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1. Uvod

Ovaj rad se bavi problemom klasifikacije prometnih scena u skupove oznaka. Svakoj
promentoj sceni se dodjeljuju oznake za objekte ili scene koje se nalaze na slici. Pod
skupom oznaka podrazumijevamo oznake koje dodjeljujemo slici kojima odredujemo
Sto se na njoj nalazi, za razliku od klasi¢nog problema klasifikacije gdje svaka slika ima
po jednu oznaku. Cilj rada je proucavanje i vrSenje eksperimenta koristeci klasifikaciju
u skupove oznaka i razne klasifikatore i1 znacajke, te usporedba i prikaz rezultata istih
kako bismo mogli dobiti informaciju o tome koliko je pouzadno raditi klasifikaciju u
skupove oznaka na predloZen nacin.

U radu se razmatra skup slika FM2 [17]. Primjeri prometnih scena iz skupa FM?2
prikazani su na slici 1.1. Skup FM?2 sadrzi 6237 slika prometnih scena sa razli¢itim

obiljeZzjima na svakoj slici (npr. ceste, auti ili nadvoZnjaci, vidi sliku 1.1). Vise o skupu

FM?2 se mozZe procitati u poglavlju 3.

r

Slika 1.1: Primjer slika FM2 skupa

Tradicionalna klasifikacija s jednom oznakom se bavi u¢enjem uzoraka iz skupa
podataka koji je oznaCen sa jednom oznakom [ iz skupa disjunktnih oznaka L, za
|L| > 1. Ako je |L| = 2, tada se problem naziva binarni klasifikacijski problem, ali
ako je |L| > 2 tada to postaje viseklasni problem klasifikacije. Klasifikacija sa vise

oznaka se bavi u¢enjem uzoraka iz skupa podataka oznacenih sa viSe oznaka Y C



L. Klasifikacija u skup oznaka se Cesto koristi kod kategorizacije teksta i medicinske
dijagnoze. Na primjer tekstualni dokumenti mogu Cesto pripadati u vise klasa (kao npr.
Casopis koji govori 0 nogometu 1 politici moZe biti nogometni Casopis ili politicki).
Klasifikacija u skupove oznaka nalazi primjenu i u medicini, jer Covjek moze bolovati
od vise bolesti odjednom. Sve ¢esce se metode klasifikacije u skup oznaka koriste u
modernim aplikacijama, na primjer kod kategorizacije glazbe (pjesma moze pripadati
u viSe od jednog Zanra), pa tako 1 kod klasifikacije scena u prometu. Slike prometnih
scena se mogu klasificirati kao npr. cesta, auto, guzva, nadvoZznjak, ali to ne znaci da
je samo jedna od tih stvari na slici. Ako smo nesto klasificirali kao cestu to ne znaci da
na toj slici mora biti auto, ali ne znaci ni da auta nema. Zato koristimo klasificiranje
u skup oznaka, poSto svaka slika moZe sadrzavati viSe stvari koje su nam bitne za
razumijevanje scene.

Za postupak klasifikacije u skupove oznaka u ovom radu koristi se Bag of Words
model za prikaz slike vektorima znacajki. Najprije se iz skupa slika izluCuju SIFT
znacajke. One se koriste za izradu slikovnog rjecnika, te se zatim grade histogrami
slikovnih rijeci. Ti histogrami koriste se kao ulaz u klasifikator. Dio skupa slika se
koristi za u€enje klasifikatora dok se drugi dio skupa koristi za evaluaciju uspjesnosti.
Ovi (disjunktni) podskupovi slika se zovu skup za ucenje i skup za testiranje. U ovom
radu koriste se klasifikatori SVM (stroj s potpornim vektorima, engl. Support Vector
Machine) i Random Forest (nasumi¢ne Sume) sa razliCitim parametrima.

Za izradu programskog rjeSenja i vrSenja eksperimenata koriSten je program iz
[14]. Od znacajki koriStene su razlicite varijante SIFT znacajki, generirane pomodu
programskog rjeSenja [14].

Za izradu programskog rjeSenja koriSten je programski jezik Python te biblioteka
otvorenog tipa Scikit-learn koja je u zadnje vrijeme jako popularna, a sadrZi korisne
i jednostavne alate za analizu i obradu podataka. Uz izradu programskog rjeSenja,
modificiran je kod iz [14] kako bi se mogao iskoristiti u sklopu mojeg programskog
rjesSenja.

Razvijeno programsko rjeSenje se sastoji od ulitavanja znacajki, njihove obrade
te ispisivanja i usporedbe rezultata svakog eksperimenta. Eksperimenti su prili¢no
procesno zahtjevni zbog koli¢ine slika, izrade rjecnika kod Bag of Words modela te
isprobavanja razlicitih parametara kako bi rezultati bili optimalni.

Ovaj radi je strukturiran kako slijedi. U poglavlju 2 su ukratko opisani algoritmi
koji se koriste u eksperimentima, u poglavlju 3 je dana detaljnija informacija o skupu
slika s kojima se radi te postupak oznacavanja slika u skupove oznaka, u poglavlju 4

su opisane biblioteke koje su bile koriStene 1 neke od funkcija koje se koriste u pro-



gramskom rjeSenju, u poglavlju 5 se mogu vidjeti rezultati i komentari eksperimenata

te u poglavlju 6 dajem zakljucak na kraju rada na osnovu eksperimenata.



2. Koristeni algoritmi

U ovom radu se koristi model Bag of Words za prikaz pojedinacnih slika, te klasifika-
tori SVM 1 Random Forest za Klasifikaciju tako prikazanih slika u skupove oznaka. Kao
znacajke u modelu Bag of Words sam koristio nekoliko razli€itih varijanti generiranih
SIFT znacajki mijenjajuci im pragove. SIFT znacajke su bile generirane progamskim
rjeSenjem [14]. Za postupak Bag of Words SIFT znacajke su koriStene kako bi izgra-
dili rje¢nik vizualnih rije¢i pomocu kojega se onda dobivaju histogrami pojavljivanja
vizualnih rijeci za svaku sliku. Ti su histogrami bili ulaz u klasifikacijski postupak.
Prije nego $to je zapoceta izrada programskog rjeSenja bilo je potrebno oznaciti svaku
sliku oznakama koje ¢e pokazivati $to se nalazi na slici. Kao S§to je ve¢ bilo receno
broj slika u skupu FM2 je 6237, a za svaku sliku je razmatrano 5 oznaka: cesta, auto,

nadvoZznjak, tunel i naselje.

2.1. Model Bag of Words

Jednostavan pristup klasificiranju slika je da ih tretiramo kao skup interesantnih regija
opisujuci njihov izgled i zanemarujuéi njihovu prostornu strukturu. Slicni modeli se
uspjesno koriste nad analizom teksta 1 zovu se Bag of Words modeli, posSto je svaki tekst
reprezentiran distribucijom rijeci preko rjecnika. Postupak je takav da se iz teksta koji
Zelimo obraditi stvara histogram pojavljivanja rijeci, ne uzimajuci u obzir gramatiku
ili red pojavljivanja rije¢i. Brojevi pojavljivanja svih rije¢i se tada koriste u vektoru
znacajki za uCenje klasifikatora. Na temelju pojavljivanja odredenih rijeci moglo bi se
tada zakljuciti da li se u tekstu radi o sportu, politici, da li je rije¢ o neZeljenoj posti ili

o neCemu drugome.

2.1.1. Primjena u racunalnom vidu

Bag of words model se takoder moZe koristiti i1 za klasifikaciju u racunalnom vidu. U

ovom slucaju znacajke na slici se tretiraju kao rijeci, nazovimo ih slikovnim rijec¢ima.



Da bi ostvarili prikaz tim modelom potrebno je pratiti 3 koraka: detektirati znaCajke
na slici koje ¢emo koristiti kao slikovne rijeci, reprezentirati ih na nacin koji bi bio
upotrebljiv za obradu (primjer SIFT, koji je 1 jedan od znacajki koji se koristi u ovom
radu), te stvaranje rjeCnika slikovnih rijeci preko kojeg ¢e se moci stvoriti histogram
pojavljivanja svake slikovne rije¢i za pojedinu sliku. U ovom radu se koristi algo-
ritam k-srednjih vrijednosti za generiranje rjecnika, algoritam SIFT za detektiranje i
izvlacenje znacCajki u obliku deskriptora iz slike, te SVM 1 Random Forest zajedno sa
rjeCnikom za klasifikaciju slika. Iako jednostavan, postupak moze donijeti dobre re-
zultate. Jedan od velikih nedostataka Bag of Words modela je to $to ne uzima u obzir
prostornu udaljenost izmedu dijelova slike na kojima su detektirane znacajke, Sto je u

nekim sluc¢ajevima vrlo bitno u reprezentaciji slike.

2.1.2. Kategorizacija slika histogramima slikovnih rijeci

Kako bismo slike kategorizirali primjenom histograma slikovnih rijeci (Bag of Words)
potrebno je primijeniti sljedeca tri algoritma: algoritam SIFT za detektiranje i izvlace-
nje znacajki, algoritam k-srednjih vrijednosti za generiranje rjecnika te SVM i Random
Forest za Klasifikaciju slika. Za pocetak, potreban je skup slika koje Ce se koristiti kao
skup za stvaranje slikovnog rjecnika te skup slika koje ¢e se koristiti kao skup za ucenje
klasifikatora. Isti skup slika moZe se koristiti u oba slucaja. Prvi korak kategorizacije
je izraCun lokalnih znacajki slika koje Ce se koristiti za stvaranje slikovnog rje¢nika. U
tu svrhu moze posluZiti algoritam SIFT. Drugi korak je stvaranje slikovnog rjec¢nika.
Sve lokalne znacajke koje su prethodno izlu€ene grupiraju se u slikovne rije¢i. Pret-
hodno grupiranju potrebno je odrediti Zeljeni broj slikovnih rijeci. Prilikom odabira
broja slikovnih rijeci potrebno je uzeti u obzir broj slika te prosjecan broj znacajki koji
se dobiva iz jedne slike. Znacajke e se grupirati u rijei pomoc¢u nekog algoritma
za grupiranje, poput k-srednjih vrijednosti. Nastojat ¢e se minimizirati suma kvadrata
pogreske grupiranja, kako bi lokalne znacajke koje su sli¢ne bile grupirane kao jedna
slikovna rije¢. Razlog zaSto koristimo slikovne rijeci, a ne samo SIFT opisnike lokal-
nih znacajki je $to se znacajka na slici moZe pojaviti gledana pod razli¢itim kutem,
moze biti djelomi¢no zaklonjena ili se moze razlikovati od objekta do objekta. Npr.
svaki bicikl ne€e imati sjedalo potpuno istog oblika. Vrijednosti opisnika lokalnih zna-
Cajki lagano Ce varirati, ali e oni ipak predstavljati isti objekt na slici. Ako pod jednom
slikovnom rijeci, npr. bude 100 razli¢itih modela sjedala za bicikl (odnosno njihovih
opisnika) te odredujemo za neku novu znacajku (koja predstavlja dosad nevideno sje-

dalo za bicikl) kojoj slikovnoj rijeci pripada, vrlo je vjerojatno da ¢emo za tu znacajku



odrediti da pripada slikovnoj rijeci koja predstavlja sjedalo. Nakon stvaranja slikovnog
rjeCnika, za SIFT opisnik znacajke moguce je odrediti kojoj rijeci pripada zato Sto Ce
znacCajka biti jako sli¢na rijeci koju opisuje. Ponavljanjem tog postupka nad svakim
opisnikom slike moguce je stvoriti histogram slikovnih rijeci te slike. Histogram ce
imati isti broj komponenata koliko i rjecnik ima rijeci. Svakoj pojedinoj komponenti
biti ¢e pridruZen jedan cijeli broj koji oznacuje koliko puta se ta slikovna rije¢ poja-
vila na slici. Za svaku sliku iz skupa slika za ucenje potrebno je izgraditi histogram
slikovnih rijeci. Ti histogrami koriste se za u€enje klasifikatora.

