogia ,stowa” w dokumencie tekstowym. Wizualne
stowa s3 deskryptorami cech lokalnych. Worek cech jest zatem
histogramem czestoscl wystepowania wizualnych stow w obrazie.




Problem
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ZBIOR TRENINGOWY

0
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Konstrukcja stownika

Rozwazmy zbiér obrazkéw treningowych {O1, Os,..., On}
pochodzacych z § kategorn Na obrazku O; znaleziono algorytmem
SIFT wektory {x/,... x; }, gdzie x' € R'?®. Do skonstruowania
stownika uzywamy Jako danych wszystkich punktow ze wszystkich
obrazkéw tzn. UN L1 U Xf;. Dla takich danych aplikujemy

algorytm k- srednlch. Kazdy wektor xj" przyporzadkujemy do
najblizszego centroidu tzn.

C(i,j) = argmin [[x] — m|l,
1<k<K

gdzie {my, my, ..., mk} to centra klastréow. Liczba klas moze

zosta¢ wybrana np. ,reguta tokcia”. Po wybraniu odpowiedniej
liczby klas K, {m1, ma, ..., mk} tworza stownik. Centroidy to
reprezentatywne deskryptory zwane wizualnymi stowami.
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Konstrukcja stownika
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Wyznaczanie histogramu

fi = (fl",fzf',...,fK") -

(Zﬁizl Lectiny=1} Pl LG wI=21 o A 1{C(f,w):K})

n; n; ceey n;

Takie wektory konstruujemy dla wszystkich obrazkéw. Finalnie
wynikiem tego kroku jest zbior wektoréw

{7 P w e P
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Wyznaczanie histogramu

Detekcja cech Klastrowanie

Wektor czestotliwosci

ﬂ H = {1/9,2/9, 3/9, 3/9}
@000
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Klasyfikacja

Dla zdje¢ ze zbioru testowego {O], 0, ,..., O,I}, dla kazdego
obrazka O!-T znajdujemy algorytmem SIFT wektory {v{,..., v}’jf_},
gdzie v/ € R'?8. Korzystajac z utworzonego uprzednio stownika

obliczamy

CT(i,j) = argmin ij’ — my||.
1<k< K

Nastepnie konstruujemy wektory czestotliwosci
g' = (a8 8¢") =

(Zﬁjﬂ LicTiwi=1} DLow=i LCT(w)=2} | F ot 1{CT(i,w)=K})

.t,

Pi Pi Pi

Tak uzyskujemy zbiér wektordw

(gt g% ...8"}.
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Modyfikacja worka cech - redukcja punktéw kluczowych

W przypadku analiz duzych zbioréow obrazow liczba punktow
znalezionych przez algorytm SIFT moze byc¢ trudna do
przetworzenia przez komputer i zastosowania w klasyfikacji.

Rozwigzanie

Redukcja punktow znalezionych przez algorytm SIFT, tak aby
przyspieszy¢ szybkos¢ obliczen | ograniczy¢ liczbe zapamietywanych
danych bez pogorszenia wynikéw klasyfikacji.
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METODA M1 — Redukcja punktéw kluczowych losowo

OBRAZ PRZED REDUKCIA OBRAZ PO REDUKCIA
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METODA M2 — Redukcja punktéw kluczowych wedtug
odlegtosci 1 losowe] permutacji
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METODA M2 — Redukcja punktéw kluczowych wedtug
odlegtosci 1 losowe] permutacji
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METODA M2 — Redukcja punktéw kluczowych wedtug
odlegtosci 1 losowe] permutacji
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METODA M2 — Redukcja punktéw kluczowych wedtug
odlegtosci 1 losowe] permutacji
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METODA M2 — Redukcja punktéw kluczowych wedtug
odlegtosci 1 losowe] permutacji
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METODA M2 — Redukcja punktéw kluczowych wedtug
odlegtosci 1 losowe] permutacji
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METODA M2 — Redukcja punktéw kluczowych wedtug
odlegtosci 1 losowe] permutacji
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METODA M3 — Redukcja punktéw kluczowych wedtug
odlegtosci I mocy

Metoda M3, czyli modyfikacja M2

Nie ustawiamy punktow wedtug losowe] permutacji, tylko wedtug

ich mocy.
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Metody redukcji punktéw
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Figure 2: Kategorie zdjec: bonsai, zegarki, motory, samoloty.

Wybrano tacznie 400 zdje¢ do zbioru treningowe, czyli po 100
zdjec z kazde] kategorii. Zbiér testowy zawierat 80 obrazkéw, 20 na
kategorie.
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Table 1. Wyniki klasyfikacji dla metody M1

metoda nie usuwamy | usuwamy 30% usuwamy 20%
punktow punktow wedtug | punktéw wedfug
M1 M1
SVM 79% 78% 78%
k-NN 61% 58% 56%
las losowy 75% 74% 74%
Naiwny Bayes 78% 78% 78%
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Table 2: Wyniki klasyfikacji dla metody M2

metoda nie usuwamy | usuwamy 30% usuwamy 20%
punktow punktow wedtug | punktéw wedfug
M2 M2
SVM 79% 78% 79%
k-NN 61% 58% 59%
las losowy 75% 76% 79%
Naiwny Bayes 78% 78% 78%
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Table 3: Wyniki klasyfikacji dla metody M3.

metoda nie usuwamy | usuwamy 30% usuwamy 20%
punktow punktow wedtug | punktéw wedfug
M3 M3
SVM 79% 80% 79%
k-NN 61% 61% 63%
las losowy 75% 75% 76%
Naiwny Bayes 78% 78% 78%