Prilikom klasifikacije slike, postupak je sljedeéi:

1. Generiranje opisnika lokalnih znacajki slike

2. Stvaranje histograma slikovnih rijeci pridruZivanjem lokalnih opisnika slikov-

nim rije¢ima slikovnog rjec¢nika

3. Kategorizacija pomocu dobivenog histograma i klasifikatora

2.2. Klasifikacija slika u skup oznaka

U strojnom ucenju klasifikacija slike sa jednom oznakom je uobicajen problem ucenja
gdje je cilj uciti iz skupa podataka, gdje svaki skup ima svoju jedinstvenu oznaku iz
skupa disjunktnih oznaka L. U ovisnosti o ukupnom broju neovisnih oznaka problem
moZe biti identificiran kao binarni (kada je | L| = 2) ili viSeklasni (kada je |L| > 2). Za
razliku od takvih problema, klasifikacija u skup oznaka podrZava slucaj pojavljivanja
viSe oznaka na podacima. Cilj u klasifikaciji sa skupom oznaka je da se uci na skupu
podataka gdje svaki podatak moZe pripadati jednoj ili viSe klasa iz L. Iako je potreba za
klasifikacijom u skupove oznaka nastala prvenstveno zbog automatske kategorizacije
teksta 1 medicinskih dijagnoza, sveprisutnost problema koji sadrZze skupove oznaka
privlaci sve vise i viSe zanimanja za ovu domenu. Tradicionalni binarni i viSeklasni
problemi se mogu iskoristiti kao posebni slucajevi problema klasifikacije slika u skup
oznaka, ali opCenitost klasifikacije u viSe oznaka Cini taj problem teZim od njih. Postoji
viSe nacina rjeSavanja tog problema koje dijelimo u dvije skupine: transformiranje
problema u jednostavniji i metode adaptacije [18].

U nasem slucaju se koristi metoda pod nazivom Binary Relevance (BR) (binarna
znacajnost). Ovo je jedna od najpopularnijih transformacijskih metoda koja zapravo
stvara k skupova podataka (k = |L|, ukupni broj klasa), svaki skup za jednu oznaku,

i uci klasifikator nad svakim od tih skupova. Svaki od tih £ skupova sadrzi isti broj



podataka kao i originalni skup podataka, ali svaki od tih skupova Dy;,1 < j < k
oznacava da li podatak pripada ili ne pripada oznaci (labeli) A;. Na slici 2.1 moZemo
vidjeti podjelu u transformirane skupove podatak.

Brojevi 1-4 predstavljaju slike, a \; predstavlja oznake, $to konkretno u ovom
slucaju na slici znaci da se na§ pocetni skup sastojao od 4 slike i 4 oznake A; 23 4.
Za svaku od oznaka je napravljen zasebni skup identiCan pocetnom, samo §to se za
svaki skup gleda samo jedna oznaka (to se podrazumijeva kod transformiranih skupova
podataka). Stoga moZemo vidjeti npr. u slici a) da se oznaka A\; ne nalazi na 1. i 4.

slici ali se nalazi na 2. i 3.

[ExLabel Ex]Label xLabel] [Ex]Labell
1 Ay I Az 1 |Ag I Ay
2 A 1 2 _'..-!'l.-_.r 2 _I.-:!'n.;g 2 _l.--!'l-_|I
3 A 5 s 3 g 5 Ay
'-1- —|,,.5|, 1 4 .-:'In-_.l- -1- _I.-:!'n.;g 4— ..-!'l. 1

(a) (b) (c) (d)

Slika 2.1: Transformirani skupovi podataka sa oznakama A1 23 4 i slikama 1, 2, 3 i 4 dobiveni

metodom binarne znacajnosti (BR) [18]

Kada imamo transformirane skupove podataka, jednostavno je nauciti po jedan
binarni klasifikator za svaki od njih. Za svaki novi primjer BR kao odluku daje uniju
labela \; koje postoje na slici. Iako se BR koristi u puno prakti¢nih sustava Cesto

je kritiziran zbog implicitne pretpostavke o neovisnosti oznaka, $to nije uvijek slucaj
[18].

2.3. SIFT

Kako bismo slike uopée mogli kvalitetno usporedivati potreban nam je algoritam koji
¢e iz slike moci izluditi stabilne lokalne znacajke (znacajke su tocke od interesa koje
na neki nacin isticu jedinstvenost sadrZzaja slike). Znacajke Ce biti stabilne ukoliko ¢e
biti relativno invarijantne na promjene u mjerilu, orijentaciji, osvjetljenju ili na pojavu
Suma. U posljednje vrijeme vrlo su popularne znacajke SIFT (engl. Scale Invariant
Feature Transform). SIFT je predlozio David G. Lowe 1999. godine [9]. Glavna
karakteristika SIFT znacajki je to da su izuzetno robusne na prethodno spomenute
promjene (rotacija, mjerilo, osvjetljenje, afine transformacije).

Odredivanje lokalnih znacajki slike vrsi se kroz nekoliko koraka. Prvo pocetnu



sliku zagladujemo Gaussovim filtrom koristeci pritom neki pocetni iznos standardne
devijacije. Gaussov filtar koristi se kako bi se eliminirao Sum na slici. Zatim se mje-
rilo slike poveéava za neki faktor koristeci pritom linearnu interpolaciju za odredivanje
vrijednosti novih slikovnih elemenata. Isto kao i kod pocetne slike, dobivenu sliku
takoder zagladujemo Gaussovim filtrom koristeci pritom pocetni iznos standardne de-
vijacije uvecan za neki faktor. Postupak povecavanja mjerila i zagladivanja novodobi-
vene slike moZe se primijeniti viSe puta. Sve slike jednake veliine po svim razinama
mjerila ¢ine jednu oktavu. Nakon §to se izracunaju sve slike jedne oktave, rezolucija
pocetne slike smanjuje se za faktor 2 i to tako da se uzima svaki drugi element iz
svakog retka odnosno stupca slike te se ponavlja prethodno opisani postupak izracuna-
vanja svih slika oktave ¢ime se dobiva nova oktava.

Nakon izraCuna potrebnog broja oktava (npr. 4 oktave s po 5 razina mjerila), unu-
tar svake oktave promatra se razlika slika susjednih mjerila, odnosno razlika Gaussiana
(engl. Difference of Gaussians, ili popularno skraéeno DoG). TraZe se lokalni maksi-
mumi i minimumi te se vr$i odbacivanje znacajki koje se proglase nestabilnima (nes-
tabilne znacajke su one koje nemaju dovoljno veliki kontrast ili su loSe lokalizirane uz
rub). Jednom kada se znacajka proglasi stabilnom, izraCunava se njena dominantna
orijentacija (dominantan smjer promjene gradijenta) te joj se dodjeljuje lokacija na
slici (x 1 y koordinate) i mjerilo. Nakon §to znacajka ima definiranu lokaciju, mjerilo
1 orijentaciju potrebno je odrediti opisni vektor znacajke. Opisni vektor gradi se tako
da se promatra regija oko znacajke. Regija se dijeli na 4x4 podregije te se za svaku
podregiju gradi opisnik koji se sastoji od osam komponenata (brojeva). Vrijednosti
komponenata ovise o smjerovima gradijenata promatrane podregije (gradi se histo-
gram smjerova gradijenta sa 8 pretinaca). Nakon izraCuna opisnika za svaku podregiju
svi dobiveni opisnici spajaju se u jedan 128-komponentni opisnik. Dobiveni opisnik je
SIFT opisnik zna¢ajke koji moZemo vidjeti na slici 2.2. Zuti kruZié¢i ozna¢avaju centar
interesne toCke SIFT-a (drugacije su veli¢ine jer su u razli¢itim skalama), a crtice unu-
tar njih dominantnu orijentaciju pojedine Celije. Oko njih u zelenim kockicama nalaze
se opisnici za svaku podregiju u obliku crtica u 8 razli¢itih smjerova gdje duZina crtice

oznacava jacinu gradijenta u tom smjeru.

2.4. Algoritam k-srednjih vrijednosti

Algoritam k-srednjih vrijednosti u programskom rjesenju se koristi za stvaranje slikov-
nog rje¢nika na nacin da centroidi odredeni algoritmom predstavljaju slikovne rijeci,

od kojih se onda tvori slikovni rje¢nik. Svrha algoritma k-srednjih vrijednosti je par-



Slika 2.2: Detektirane znacajke i njihovi opisnici (preuzeto sa [22])

ticijsko grupiranje N vrijednosti u K grupa gdje je K unaprijed odreden. Prilikom
grupiranja svaki podatak smjesta se u onu grupu ¢ijoj je srednjoj vrijednosti najbliZi
(euklidska udaljenost).

Funkcija pogreske se racuna se kao:

K
T=> ">l — el 2.1)

k=1 z;€8%

Parametar z; predstavlja vrijednost koja je svrstana u neku grupu £ dok yu pred-
stavlja srednju vrijednost k-tog centroida, a Sy predstavlja skup svih z; iz grupe k.
Podatke je potrebno grupirati na nacin koji minimizira funkciju pogreske .J. Prilikom
inicijalizacije centroida, njihove srednje vrijednosti odabiru se nasumi¢no. Nakon po-
¢etne raspodjele svih vrijednosti po centroidima, ratunaju se nove vrijednosti centroida
na temelju podataka koji se trenutno u njima nalaze. Zatim se vrsi preraspodjela svih
vrijednosti koje viSe ne pripadaju centroidu u kojem se trenutno nalaze nego zbog no-
vih srednjih vrijednosti centroida pripadaju nekom drugom centroidu. Postupak se ite-
rativno ponavlja tako dugo dok se srednje vrijednosti centroida mijenjaju. Iteracija bez
promjena srednjih vrijednosti centroida oznacuje da je pronadeno lokalno optimalno
rjeSenje.

Algoritam ne garantira da je rjeSenje koje pronade optimalno jer ovisi o pocetnim

srednjim vrijednostima centroida koji se odabiru slu¢ajnim odabirom (pa algoritam
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moze ,,zaglaviti* u lokalnom optimumu). Zato se najcesce algoritam provodi vise puta
uz razliciti odabir pocetnih srednjih vrijednosti centroida te se kao rjeSenje uzima ono
s najmanjom vrijednosti pogreske J. Prilikom odredivanja kojem centroidu pripada
ispitni podatak, potrebno je izracunati euklidsku udaljenost ispitnog podatka i svakog
centroida te odabrati onaj s najmanjom udaljenoscu.

Na slici 2.3 mozemo u par sli¢ica vidjeti ilustrativni primjer rada algoritma k-
srednjih vrijednosti. Na prvoj slicici se generiraju pocetne srednje vrijednosti (u boji)
u ovom slucaju k£ = 3, na sljedecoj sli¢ici se podaci grupiraju u skupine s obzirom na
udaljenost najbliZeg centroida, na trecoj sli¢ici moZemo vidjeti da srednja vrijednost
podataka u svakoj skupini postaje novi centroid skupine. Koraci na sli¢ici 2 1 3 se

ponavljaju dok se srednja vrijednost svake skupine prestane mijenjati kao u slicici 4.

® @

o o ] "

S H 5 = 8'\ .

° °s |8 a4

B O N P
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%% o Dgu

Slika 2.3: Demonstracija rada algoritma k-srednjih vrijednosti [12]

2.5. SVM (Stroj s potpornim vektorima)

Stroj s potpornim vektorima (engl. Support Vector Machine — popularno SVM) je
binarni klasifikator, Sto znaci da je u mogucnosti na temelju nekih znacajki odijeliti
skup uzoraka u dvije grupe. Stroj s potpornim vektorima na temelju skupa za ucenje
konstruira hiperravninu ili skup hiperravnina u visokodimenzionalnom prostoru (mo-
guce je i u beskonacnodimenzionalnom prostoru) koja odjeljuje dvije grupe uzoraka.
Prilikom ucenja algoritmu je potrebno dati informaciju u koju od dvije skupine spada
pojedini uzorak, $to ovaj algoritam ¢ini nadziranim algoritmom strojnog u¢enja. U slu-
¢aju binarne klasifikacije, jednu grupu uzoraka mozemo oznaciti s "1", a drugu grupu

S H_l"

2.5.1. Pouzdanost klasifikacije

Neka postoji funkcija f(z) : R® — R koja je funkcija odluke o klasifikaciji. Ta
funkcija prima n — dimenzionalni vektor znacajki x nekog uzorka te ga preslikava u

realan broj, y = f(z). U sluCaju da je y > 0 uzorak klasificiramo tako da pripada
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grupi uzoraka s oznakom "1", a ukoliko je y < 0 uzorak svrstavamo u grupu uzoraka s
oznakom "-1". Funkcija f(x) mora biti §to pouzdanija, $to znaci da ako uzorak svrsta
u jednu od grupa, on zaista i pripada toj grupi.

Idealna funkcija f(x) ispravno odjeljuje sve uzorke danog skupa za ucenje, od-

nosno vrijedi
J =1 — f<x<i>) >0 A YD =] — f(x“)) <0 Q2

2.5.2. Odvajanje linearno razdvojivih grupa objekata

Pretpostavimo da imamo skup za ucenje koji se sastoji od nekog broja uzoraka. Sva-
kom uzorku pridruZen je vektor znaCajki xz; € R" gdje n oznacava broj znacajki
(dimenzionalnost vektora znacajki), te svaki uzorak joS ima i pridruZenu vrijednost
y; € {—1, 1} koja oznacava kojoj grupi uzoraka doti¢ni uzorak pripada. Ulazni podaci
formirat ¢e se kao skup uredenih parova {z;,y;} te e se proslijediti algoritmu SVM
koji ¢e pronaci hiperravninu koja odjelju te dvije grupe. Hiperravninu koja odjeljuje

dvije grupe uzoraka formuliramo izrazom w - x +b =0

w predstavlja vektor normale razdvajajuce ravnine
x predstavlja vektor znacajki nekog objekta

b ukoliko je vektor normale hiperravnine normaliziran b predstavlja udaljenost hiper-

ravnine od ishodista

Potporni vektori su uzorci iz obje grupe objekata koji se nalaze najblize razdvajaju-
¢oj hiperravnini kao $to je prikazano na slici 2.4. Zadaca stroja s potpornim vektorima
je da pronade hiperravninu koja ¢e biti maksimalno udaljena od oba potporna vektora.

Za hiperravnine u kojima leZe potporni vektori vrijedit e :

w-x+ b =1 ako je to granica grupe s oznakom "1" (2.3a)

w-x+ b= —1 ako je to granica grupe s oznakom "-1" (2.3b)

gdje je x tocka koja leZi u pripadajucoj hiperravnini.

Udaljenost tih dviju hiperravnina naziva se margina te je jednaka ﬁ . Stroj s
potpornim vektorima mora rijeSiti optimizacijski problem koji se moZe predstaviti kao
pronalazak min ||w|| uz uvjet da vrijedi y;(w - = +b) > 1. Ako za neki objekt 7 vrijedi

y; = 1 tada Ce funkcija klasifikacije vratiti vrijednost za koju ée vrijediti f(x;) > 1
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Slika 2.4: Dvije grupe linearno odjeljivih uzoraka i njihova granica te potporni vektori na njoj

te ¢e gornja jednadzba biti zadovoljena. JednadZba Ce takoder biti zadovoljena i za

objekte za koje vrijedi y; = —1.

2.5.3. Meka margina

Corinna Cortes 1 Vladimir N. Vapnik su 1995. godine predlozili modifikaciju grani¢nih
margina koja je manje stroga pa dopusta loSe klasificrane uzorke [4]. U naSem slucaju
u programskom rjesenju to se radi promjenom parametra C'. Parametar C' utjeCe na
postavljanje decizijske ravnine i to na nacin da $to je C' bliZi nuli ne obra¢amo toliku
paznju na tocke koje krSe ogranicenje naSe margine. To je ekvivalent stvaranju veli-
kog prostora ili jako razmaknutih grani¢nih margina oko decizijske funkcije. Ako je
C bliZze beskonacnosti onda obra¢amo veliku paZnju na tocke koje krSe ogranicenje
margine 1 blize smo sa marginama decizijskoj funkciji. Na slici 2.5 mozemo vidjeti
utjecaj promjene parametra C'. Veéi kruZi¢i simboliziraju potporne vektore. MoZemo
vidjeti da smanjivanjem parametra C' Zrtvujemo linearnu seperabilnost radi stabilnosti.

Bez dodatka parametra C' margine su bile definirane strogom marginom (2.4)
yi X (] xw+b) >1 y; € {-1,1} (2.4)

Medutim ovdje se koristi manje stroga margina (2.5)
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Slika 2.5: Primjer margina za razli¢iti paramaetar C' [3]

y X (xl xw4+b)>1-& &>0 (2.5)

Pri tome &; predstavlja nenegativnu varijablu koja mjeri razinu pogresSne klasifika-
cije uzorka z;. Novo ogranicenje dopusta marginu koja je manja od 1, i sadrZi pogresku
C¢; za svaku tocku koja pada unutar prave strane margine razdvajajuce hiperravnine
(npr. kada je 0 < & < 1), ili kada pada s krive strane razdvajajuce hiperravnine (npr.
kada je & > 1). Parametar C' kontrolira relativnu teZinu izmedu toga da margina bude
dovoljno mala i da se pobrine da vecina tocaka ima funkcionalnu marginu koja je ba-
rem 1. Stoga se minimizira ukupna suma greske &; preko svih ¢. NaS§ novi problem

optimizacije postaje:

. 1 9
min §||w|| +CZ€¢
§& =20

Taj problem se moZe napisati i kao jedna minimizacija bez ogranicenja:

) 1
min §||w||2+C’ZmaX (0, 1-—y (w'z;+0)) 2.7)

Svaka to¢ka x; spada u jednu od 3 kategorije. To¢ka ili leZi iza margine y; (w? x; +
b) > 1, u kojem slucaju ne doprinosi pogresci u 2.7. MoZe biti direktno na margini
y; (wT'w; +b) = 1, u kojem slu¢aju ne doprinosi pogresci direktno, ali sudjeluje u opti-
mizaciji kao potporni vektor, sli¢no kao i kod strogo definirane margine. Ako se tocka
nalazi unutar margine dodajemo pogresku koja je proprocionalna za onoliko koliko
svaka tocka prelazi stroga ogranicenja. Slobodan parametar C' u nijansama kontro-
lira minimizaciju norme w ($to je ekvivalentno maksimiziranju margine) i zadovoljava

ograni¢enje margine za svaku danu tocku.
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2.6. Nasumicne Sume (Random Forest)

Nasumicna suma (Random Forest) je klasifikacijski algoritam koji su razvili Leo Bre-
iman i Adele Cutler [8]. Osnovna ideja algoritma je koriStenje mnostva klasifikatora
umjesto samo jednoga. Prilikom klasifikacije podataka, svaki klasifikator (stablo) do-
nosi zasebnu odluku o klasi (stabla glasaju za klasu). Nakon Sto sva stabla glasaju,
podatak ¢e biti klasificiran klasom koja dobije najvise glasova. Kako bi uopée mogli
pricati o tome kako se gradi Random Forest trebalo bi reci i nesto o stablu odluciva-
nja (engl. clasiffication tree). Stablo odlucivanja jest klasifikacijski algoritam u formi

stablaste strukture (slika 2.6), u kojoj se razlikuju dva tipa ¢vorova povezanih granama:

krajnji ¢vor (engl. leaf node) kojim zavrSava odredena grana stabla. Krajnji ¢vorovi
definiraju klasu kojoj pripadaju primjeri koji zadovoljavaju uvjete na toj grani

stabla,

¢vor odluke (engl. decision node) koji definira odredeni uvjet u obliku vrijednosti
odredenog atributa (varijable), iz kojeg izlaze grane koje odgovaraju odredenim

vrijednostima tog atributa.

Stablo odlucivanja moze se koristiti za klasifikaciju uzorka tako da se krene od
prvog ¢vora odlucivanja u korijenu stabla i kre¢e po onim granama stabla koja sa svo-
jim vrijednostima zadovoljavaju sve uvjete do krajnjeg ¢vora koji klasificira uzorak u
jednu od postojecih klasa problema.

Osnovni preduvjeti za koriStenje tehnike stabla odlucivanja su:

Opis u obliku parova vrijednosti atributa. Podaci o uzorku moraju biti opisani u

obliku kona¢nog broja atributa.

Prethodno definiran konacan broj klasa (vrijednosti ciljnog atributa). Kategorije ko-

Jima uzorci pripadaju moraju biti definirane unaprijed 1 treba ih biti konacan broj.

Klase moraju biti diskretne. Svaki uzorak mora pripadati samo jednoj od postojecih

klasa, kojih mora biti znatno manje nego broja uzoraka.

Znacajan broj uzoraka. Obicno je poZeljno da u skupu uzoraka za generiranje stabla

odlucivanja postoji barem nekoliko stotina uzoraka.

Kiriterij kvalitete u algoritmu stabla odlucivanja vezan je uz selekciju atributa koji
¢e posluZiti kao kriterij za razdvajanje primjera u odredenom ¢voru odlucivanja stabla.

Cilj je odabrati atribut koji je najupotrebljiviji s obzirom na osnovni cilj, klasifikaciju
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uzorka. Dobra kvantitativna mjera vrijednosti atributa u tom smislu je statisticka vri-
jednost nazvana informacijski dobitak (engl. information gain), kojom se mjeri koliko
dobro dani atribut razdvaja primjere. Ova se mjera koristi da bi se odabrao najbolji
kandidat (atribut) u svakom novom koraku stvaranja stabla odlucivanja.

Primjer jednostavnog stabla odlucivanja mozemo vidjeti na slici 2.6.

- decision
node
@ - leaf

K=
A=red A=blue * node
/ B281 BE=381
B <435 Bz45 *

C=tme C=false

' N

K=x K=y

Slika 2.6: Primjer jednostavnog stabla odlucivanja [6]

Nasumicna Suma se sastoji od mnogo stabala odlucivanja. Kada bismo Zeljeli
klasificirati neki uzorak, pustimo ga niz stablo, svako stablo zasebno donosi odluku
o klasi (kazemo da stabla glasaju za klasu), a uzorak e biti klasificiran klasom koja

dobije najvise glasova. Konstrukcija nasumi¢ne Sume se radi na sljedeci nacin:
— neka je n broj uzoraka, £ broj stabala i m zadani parametar
— za svako od k stabala:

e odaberemo na slucajan naCin n primjera za ucenje s preklapanjem

e konstruiramo stablo tako da na svakom ¢voru odaberemo m atributa i

radimo najbolju podjelu po tih m atributa

e stablo raste do maksimalne veli¢ine — nema rezanja

GreSka nasumicne Sume ovisi o koreliranosti izmedu stabala (povecanje korelira-
nosti povecava gresku) te jacini svakog pojedinog stabla u Sumi (stablo s niskim stup-
njem pogreske ima veliku jacinu). Povecanje jaCine svakog pojedinog stabla smanjuje
se greSka cijele Sume. Smanjenjem varijable m smanjuje se koreliranost i jakost, a

povecavanjem varijable m se one povecavaju. Negdje na sredini se nalazi optimalan
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interval za m (obi¢no dosta Sirok). To je jedini podesivi parametar (osim broja stabla)

na koji je nasumic¢na Suma osjetljiva.
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3. Skup slika FM2

Za ispitivanje implementiranog postupka klasifikacije slike u skupove oznaka koriSten
je skup slika prometnih scena FM2 [17]. Skup sadrzi 6237 slika. Slike su snimljene
u voznji po hrvatskim cestama, iz vozaceve perspektive. Veci dio slika je snimljen na
autocesti od Zagreba do Zadra. Na njima imamo razne scene na koje mozemo naiéi
na tom putu. Skup FM2 je inicijalno imao slike oznacene tako da je svakoj slici bila
pridruZena jedna oznaka, te je bilo osam klasa. Ukupan broj oznaka je bio jednak broju

slika, a to je 6237. Podjelu oznaka mozemo vidjeti u tablici 3.1.

Oznaka Broj slika

autocesta 4337
cesta 516
tunel 601

izlaz iz tunela 64
naselje 464
nadvoZnjak 86
naplatna kudica 75
promet 94

Tablica 3.1: Inicijalni broj oznaka po klasi u skupu FM2

3.1. Oznacavanje slika

Izvorni skup FM2 ima pridruZenu jednu oznaku po slici, stoga je bilo potrebno i ozna-
¢iti svaku sliku razli¢itim oznakama koje ¢e predstavljati $to se na slici nalazi. Slike su
oznacavane tako da je svakoj pridruZena jedna ili viSe oznaka iz skupa od 5 oznaka od
kojih svaka predstavlja objekt ili pojavu na slici. Tih 5 oznaka su cesta, auto, nadvoz-
njak, tunel i naselje. Kod oznaCavanja koristimo konvenciju da svaku sliku ozna¢imo

nizom od 5 brojeva, pri cemu svaki broj moZe biti 0 ili 1, te oznacava prisutnost ili
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odsutstvo odredene oznake na slici. Primjer oznacavanja svake slike je npr. 1, 0, 1,
0, 0 Sto bi znacilo da je na slici cesta i nadvoznjak. Neke kombinacije nisu moguce,
tj. ako smo u tunelu, to ne klasificiramo kao i cestu, tako da nikada se nece dogoditi
kombinacija 1, 0, 0, 1, 0, tj. da je na slici i cesta i tunel.

Za oznacavanje oznaka je stvoreno programsko rjeSenje labeler.py koji otvara sve
slike sa ekstenzijom .png u zadanoj mapi, jednu po jednu, te ih moZemo cirkularno

izmjenjivati koriStenjem strelica na tipkovnici.

4 000001 [1, 1, 0, 0, 0] cesta,auto =8| = |

Slika 3.1: Prikaz jedne slike pomodu labeler.py

Na slici 3.1 u gornjem lijevom kutu, moZemo vidjeti broj slike, formata 000001, u
uglatim zagradama vidimo jedinice i nule, koje predstavljaju da li se pojedina oznaka
(objekt) nalazi na slici ili ne. Desno od toga je popis oznaka trenutno pridruZenih slici.
Postavljanje 1 ili O se vr$i pritiskom na numericke tipke 1-5, zbog toga $to imamo 5
oznaka, a svaki broj predstavlja jednu oznaku. Kada postavimo broj 1 za odredenu
oznaku na slici se pojavljuje 1 ime te oznake kako bismo mogli vidjeti Sto se nalazi na
slici. Prva oznaka je cesta, druga je auto, treca je nadvoznjak, Cetvrta je tunel i peta
je naselje. Trenutna slika je prikazana na ekranu, a pritiskom tipke Esc program se
prekida i u komandnoj liniji ispisuje koliko slika je joS ostalo neoznaceno, kako bismo
mogli znati nastaviti sa radom. Oznacavanje slika ovim programom trajalo je otprilike
3 sata.

S obzirom da je skup slika FM2 velik nekih objekata na slici ima i viSe nego do-
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voljno za dobru klasifikaciju. Sveukupni broj oznaka po slikama oznacenih sa labe-

ler.py programskim rjeSenjem mozemo vidjeti u tablici 3.2.

Broj labela po klasi

cesta auto nadvoznjak tunel naselje
5238 2415 417 725 346

Tablica 3.2: Broj oznaka za svaku pojedinu oznaku u sveukupnom skupu slika

Primjer slika sa jednom i viSe oznaka moZemo vidjeti na slici 3.2. Slike od (a) do
(d) mozemo oznaciti jednom oznakom. Slike 3.2 (a) i (b) su primjeri slika s oznakom
cesta, (c) sa oznakom tunel i (d) sa oznakom nadvoznjaka. Slike od (e) do (g) bi mogli
oznaciti jednom oznakom ali to ne bi bilo jednozna¢no. U mom slucaju te slike ¢e imati
viSe oznaka i to, slici (e) i (g) ¢e biti pridruZene oznake ceste, auta i nadvoZnjaka, slici
(f) ¢e biti pridruzene oznake auto i tunel, a slici (h) ¢e biti pridruzene oznake auta i

naselja.

(c) tunel

(e) cesta, nadvoznjak i

(d) nadvoznjak auto (f) tunel i auto

(g) auto i nadvoznjak (h) auto i tunel

Slika 3.2: Primjer slika prometnih scena FM2 skupa

Za razliku od originalne podjele FM2 ukupni broj oznaka u nasem slucaju je 9141,

Sto je puno vise, ali ne i neocekivano, jer za svaku sliku kojoj je prije bila pridruZena
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jedna oznaka sada je moguce da Ce ih biti viSe. OznaCavanje je bilo subjektivno, pa
da je netko drugi oznacavao mozda i ne bi bile identi¢ne oznake za svaku sliku. Auto
1 nadvoZnjak sam oznacavao na temelju udaljenosti, tj. ako su auto ili nadvoznjak
predaleko onda im nisam pridruzio oznaku. Oznaku naselje sam pridruZivao slikama
koje su za mene imale dovoljno objekata tipa zgrada, zidova. Tunele sam oznacavao
osim kada se auto fizicki nalazio u tunelu i kada je ulaz u tunel bio dovoljno blizu. Za
oznake cesta, naselje 1 tunel sam jo$ 1 uzeo kriterij da pridruZivanje jedne od tih oznaka
iskljucuje mogucnost pridruzivanja ostale dvije na istoj slici. Npr. ako je neSto cesta,
ne moZe biti naselje ni tunel. Primjer nekih kriterija za oznaavanje moZemo vidjeti na
slici 3.3.
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(a) Primjer slike gdje je nadvoz- (b) Primjer slike gdje je nadvoz-
njak predaleko i ne pridruzujemo njak dovoljno blizu i pridruZu-

mu oznaku nadvoznjaka jemo mu oznaku nadvoznjaka

F

(¢) Primjer slike gdje je auto do- (d) Primjer slike gdje je auto pre-

voljno blizu te slici pridruzujemo daleko i ne pridruZujemo mu oz-

oznaku auto naku auto

(e) Primjer slike gdje je naselje i (f) Primjer slike gdje ne bi pridru-

pridruZujemo mu oznaku Zili oznaku naselja

Slika 3.3: Primjer oznacavanja slika

21



4. Programska izvedba i vanjske
biblioteke

Za ostvarenje programskog rjeSenja ovog rada koristen je Python. Python je program-
ski jezik visoke razine, podrZava objektno orijentiranu, imperativnu i funkcijsku para-
digmu, a jedna od glavnih karakteristika mu je moguénost velike ekspresivnosti unutar
malo linija koda. Takoder, odlika mu je i veoma lako ¢itljiv kod, koji izgledom moze
podsjecati na neki pseudokod, a ne konkretan kod nekog programskog jezika. Za Pyt-
hon postoji veliki broj besplatno dostupnih biblioteka koje sadrze funkcije za obradu
i rad sa slikama, Sto je i bio jedan od glavnih razloga za odabir Pythona kao jezika za

ostvarenje programskog rjesenja.

4.1. Koristene biblioteke

Za izradu programskog rjesenja, koristena je biblioteka Scikit-learn [15] otvorenog
koda koja se temelji na bibliotekama NumPy, SciPy [7] 1 matplotlib. Da bi biblioteka
uopcée funkcionirala treba prvo instalirati sve ostale biblioteke o kojima Scikit-learn
ovisi. Prvo i osnovno §to je potrebno je Python, jer je to biblioteka striktno napravljena
za njega, i to Python 2.6 ili noviji. Od dodatnih bibilioteka potrebane su NumPy 1.3 ili
viSe, SciPy 0.7 ili viSe, setuptools 1 C/C++ prevodilac. U kratko vrijeme scikit bibli-
oteka se naglo razvila i sada sadrzi mnoge stvari koje olakSavaju rad sa podatcima kao
Sto su train_test_split, razne funkcije za viSe vrsta klasifikatora, unakrsnu validaciju.
Svaka od funkcija je detaljno objasnjena na sluzbenim stranicama Scikita i uz primjere
1 ilustracije lako se protumaci o cemu se radi.

Vazno je pri programiranju voditi ratuna da ve¢ina podataka mora biti numpy.array.
Ako se na to ne pazi, lako se moze pogrijesiti i dobiti greske, ili joS gore netoCne re-
zultate, a da se to ni ne primijeti.

Python Imaging Library (PIL) je besplatno dostupna biblioteka namijenjena za Pyt-

hon koja pruza metode za obradu i rad sa slikama. U okviru ovoga rada koriStene su
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metode za ucitavanje slike te pretvorbu slika koje su u boji u slike koje su u tonovima
sive. NumPy je biblioteka otvorenog koda namijenjena za Python koja sadrZi pregrst
metoda za rad s brojevima u matri¢cnom obliku te implementacije raznih matematic-
kih funkcija. SciPy je, takoder kao i NumPy, biblioteka otvorenog koda namijenjena
za Python. Sadrzi veliki broj matematickih funkcija poput funkcija za deriviranje, in-
tegriranje, Fourierove transformacije, grupiranje podataka, itd. SciPy koristi Python
Imaging Library 1 NumPy biblioteke za funkcije koje nudi. VLFeat [21] je biblioteka
otvorenog koda koja sadrzi implementacije popularnih algoritama koji se koriste u
racunalnom vidu kao $to su SIFT, algoritam k-srednjih vrijednosti, SVM i drugi. Bi-
blioteka je zbog efikasnosti napisana u programskom jeziku C te pruza sucelje za rad s
MATLAB-om. Ogranicenu funkcionalnost biblioteke moguce je dobiti i preko nared-

benog retka operacijskog sustava Sto Ce biti i koriSteno u nastavku.

4.2. SIFT znacajke

S obzirom da sam koristio program [14] ukratko ¢u objasniti bitne dijelove koda kojeg
sam koristio i Sto on radi. Takoder ¢u detaljnije opisati onaj dio programa koji je bio
izmijenjen i podesen da odgovara ostatku mog programskog rjeSenja. Dodatni podatci
i pojaSnjenja dostupni su u tekstu zavrSnog rada [14].

Dakle, za izracun SIFT znacajki, kao Sto je i reCeno koriStena je biblioteka VLFeat
koja pruza sucelje za MATLAB, ali ne i Python. Medutim do ogranicene funkcional-
nosti se moze doci preko naredbenog retka, Sto je ovdje i koriSteno. VLFeat ocekuje
da slika bude u PGM formatu. Prikaz u PGM formatu znaci da je slika prikazana u
nijansama sive boje. Svaki element slike prikazan je jednim brojem koji predstavlja
intenzitet sive razine u pojedinom elementu. Kako bi se doSlo do naredbenog retka iz
Pythona iskoriSten je standardni modul os. Modul sadrzi metodu os.system (naredba
za operacijski sustav) koja kao argument prima znakovni niz koji predstavlja naredbu
koju je potrebno izvrSiti. Naredba otvara privremenu ljusku te nakon odrade zadanog
posla tu ljusku zatvara.

Sama naredba izgleda sift slika -output = datoteka parametri

Slika oznacava apsolutni put do slike koja se nalazi na disku.

Datoteka oznacava apsolutni put do datoteke za pohranu rezultata izracuna SIFT
znacCajki. Ukoliko se ne navede izlazna datoteka rezultat izraCuna Ce se ispisati na
standardni izlaz.

Parametri predstavljaju moguénost kalibracije SIFT algoritma tako da se postave

neki od parametara algoritma. U naSem konkretnom slucaju mijenjali su se parame-
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tri edge-thresh 1 peak-thresh, koji su pragovi koji najviSe utjeCu na generiranje SIFT
znacajki. Prag peak-thresh filtrira toCke interesa Cija je vrijednost premala (u apsolut-
noj vrijednosti) u prostoru razlike Gaussiana, tj. odbacuju se detektirane tocke koje
imaju premali kontrast. Sto je veéi prag peak-thresh dobiti éemo manji broj to¢aka.

Primjer jedne slike moZemo vidjeti na slici 4.1, a rezultantne SIFT znacajke dobivene

mijenjanjem praga na slici 4.2.

[21]

Slika 4.2: Lokacije detektiranih SIFT znacajki za parametar praga kontrasta u prostoru razlike

Gaussiana peak-thresh pocevsi do gornje lijeve slike (peak_thresh = 0, 10, 20, 30)

Prag edge-thresh eliminira toCke interesa koje imaju jak rubni odaziv samo u jed-
nom smjeru. Npr. rub stola ima jak rubni odaziv u samo jednom smjeru i on bi bio
odbacen kao tocka, a na primjer kut stola ima jak rubni odaziv u oba smjera i time
bi ta tocka bila zadrZzana. Za razliku od praga peak-thresh prag edge-thresh djeluje
suprotno, tj. ako imamo veci prag, na¢i ¢emo vise toCaka. Cilj nam je naci Sto vise je-
dinstvenih toCaka. Primjer testne slike mozemo vidjeti na slici 4.3, a utjecaj mijenjanja
praga edge-thresh na slici 4.4.

U koriStenom programskom rjeSenju SIFT znaCajke se generiraju u istoj mapi kao i
izvorne slike 1 to na na¢in da ime dokumenta bude isto kao 1 kod slike, samo sa drugom
ekstenzijom. Na primjer, ako se slika zove 000001.png, stvorit ¢e se SIFT dokument

pod nazivom 000001.sift u kojem e se nalaziti SIFT opisnici te slike. S obzirom da
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Slika 4.3: Testna slika za odredivanje praga rubnog odaziva u prostoru razlike Gaussiana edge-
thresh [21]
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Slika 4.4: Detektirane tocke za parametar praga kontrasta u prostoru razlike Gaussiana edge-

thresh pocevsi do gornje lijeve slike (edge_thresh = 3.5, 5, 7.5, 10)

stvaranje SIFT opisnika za svaku sliku traje dosta dugo korisno ih je spremiti kao do-
kumente, kako bi im se brZe moglo pristupiti u bilo kojoj fazi eksperimenata, umjesto
da se svaki puta ispocetka generiraju.

Format zapisa u datoteke prikazan je na slici 4.5. Svaki redak sadrZi potpuni opis
pojedine znacajke. Prva dva broja odreduju z i y koordinatu znacajke na slici. Treci
broj odreduje mjerilo u kojem je znaCajka pronadena, dok Cetvrti broj odreduje orijen-
taciju znacajke izraZenu u radijanima. Preostalih 128 brojeva predstavlja SIFT opisni
vektor znacCajke (na slici nije prikazano svih 128 komponenata). Slike pragova edge-

thresh i peak-thresh thresh su preuzete od [21].
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Slika 4.5: Format zapisa SIFT opisnika u datoteci (zbog duljine SIFT opisnika prikazan je

samo jedan dio)

Za potrebe kategorizacije slike potreban je samo 128-dimenzionalni opisni vektor
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koji ¢e se koristiti pri stvaranju slikovnog rjecnika. Koordinate, skalu i orijentaciju
ne koristimo pri daljnjem izracunu, pa njih ni ne uzimamo u obzir prilikom ucitava-
nja SIFT znacajki iz datoteka. Za potrebe izracuna i1 dohvata SIFT opisnika u okviru
programskog rjeSenja napisan je modul sift. Taj modul sadrZi tri metode od kojih se
dvije koriste za obradu slike dok se jedna koristi za dohvat opisnika s diska. Metoda
sift.processAlllmages kao argument prima niz mapa u kojima se nalaze slike za koje je
potrebno izraCunati SIFT opisnike. Povratna vrijednost ove metode je lista koja sadrzi
apsolutni put do svake datoteke s opisnicima koja je stvorena tijekom obrade. Ova
metoda oslanja se na metodu sift.processImage kako bi obradila pojedinu sliku. Me-
toda sift.readFeaturesFromFile kao argument prima put do datoteke koja sadrzi SIFT
opisnike te ih ucitava i vraca kao listu s dva ¢lana. Prvi ¢lan te liste je lista koja sadrzi
x 1 y koordinate, mjerilo i orijentaciju znacajke. Drugi Clan liste je lista koja sadrzi
128 elemenata, odnosno SIFT opisni vektor. Za razliku od originalne funkcije iz [14],
sift. ReadFeaturesFromFile je malo izmijenjena i prilagodena tako da se sada moze kao
dodatni opcionalni parametar upisati i broj koji bi tada predstavljao koliko znacajki
Zelimo da nam funkcija readFeaturesFromFile odabere iz pojedinog dokumenta i to
na nacin da su SIFT opisnici iz skupa svih opisnika tog dokumenta uzeti nasumicno,
radi bolje opéenitosti. Ako Zelimo sve znacajke taj dio ostavimo praznim, jer je to

opcionalan parametar.

4.3. Slikovni rjecnik

Nakon $to smo pronasli SIFT znacajke za svaku sliku u skupu, skup slika potrebno je
razdvojiti na skupove za ucenje i testiranje. To je postignuto funkcijom
sklearn.cross_validation.train_test_split(arrays,test_size,random_state)

iz biblioteke scikit-learn koja za ulazne parametre prima sekvencu polja ili matrica
istog oblika (arrays), broj uzoraka za ucenje i testiranje u rasponu od 0.0 do 1.0
koji predstavlja postotak (test_size), te parametar algoritma nasumic¢nog odabira (ran-
dom_state). Ulazni skup dijeli se na 2 manja, od kojih prvi sadrzi veci postotak skupa
(skup za ucenje), a drugi manji postotak skupa (skup za testiranje). Nakon Sto smo do-
bili svoj skup za ucenje i testiranje sada napokon sa SIFT znacajkama moZemo poceti
raditi rjeCnik. SIFT opisnike iz slika za ucenje potrebno je grupirati u slikovne rijeci
pomocu algoritma k-srednjih vrijednosti. To je ostvareno pomocu biblioteke SciPy,
odnosno njenog scipy.cluster.vq potpaketa. Grupiranje pomocu k-srednjih vrijednosti
radi se pomocéu metode scipy.cluster.vg.kmeans2 koja kao argumente prima skup ulaz-

nih podataka, broj centroida, te moZe primiti i Zeljeni broj iteracije algoritma (svaki
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puta se ponovno nasumice odreduju pocetne srednje vrijednosti centroida). Povratna
vrijednost metode biti ¢e skup srednjih vrijednosti centroida i vrijednost funkcije po-
greSke. Vrijednost funkcije pogreske nije znaCajna za daljnji postupak pa se slobodno
moze odbaciti. Dobivene srednje vrijednosti centroida zapravo predstavljaju slikovne
rijei. Skup svih centroida Cini slikovni rjeCnikom. Nakon $to imamo slikovne rijeci,
moguce je za svaku sliku izgraditi histogram ponavljanja slikovnih rije¢i. Slikovni
rjecnik izveden je kao poseban razred Vocabulary unutar modula vocabulary. Razred
Vocabulary sadrzi dvije metode, createVocabulary 1 histogram. Metoda createVocabu-
lary kao argument prima skup apsolutnih puteva do datoteka koje sadrze SIFT opisne
vektore (izlazna vrijednost metode sift.processAlllmages) te Zeljeni broj centroida (sli-
kovnih rije¢i). Ova funkcija je za razliku od originalne implementacije [14] promije-
njena kako bi mogli raditi rjenik od odredenog broja nasumicno izabranih SIFT opis-
nika, kako bi sprijecili predugo i vremenski zahtjevno obavljanje kmeans2 operacije za
prevelik broj SIFT opisnika. Metoda stvara slikovni rje¢nik kojega interno pohranjuje.
Metoda histogram sluzi za stvaranje histograma slikovnih rijeci. Kao ulazni argument
prima skup S/FT opisnih vektora neke slike. Prije obrade ulaznih podataka stvara se
vektor od n komponenata gdje su sve vrijednosti pocetno postavljene na 0; taj vektor
predstavlja histogram slikovnih rijeCi. Parametar n odgovara broju slikovnih rijeci u
rjecniku. Za svaki opisni vektor iz ulaznog skupa podataka odreduje se kojoj slikovnoj
rijeCi pripada te se komponenta histograma koja predstavlja tu slikovnu rije¢ uvecava
za jedan. Metoda vracéa stvoreni histogram. Stvoreni histogrami koristiti ¢e se kao

ulazni podaci u razmatrane klasifikatore.

4.4. Klasifikacija slike

Iz skripte SVMCreator koja je dio programskog rjeSenja iz [14] jedine dvije metode
koje koristim u programskom rjesenju su createHistogramlList i createVisualWordHis-
togramListFromFiles. Funkcija createVisualWordHistogramListFromFiles je u odnosu
na orginalni oblik promijenjena tako da joj je dodan jo$ jedan dodatan parametar, a to
je argument "removed". On predstavlja listu koja ¢e sadrzavati indekse slika koje su
izbacene iz skupa za ucenje jer nisu imale niti jednu SIFT znacajku. Te indekse dalje
koristimo kako bi iz liste oznaka izbacili one oznake koje odgovaraju indeksu slika
koje smo izbacili. Primjer slika u kojima se ne moze naci niti jedna SIFT znacajka
mozZemo vidjeti na slici 4.6. S obzirom na to kakve su slike, i mijenjanjem parametara
izraCuna SIFT znacajki teSko je moguce dobiti drugadiji rezultat na ovim slikama zato

Sto je nemoguce naci bilo kakve interesne tocke.
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Slika 4.6: Slike bez SIFT znacajki, 004790.png (lijevo) i 005675.png(desno)

Metoda createVisualWordHistogramListFromkFiles iz svake datoteke sa SIFT zna-
Cajkama pojedine slike radi histogram slikovnih rijeci pojedine slike i stavlja ih u listu
histograma. Upravo ti histogrami i labele se koriste kao ulaz u klasifikator. Za klasi-
ficiranje sam u programskom rjeSenju koristio klasifikatore sklearn.svm.SVC (Support
Vector Classification) i sklearn.ensemble.RandomForestClassifier (nasumicne Sume)
iz biblioteke Scikit-learn. Oba klasifikatora je moguce koristiti u klasifikaciji sa sku-
pom oznaka, a to je ostvareno preko funkcije OneVsRestClassifier (jedan protiv svih).
OneVsRestClassifier svodi problem klasifikacije sa skupom oznaka na binarnu klasifi-
kaciju, tj. BR (Binary relevance) metodu (opisane u poglavlju 2). Koristi se na nacin da
se unutar njega ugnjezduje klasifikator nad kojim Zelimo koristiti "jedan-protiv-svih"
strategiju, npr.:

multi = OneVsRestClassifier(LinearSVC()).

Klasa RandomForestClassifier je klasifikator koji se temelji na stablima 1 njithovom
odlucivanju kako bi se klasificirali podaci. Koristim ga u obliku:

RF = RandomForestClassifier(n_estimators)
gdje je parametar n_estimators broj stabala. Klasa LinearSVC (Linear Support Vector
Classification) je linearni SVM Kklasifikator. Koristio sam ju u obliku

SVM = LinearSVC(class_weight, C)

Parametar C', Cija je pocetna vrijednost 1, mijenjanjem utjeCe na margine decizij-
ske funkcije, povecavajuci ili smanjujuéi ju, i time dopusta da se neke od tocCaka
koje su blizu margine drugacije klasificiraju. Parametar class_weight, koji je opci-
onalni parametar, utjeCe na parametar C' tako da mijenja parametar C' klase ¢ u oblik
class_weight[i]*C. To predstavlja teZinu, tj. kada imamo puno manji broj nekih oz-
naka, Zelimo da one imaju veci utjecaj na postavljanje decizijske ravnine. Ako je
class_weight = auto tada se broj pojavljivanja pojedine oznake koristi za automatsko

namjeStanje teZine tako da se teZina odreduje kao broj Cija je vrijednost u obrnuto
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proporcionalnom odnosu sa frekvencijom pojavljivanja svake oznake. Primjer odluke
decizijskih ravnina sa i bez koriStenja class_weight moZemo vidjeti na slici 4.7. Plavi

kruZzi¢i predstavljaju uzorke jedne klase, a crveni uzorke druge klase.

al — no weights ||
- - with weights

Slika 4.7: Primjer podjele plavih i crvenih uzoraka bez koristenja teZine za uzorke i sa koriste-

njem tezina [15]
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5. Eksperimentalni rezultati

Eksperimenti u ovom radu su radeni nad skupom slika FM?2 [17] koji sadrZi slike raz-
nih prometnih scena. Slike su oznacene u skupove oznaka (poglavlje 3) i eksperimente
smo izvodili s viSe klasifikatora i razli¢ito generiranim SIFT znacajkama. Cilj je bio
vidjeti kakvi se rezultati dobiju klasifikacijom u skupove oznaka. U prvom dijelu eks-
perimenata ukupni skup slika je bio podijeljen nasumi¢no na skup za ucenje koji je
sadrzavao 70% ukupnog skupa i skup za testiranje koji je sadrzio 30% ukupnog skupa
slika. Takoder se od svih SIFT znacajki pojedine slike koristilo 30 nasumicno iza-
branih za svaku sliku kako bi zadrzali opéenitost, a smanjili broj operacija koje bi se
trebale obaviti tijekom cijelog postupka. Taj broj je moguée mijenjati prije pokreta-
nja programskog rjeSenja. U svrhu ispitivanja stvoreno je viSe slikovnih rje¢nika, te
za svaki pojedini rjecnik viSe razli€itih klasifikatora. Za svaki klasifikator probano je
viSe razli¢itih parametara te su bili medusobno usporedeni da bismo vidjeli koje pos-
tavke 1 koji klasifikator je efikasniji. Postojat ¢e mala odstupanja u rezultatima svakog
pojedinog ispitivanja jer se kod izrade rjeCnika inicijalizacija algoritma k-srednjih vri-
jednosti odabire nasumicno, pa podjele kod izrade slikovnog rje¢nika nece uvijek biti
identi¢ne. Kako bi algoritam k-srednjih vrijednosti obavio svoj posao potrebno mu je
dati sve podatke na raspolaganje. Sve se to mora drZati u radnoj memoriji, pa se kod
rada s velikim skupom podataka moze dogoditi da racunalo nema dovoljno memorije.

Stvaranje rjecnika, ovisno o veliCini rje¢nika trajalo je dosta dugo. Stvaranje rjec-
nika od 1000 rije¢i na raCunalu sa procesorom AMD Phenom II X4 840 sa radnim
taktom od 3.2 GHz trajalo je oko 48 minuta.

Mjerena je preciznost (5.1) i odziv (5.2) te F1 mjera (5.3).

T
Preciznost = P 5.1
T+ F, (5.1)
T
Odziv = P 5.2
Ziv T+ F, (5.2)

Preciznost oznacava omjer broja ispravno klasificiranih uzoraka i svih uzoraka koji
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su klasificirani kao primjeri te klase, a odziv je omjer broja ispravno klasificiranih
uzoraka i1 ukupnog broja uzoraka koje je trebalo klasificirati kao pozitivne, gdje 7,
oznaCava ispravno Kklasificirane uzorke (True Positive), F}, oznaCava uzorke koji su
klasificirani kao ispravni a to nisu (False Positive), a F;, oznacava uzorke koji su klasi-
ficirani kao neispravni a to nisu (False Negative). F'1 mjera je joS jedna mjera s kojom
odredujemo koliko su eksperimenti bili uspjesni ali je stroza od same preciznosti i
odziva, ona je u biti harmonicka sredina preciznosti i odziva i raCuna se na sljedeci

nacin:

2T,

F1=
2T, + F, + F,

(5.3)

5.1. Eksperimenti s ru¢nim podesavanjem parametara

Za prvi eksperiment koristili smo linearni SVM klasifikator sa parametrom C' za par
vrijednosti (0.001, 0.1, 1, 100, 10000, 1 - 10%°). Cilj je bio vidjeti na koji na&in bi
promjenom parametra C' utjecali na rezultate. U prvoj grupi eksperimenata je koriSten
rjecnik od 1000 slikovnih rijeci. U tablici 5.1 moZemo vidjeti da je prepoznavanje cesti
iznimno dobro, tunela malo losije, ali recimo nadvoZnjaka iznimno loSe. To bi moglo
biti zbog toga Sto su pragovi za izlu€ivanje znacajki previse strogi ili jednostavno zato
S$to u odnosu na veli¢inu skupa nemamo dovoljno uzoraka nadvoznjaka, takoder jedan
od problema bi mogao biti zato §to u skupu za u€enje ima preteskih primjera nadvoz-
njaka. Takoder sam primijetio da se bez obzira na variranje parametra C' dobivaju isti

rezultati. Kada imamo viSe tablica, podebljani su oni rezultati koji su najbolji u danoj

kategoriji.
Preciznost Odziv F1 mjera Broj labela po oznaci
Cesta 0.98 0.97 0.98 1597
Auto 0.73 0.55 0.63 719
Nadvoznjak 0.28 0.40 0.33 124
Tunel 0.88 0.89 0.89 196
Naselje 0.70 0.73 0.72 98
Prosjek/Ukupno 0.86 0.82 0.84 2734
Tablica 5.1: Rezultati SVM  Kklasifikatora sa razliitim parametrom C

(0.001, 0.1, 1, 100, 10000, 1 - 10'%). Bez obzira na variranje C, dobivaju se isti

rezultati
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U drugom ispitivanju se koriste SVM 1 Random Forest klasifikator sa automatskim
postavkama. Od bitnijih parametara izdvajam C' = 1 za SVM i n = 10 za Random
Forest koji oznaCava broj stabala. Iz tablice 5.2 mozemo vidjeti kako je Random Fo-
rest klasifikator malo bolji u raspoznavanju tunela, ali loSiji za ostale oznake, a za
raspoznavanje nadvoznjaka znacajno losiji.

Razlika izmedu SVM-a i Random Foresta nije velika, ali je primjetna, pogotovo
kod nadvoZnjaka. Tako recimo za oznaku auto kod SVM-a dobivamo rezultat od F'1 =
0.68 Sto 1 nije tako dobro, a za Random Forest taj rezultat je manji i iznosi F'1 =
0.55. Random Forest u drugom ispitivanju jedino daje bolje rezultate za tunel, gdje
F1iznosi F'1 = 0.91 a za SVM iznosi F'1 = 0.87. To je mozda zbog premalog broja
stabala ili zbog toga Sto je skup za u€enje nadvoZznjaka pretezak za nauditi. Promjenom
nacina generiranja znacajki mozemo dobiti viSe znacajki, pa moZda tako dobijemo
bolje rezultate. Takoder moZemo probati promijeniti oznake za slike, tako da olakSamo

skup za ucenje da se slike mogu lakse klasificirati.

SVM
Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.98 0.97 0.98
Auto 0.73 0.63 0.68
NadvoZznjak 0.28 0.40 0.32
Tunel 0.86 0.88 0.87
Naselje 0.75 0.72 0.74

Prosjek/Ukupno 0.87 0.84 0.85

Random Forest

Preciznost Odziv F1 mjera

Cesta 0.96 0.99 0.97
Auto 0.71 0.45 0.55
Nadvoznjak 1.00 0.03 0.06
Tunel 0.98 0.84 0.91
Naselje 0.89 0.42 0.57

Prosjek/Ukupno 0.90 0.77 0.80

Tablica 5.2: Rezultati linearnog SVM i Random Forest klasifikatora sa parametrima C' = 1 za
SVM in = 10 za Random Forest

U treCem ispitivanju se koristi linearni SVM 1 Random Forest klasifikator ali smo

koristili opciju class_weight, s obzirom da se na puno slika pojavljuje oznaka cesta,
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neke oznake poput nadvoZnjaka i1 naselja ne, uvodimo teZinu, kako bi veée znaCenje
imali one oznake kojih manje ima. U tablici 5.3 moZemo vidjeti rezultate redom za
linearni SVM, SVM kojemu je omoguéena opcija class_weight i to na nacin da se veca
tezina dodaje onim labelama koje se najmanje pojavljuju, te Random Forest. Moze se

primijetiti da se razlika vidi tek u nijansama.

SVM (C =1)
Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.98 0.97 0.97
Auto 0.66 0.75 0.70
NadvoZnjak 0.29 0.40 0.34
Tunel 0.85 0.90 0.87
Naselje 0.69 0.84 0.76

Prosjek/Ukupno 0.85 0.88 0.86
SVM (C' = 11 weight = ’auto’)

Preciznost Odziv F1 mjera

Cesta 0.98 0.97 0.98
Auto 0.69 0.71 0.70
NadvoZnjak 0.30 0.42 0.35
Tunel 0.85 0.91 0.88
Naselje 0.73 0.84 0.78

Prosjek/Ukupno 0.86 0.87 0.86
Random Forest (n = 10)

Preciznost Odziv F1 mjera

Cesta 0.96 0.99 0.97
Auto 0.67 0.43 0.53
Nadvoznjak 1.00 0.05 0.09
Tunel 0.99 0.86 0.92
Naselje 0.82 0.46 0.59

Prosjek/Ukupno 0.88 0.77 0.80

Tablica 5.3: Rezultati linearnog SVM-a (C = 1), tezinskog SVM-a (C' = 1) i Random Forest
klasifikatora (n = 10)
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5.1.1. Detaljna usporedba klasifikatora s ru¢no podesenim para-

metrima

U Cetvrtom ispitivanju imamo 6 rezultata koje moZemo vidjeti na tablici 5.4. Redom
se koristilo bestezinski linearni SVM sa parametrom C' = 1, bestezinski SVM sa para-
metrom C' = 0.0001, teZinski SVM sa parametrom C = 1, teZinski SVM sa parametrom
C' =0.0001, Random Forest Kklasifikator sa brojem stabala n = 100, Random Forest kla-
sifikator sa brojem stabala n = 500. MoZemo vidjeti da je teZinski SVM sa parametrom
C' =0.0001 za nijansu bolji od bestezinskog SVM-a, a Random Forest klasifikator je u

potpunosti zakazao Sto se tiCe raspoznavanja nadvoznjaka.

SVM (C =1) SVM (C' = 0.0001)

Preciznost Odziv F1 mjera Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.97 0.97 0.97 Cesta 0.97 0.97 0.97
Auto 0.67 0.70 0.68 Auto 0.67 0.70 0.68
NadvozZnjak 0.26 0.39 0.31 NadvozZnjak 0.26 0.39 0.31
Tunel 0.87 0.89 0.88 Tunel 0.87 0.89 0.88
Naselje 0.73 0.76 0.74 Naselje 0.73 0.76 0.74
Prosjek/Ukupno 0.84 0.86 0.85 Prosjek/Ukupno 0.84 0.86 0.85

SVM (C = 11 weight = "auto’) SVM (C = 0.0001 i weight = ’auto’)

Preciznost Odziv F1 mjera Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.97 0.97 0.97 Cesta 0.99 0.97 0.98
Auto 0.72 0.65 0.69 Auto 0.69 0.75 0.72
NadvoZnjak 0.26 0.39 0.31 NadvoZnjak 0.20 0.66 0.31
Tunel 0.88 0.89 0.89 Tunel 0.91 0.89 0.90
Naselje 0.74 0.76 0.75 Naselje 0.46 0.98 0.63
Prosjek/Ukupno 0.86 0.85 0.85 Prosjek/Ukupno 0.85 0.89 0.86

Random Forest (n = 100) Random Forest (n = 500)

Preciznost Odziv FI mjera Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.96 0.99 0.98 Cesta 0.96 1.00 0.98
Auto 0.79 0.56 0.66 Auto 0.79 0.56 0.66
Nadvoznjak 1.00 0.02 0.03 NadvozZnjak 1.00 0.02 0.05
Tunel 0.99 0.86 0.92 Tunel 0.99 0.85 0.92
Naselje 0.90 0.44 0.59 Naselje 0.92 0.48 0.63
Prosjek/Ukupno 0.92 0.81 0.83 Prosjek/Ukupno 0.92 0.81 0.84

Tablica 5.4: Rezultati linearnog SVM (C' = 1,0.0001), linearnog SVM-a s tezinama (C' =
1,0.0001) i Random Forest klasifikatora (n. = 100, 500) sa rje¢nikom od 1000 rijeci
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5.2. Promjene veli¢ine rje¢nika

Isti eksperiment kao i prijasnji je bio ponovljen nad rje¢nikom od 5000 rijeci i rezultati
su skoro identi¢ni. Malo su bolji za linearni SVM i nadvoznjak ali s obzirom da je stva-
ranje rje¢nika od 5000 rijeci trajalo 5 puta duZe nego rjecnika sa 1000 rijeci, ne isplati
se koristiti tako veliki rjecnik i utroSiti tako puno vremena na taj proces. Rezultate

moZemo vidjeti u tablici 5.5.

SVM (C'=1) SVM (C' = 0.0001)

Preciznost Odziv FI1 mjera Preciznost Odziv FI1 mjera
Cesta 0.98 0.98 0.98 Cesta 0.98 0.98 0.98
Auto 0.66 0.69 0.68 Auto 0.66 0.69 0.68
NadvoZznjak 0.50 0.44 0.47 NadvoZnjak 0.50 0.44 0.47
Tunel 0.90 0.88 0.89 Tunel 0.90 0.88 0.89
Naselje 0.81 0.77 0.79 Naselje 0.81 0.77 0.79
Prosjek/Ukupno 0.86 0.86 0.86 Prosjek/Ukupno 0.86 0.86 0.86

SVM (C = 11 weight = ’auto’) SVM (C = 0.0001 i weight = ’auto’)

Preciznost Odziv FI1 mjera Preciznost Odziv FI1 mjera
Cesta 0.98 0.98 0.98 Cesta 0.99 0.97 0.98
Auto 0.66 0.69 0.68 Auto 0.70 0.76 0.73
NadvozZnjak 0.49 0.43 0.46 NadvoZnjak 0.24 0.69 0.35
Tunel 0.91 0.88 0.89 Tunel 0.94 0.88 0.91
Naselje 0.74 0.76 0.75 Naselje 0.46 1.00 0.63
Prosjek/Ukupno 0.80 0.77 0.78 Prosjek/Ukupno 0.86 0.89 0.87

Random Forest (n = 100) Random Forest (n = 500)

Preciznost Odziv FI1 mjera Preciznost Odziv FI1 mjera
Cesta 0.95 1.00 0.97 Cesta 0.95 1.00 0.97
Auto 0.77 0.56 0.65 Auto 0.79 0.60 0.68
Nadvoznjak 1.00 0.02 0.05 Nadvoznjak 1.00 0.02 0.03
Tunel 0.99 0.85 0.91 Tunel 0.98 0.85 0.91
Naselje 0.93 0.29 0.44 Naselje 0.90 0.28 0.42
Prosjek/Ukupno 0.91 0.80 0.82 Prosjek/Ukupno 091 0.81 0.83

Tablica 5.5: Rezultati linearnog SVM (C' = 1,0.0001), linearnog SVM-a s tezinama (C' =
1,0.0001) i Random Forest klasifikatora (n = 100, 500) sa rje¢nikom od 5000 rijeci

Takoder je eksperiment ponovljen i za rjecnik sa manjem brojem rijeci, konkretno
500. Iako se rjecnik napravi brze i cijeli proces bude prije zavrSen, rezultati su tek malo

lo8iji te ih moZemo vidjeti u tablici 5.6.
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SVM (C' =1) SVM (C' = 0.0001)

Preciznost Odziv F1 mjera Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.97 0.97 0.97 Cesta 0.97 0.97 0.97
Auto 0.62 0.78 0.69 Auto 0.62 0.78 0.69
NadvozZnjak 0.30 0.44 0.36 NadvoZnjak 0.30 0.44 0.36
Tunel 0.81 0.89 0.84 Tunel 0.81 0.89 0.84
Naselje 0.63 0.76 0.69 Naselje 0.63 0.76 0.69
Prosjek/Ukupno 0.83 0.88 0.85 Prosjek/Ukupno 0.83 0.88 0.85

SVM (C = 11 weight = ’auto’) SVM (C = 0.0001 i weight = ’auto’)

Preciznost Odziv F1 mjera Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.97 0.97 0.97 Cesta 0.99 0.97 0.98
Auto 0.71 0.62 0.66 Auto 0.69 0.74 0.71
Nadvoznjak 0.23 0.54 0.33 NadvoZznjak 0.21 0.68 0.32
Tunel 0.80 0.88 0.84 Tunel 0.90 0.89 0.89
Naselje 0.67 0.76 0.71 Naselje 0.47 0.99 0.64
Prosjek/Ukupno 0.85 0.84 0.84 Prosjek/Ukupno 0.85 0.89 0.86

Random Forest (n = 100) Random Forest (n = 500)

Preciznost Odziv F1 mjera Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.97 0.99 0.98 Cesta 0.97 0.99 0.98
Auto 0.79 0.53 0.64 Auto 0.81 0.54 0.65
NadvoZnjak 1.00 0.03 0.06 NadvoZnjak 1.00 0.02 0.05
Tunel 0.99 0.84 0.91 Tunel 0.99 0.85 0.91
Naselje 0.84 0.55 0.67 Naselje 0.89 0.57 0.70
Prosjek/Ukupno 0.92 0.80 0.83 Prosjek/Ukupno 0.93 0.81 0.84

Tablica 5.6: Rezultati linearnog SVM (C = 1,0.0001), linearnog SVM-a s tezinama (C' =
1,0.0001) i Random Forest klasifikatora (n = 100, 500) sa rje¢nikom od 500 rijeci

5.3. Ugnijezdena unakrsna validacija

Za sljedeci eksperiment napravljena je ugnijezdena unakrsna validacija za SVM sa li-
nearnim i RBF kernelom i raznim parametrima kako bi mogli vidjeti koja kombinacija
nam daje najbolji estimator. To se radilo uz pomo¢ funkcije
Grid = GridSearchCV(OneVsRestClassifier(SVC()), tuned_parameters, cv=>5, n_jobs

=4, verbose = 3)

gdje prvi parametar predstavlja klasifikator nad kojim radimo unakrsnu validaciju, tu-
ned_parameters predstavlja listu svih parametara kroz koje zelimo proci (npr. vise
kernela, parametara poput C, ), cv = 5 §to oznacava koliko puta ¢emo razdijeliti
skup na skup za ucenje i testiranje te optimizirati parametre na skupu za ucenje (Ci-
neci to onda ugnijeZdenom unakrsnom validacijom), n_jobs = 4 koji predstavlja broj

poslova koje ¢e se obavljati u paraleli i verbose = 3 ¢iji parametar oznacava koli-
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¢inu povratne informacije koju ¢emo dobiti prilikom obavljanja unakrsne validacije.
Unakrsna validacija je postupak koji se provodi kako bi generalizirali rezultate nekog
skupa podataka. Koristimo ga kad pokuSavamo predvidjeti kako ¢e se odredeni model
ponasati u prakticnom radu. Cilj unakrsne validacije je testirati podatke za ucenje sa
raznim parametrima kako bi izbjegli ili smanjili problem kao $to je prenaucenost (engl.
overfitting), te da vidimo kako ¢e se odredeni model ponasati na novim podacima. Taj
proces je dosta iscrpan i zna iznimno dugo trajati. U ovom slu€aju provjeravao se li-
nearni SVM kernel 1 RBF kernel. Primjer ispisa za GridSearchCV moZemo vidjeti na
slici 5.1

»1: Done 98 out of 98 elapsed: 1768.5min Finizhed
t Found on development set:

weight =Hone,. coef@

efd=0.8.

or__ random_state=MHone .

__tol=H.881,.

estimator_ _kernel’ : - :timator_ B.BEl,. Test

r {'estimnator__kernel’: ‘phf’, ‘estimator__C': B.081,
: L5155
-B88>» for {'esztimator___kewrnel’: "»hf’', ‘eztimator__ C' B.81,. "estimat
__gamma’: B.H812
B.714 C+s<~B. 088> F C'estimator__kernel': "phff,. "esztimator__C': B.81,. ‘estimat

{'estimator_ kernel': "w#hf',. 'eztimator_ 0"z 'eztimator

3 ¥

For estimator___kernel’': 'pbhf’'. ‘estimator__ C' estimator

B.888> for {'estimator__kernel’: "rhf’ estimator__ G

a.8ai»

888> for {'estimator_ kewrnel’: ‘whf’'. ‘eztimator__ C*
B.88d1 >
- H-'JIHL‘“_-"ZZI fFor {‘estimator__kernel’': ‘prhf’, 'estimator__C':
H A1
{'estimator_ _kernel’: "wphf®. vt imator _ C' 2
B.B8881>
C+ —H.BBH> For egtimator__ _kernel’: "phf”. C': 1H8H,. ‘estimat
gamma® : B.H813
B.888> fFor {('estimator__kernel': "yhf*,. * C'z 1888, "estimat
gamma’ = @. 0881}
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model is trained on the Full development set.
seores are computed on the Full evaluwation set.

Slika 5.1: Primjer ispisa funkcije GridSearchCV iz biblioteke Scikit-learn

Pocevsi od vrha moZemo vidjeti koliko kombinacija je GridSearchCV ispitao i

koliko je to sveukupno trajalo. Nakon toga se ispisuje najbolji klasifikator koji je
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pronaden u testiranju, zajedno sa svim parametrima. Ispod toga imamo ocjenu za
svaku mogucu kombinaciju parametara te ispis na koji nacin se radila provjera. Iz
priloZzenog se vidi da je unakrsna validacija bila radena nad linearnim 1 RBF SVM
kernelom, koristili su se parametri C koji su bili 0.001, 0.01, 1, 10, 100 i 1000, te
parametar ~y koji je bio 0.001 1 0.0001.

Rezultati koji su dobiveni iz unakrsne ugnijezdene validacije se mogu vidjeti u
tablici 5.7. Najbolji klasifikator po ugnijezdenoj unakrsnoj validaciji je SVM sa RBF
kernelom, v = 0.0011 C = 1.

SVM (RBF kernel)

Preciznost Odziv FI1 mjera

Cesta 0.97 0.99 0.98
Auto 0.76 0.55 0.64
NadvoZnjak 0.00 0.00 0.00
Tunel 0.96 0.89 0.92
Naselje 0.95 0.54 0.69

Prosjek/Ukupno 0.87 0.81 0.83

Tablica 5.7: Rezultati najboljeg klasifikatora dobivenog ugnijeZzdenom unakrsnom validacijom

5.4. Promjene oznaka na skupu FM2

S obzirom da ¢ak ni unakrsna validacija nije uspjela prona¢i kombinaciju koja bi bolje
uspjela klasificirati nadvoznjake, postavlja se pitanje da li su podaci za ucenje mozda
bili preteski. MoZzda bi promjena oznaka za ucenje dovela do boljeg skupa za ucenje,
a time 1 bolje klasifikacije. Prije sljedeCeg eksperimenta promijenjen je nacin oznaca-
vanja nadvoznjaka kako bi detektiranje nadvoznjaka bilo jednostavnije. Dodatno, na
drugaciji naCin su generirane SIFT znacajke, tako da bi ih bilo viSe. Na slici 5.2 mo-
Zemo vidjeti primjer slika kojima su oznake bile takve da sadrze nadvoznjak, a sada
¢e samo zadnja uéi u tu kategoriju posto su ranije odabrani nadvoZnjaci bili previse
udaljeni za dobru detekciju znacajki.

Za razliku od prijaSnjeg broja nadvoznjaka kojih je bilo 417, nakon promjene oz-
naka imamo ih 194. Uz nadvoznjake, promijenjeni su joS i neki teSki primjeri pa
imamo drugaciji broj oznaka za svaku kategoriju. To je utjecalo i na ukupan broj oz-
naka kojih viSe nije 9141, vec se taj broj smanjio na 8937. U tablici 5.8 moZemo vidjeti

novi broj oznaka za svaku kategoriju.
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Slika 5.2: Primjer slika koje su inicijalno imale oznake nadvozZnjaka

Broj labela po klasi

cesta auto nadvoznjak tunel naselje
5239 2411 194 681 412

Tablica 5.8: Broj oznaka za svaku pojedinu oznaku u skupu FM2 nakon promjene oznacavanja

Takoder su promijenjeni i parametri za izratun SIFT znacajki kako bi dobili veéi
broj znacajki, Sto bi moglo pomo¢i u dobivanju boljih rezultata. Na slikama 5.3 mo-
zemo vidjeti gdje su nadene SIFT znacajke sa pragovima edge-thresh = 10 i peak-
thresh = 5,a na slikama 5.4 se mogu vidjeti pronadene SIFT znacajke sa pragovima

edge-thresh = 101 peak-thresh = 2.

7 00046/ =5 ] 76 000091 [0,0,0, 0, 0]

Slika 5.3: SIFT znacajke slika nadvoZnjaka za pragove edge —thresh = 101 peak—thresh =
5

Vidimo da su tocke koje se isti¢u na nadvoZnjacima one na ogradi. Ostale tocke
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nadene blizu nadvoZnjaka i ne pomaZzu u klasifikaciji nadvoZnjaka (eventualno mozda
one na stupovima). Kao $to moZemo vidjeti na primjeru jedne od slika, SIFT znacajke

su nadene na brdu iza nadvoZnjaka.

Slika 5.4: SIFT znacajke slika nadvoZnjaka za pragove edge—thresh = 101 peak—thresh =
2

U tablici 5.9 moZemo vidjeti rezultate klasifikacije nakon promjene pragova kod
racunanja SIFT znacajki 1 izmjena oznaka. KoriSten je rje¢nik od 1000 slikovnih rijeci,
a sa svake slike je uzeto po 30 nasumi¢no odabranih SIFT znacajki.

Kada usporedujemo tablice 5.4 1 5.9 ne vidi se neko poboljsanje. Iako dobivamo
viSe SIFT znacajki mijenjanjem pragova nisu sve znacajke reprezentativne za ono Sto
nam je interesantno na slici, pa time ne doprinose boljoj klasifikaciji. Mijenjanje broja
SIFT znacajki koje koristimo za izradu rjecnika je dalo mala poboljSanja kod oznaka
tunela, nadvoznjaka i auta (kod SVM-a), ali ne u tolikoj mjeri da bi se za klasificiranje

nadvoZnjaka moglo reéi da je uspjesno. Rezultate moZemo vidjeti u tablici 5.10.

5.5. Usporedba modela Bag of Words s opisnikom GIST

Radi usporedbe rezultata modela Bag of Words s drugim popularnim metodama za
prikaz slike sam joS$ primijenio GIST opisnike iz [17] kao vektore znacajki u postupku

klasifikacije. GIST opisnik je globalni opisnik i promatra scenu kao cjelinu, ima vrlo
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SVM (C' =1) SVM (C' = 0.0001)

Preciznost Odziv F1 mjera Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.98 0.97 0.97 Cesta 0.98 0.97 0.97
Auto 0.73 0.43 0.54 Auto 0.73 0.43 0.54
NadvozZnjak 0.32 0.33 0.33 NadvoZnjak 0.32 0.33 0.336
Tunel 0.92 0.94 0.93 Tunel 0.92 0.94 0.93
Naselje 0.73 0.73 0.73 Naselje 0.73 0.73 0.73
Prosjek/Ukupno 0.88 0.80 0.83 Prosjek/Ukupno 0.88 0.80 0.83

SVM (C = 11 weight = ’auto’) SVM (C = 0.0001 i weight = ’auto’)

Preciznost Odziv F1 mjera Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.98 0.97 0.98 Cesta 0.99 0.97 0.98
Auto 0.65 0.56 0.60 Auto 0.69 0.72 0.71
Nadvoznjak 0.38 0.39 0.38 NadvoZznjak 0.21 0.74 0.33
Tunel 0.93 0.94 0.93 Tunel 0.94 0.94 0.94
Naselje 0.74 0.75 0.74 Naselje 0.54 0.96 0.69
Prosjek/Ukupno 0.86 0.84 0.85 Prosjek/Ukupno 0.87 0.90 0.88

Random Forest (n = 100) Random Forest (n = 500)

Preciznost Odziv F1 mjera Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.97 1.00 0.98 Cesta 0.97 1.00 0.98
Auto 0.77 0.51 0.61 Auto 0.80 0.52 0.63
NadvoZnjak 1.00 0.06 0.11 NadvoZnjak 1.00 0.09 0.17
Tunel 0.99 0.89 0.94 Tunel 0.99 0.89 0.94
Naselje 0.90 0.53 0.67 Naselje 0.90 0.53 0.66
Prosjek/Ukupno 0.91 0.82 0.85 Prosjek/Ukupno 0.92 0.82 0.85

Tablica 5.9: Rezultati linearnog SVM (C = 1,0.0001), linearnog SVM-a s tezinama (C' =
1,0.0001) i Random Forest klasifikatora (n = 100, 500) sa rjecnikom od 1000 rijeci i SIFT

znacajkama sa pragovima edge = 101 peak = 2

malenu dimenzionalnost i ne Koristi rjeCnik. Svojstva znacajna ljudskom promatracu
su ocuvana u opisniku. Dobiva se tako da se razmatra samo intenzitet, a kontrast se
lokalno normalizira. Slika se podijeli na mreZu 4 x 4 Celija te se za svaku Celiju raCuna
prosjecna energija 32 orijentacijska filtra (na 4 skale, po 8 orijentacija pri svakoj).
Veli¢ina opisnika je (4 - 4) - 32 = 512. Rezultate moZzemo vidjeti u tablici 5.11.

Iz rezultata se moZe vidjeti puno bolje raspoznavanje nadvoznjaka kod SVM-a 1
nesSto malo bolje kod Random Forest klasifikatora, ali i dalje nedovoljno da bi se kla-
sificiranje nadvoZnjaka moglo smatrati uspjesSnim. Kod SVM-a sa koriStenjem weight
opcije i parametrom C' = 0.0001 dobivamo jako loSe rezultate, pa iz toga moZemo vi-

djeti koliko parametar C' zajedno sa dodijeljenim teZinama moZe utjecati na rezultate.
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SVM (C = 1) SVM (C' = 0.0001)

Preciznost Odziv FI1 mjera Preciznost Odziv FI1 mjera
Cesta 0.98 0.97 0.98 Cesta 0.98 0.97 0.98
Auto 0.72 0.52 0.60 Auto 0.72 0.52 0.60
NadvoZnjak 0.41 0.37 0.39 NadvoZnjak 0.41 0.37 0.39
Tunel 0.94 0.93 0.94 Tunel 0.94 0.93 0.94
Naselje 0.75 0.79 0.77 Naselje 0.75 0.79 0.77
Prosjek/Ukupno 0.88 0.83 0.85 Prosjek/Ukupno 0.88 0.83 0.85

SVM (C = 11 weight = ’auto’) SVM (C = 0.0001 i weight = ’auto’)

Preciznost Odziv FI1 mjera Preciznost Odziv FI1 mjera
Cesta 0.98 0.97 0.98 Cesta 0.99 0.97 0.98
Auto 0.62 0.70 0.66 Auto 0.70 0.75 0.72
NadvoZnjak 0.47 0.39 0.42 NadvoZnjak 0.20 0.72 0.31
Tunel 0.94 0.94 0.94 Tunel 0.95 0.95 0.95
Naselje 0.76 0.78 0.77 Naselje 0.54 0.96 0.69
Prosjek/Ukupno 0.86 0.88 0.87 Prosjek/Ukupno 0.88 0.90 0.88

Random Forest (n = 100) Random Forest (n = 500)

Preciznost Odziv F1 mjera Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.97 1.00 0.98 Cesta 0.97 1.00 0.98
Auto 0.78 0.54 0.64 Auto 0.79 0.53 0.64
Nadvoznjak 1.00 0.04 0.07 Nadvoznjak 1.00 0.06 0.11
Tunel 0.99 0.88 0.93 Tunel 0.99 0.89 0.94
Naselje 0.93 0.56 0.70 Naselje 0.96 0.56 0.71
Prosjek/Ukupno 0.92 0.83 0.86 Prosjek/Ukupno 0.92 0.83 0.86

Tablica 5.10: Rezultati linearnog SVM (C' = 1,0.0001), linearnog SVM-a s teZinama (C =
1,0.0001) i Random Forest klasifikatora (n = 100, 500) sa rje¢nikom od 1000 rije¢i i SIFT
znacajkama sa pragovima edge = 10 i peak = 2 (kod izrade rjecnika koristeno 50 SIFT

znacajki po slici)
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SVM (C = 1)

SVM (C' = 0.0001)

Preciznost Odziv F1 mjera Preciznost Odziv FI mjera
Cesta 0.98 0.99 0.99 Cesta 0.98 0.99 0.99
Auto 0.79 0.70 0.74 Auto 0.79 0.70 0.74
NadvoZnjak 0.79 0.41 0.54 NadvozZnjak 0.79 0.41 0.54
Tunel 0.96 0.92 0.94 Tunel 0.96 0.92 0.94
Naselje 0.86 0.87 0.86 Naselje 0.86 0.87 0.86
Prosjek/Ukupno 0.92 0.89 0.90 Prosjek/Ukupno 0.92 0.89 0.90

SVM (C = 11 weight = ’auto’) SVM (C = 0.0001 i weight = ’auto’)

Preciznost Odziv F1 mjera Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.99 0.98 0.99 Cesta 1.00 0.79 0.88
Auto 0.71 0.79 0.75 Auto 0.41 0.98 0.58
Nadvoznjak 0.36 0.87 0.51 Nadvoznjak 0.03 1.00 0.06
Tunel 0.92 0.96 0.94 Tunel 0.48 0.96 0.64
Naselje 0.59 0.97 0.73 Naselje 0.06 1.00 0.12
Prosjek/Ukupno 0.88 0.92 0.90 Prosjek/Ukupno 0.74 0.87 0.73

Random Forest (n = 100)

Random Forest (n = 500)

Preciznost Odziv F1 mjera Preciznost Odziv F1 mjera
Cesta 0.99 0.99 0.99 Cesta 0.99 0.99 0.99
Auto 0.87 0.74 0.80 Auto 0.89 0.75 0.81
NadvoZnjak 1.00 0.26 0.41 NadvoZnjak 1.00 0.30 0.46
Tunel 0.99 0.91 0.95 Tunel 0.99 0.91 0.95
Naselje 0.90 0.84 0.87 Naselje 0.90 0.82 0.86
Prosjek/Ukupno 0.95 0.90 0.92 Prosjek/Ukupno 0.96 0.90 0.92

Tablica 5.11: Rezultati linearnog SVM (C' = 1,0.0001), linearnog SVM-a s teZinama (C' =
1,0.0001) i Random Forest klasifikatora (n = 100, 500) uz koriStenje opisnika GIST)
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6. Zakljucak

U okviru ovog rada prikazan je postupak kategorizacije u skupove oznaka na primjeru
prometnih scena (skup slika FM2 [17]). Lokalne znacajke slika izluene su i opisane
pomocu algoritma SIFT te su grupirane u slikovne rije¢i pomocu algoritma k-srednjih
vrijednosti. Za prikaz slika histogramima slikovnih rijeci koriSten je model Bag of
Words. Kao klasifikator koriSteni su SVM 1 Random Forest koji su bili dostupni u bi-
blioteci Scikit-learn, koja je vrlo pogodna za rjeSavanje problema iz strojnog ucenja.
Ovakav nacin klasificiranje u mom slucaju daje iznimno dobre rezultate za oznaku
ceste (uspjeli smo doci do F'1 = 98%) i jako dobre za tunele (F'1 = 94%). Za ostale
klase ovaj postupak se i nije pokazao prevelikim uspjehom, za oznaku auto i naselje
je F'1 varirao izmedu 65-75 %, no najveci problem je bilo klasificirati nadvoznjak (re-
zultati su bili jako 1o8i, F'1 < 50%). Zbog same prirode nadvoznjaka, na njemu je bilo
tesko pronadi SIFT znacajke. U skupu za ucenje oznaka nadvoZnjak je bila pridruZena
jako teskim slikama, kojima ni golim okom nije jednostavno odrediti oznake.

Kroz provodenja ispitivanja primijetilo se da je stvaranje rjecCnika jako zahtjevna
operacija. Mijenjanjem rjeCnika mijenjali su se i rezultati ali u malom rasponu. Za
rjecnik od 5000 rijeci koji se radio skoro 3 puta duze od rje¢nika od 1000 rijeci rezultati
su bili tek marginalno bolji. Za rjeCnik od 500 rijeci rezultati su bili tek neSto 1osiji, Sto
samo govori da 1 nije potreban ogromni rjecnik da bi klasifikacije bile dobre.

Kad usporedujemo SVM i Random Forest klasifikator, oba imaju sli¢ne rezultate,
ali se Random Forest klasifikator viSe muci sa klasifikacijom teZih primjera nego SVM.
KoriStenje previSe znaCajki nad toliko slika lako moZe prepuniti memoriju, pa smo i
time ograniceni prilikom rada na prosje¢nom racunalu. U daljnjem istraZivanju bilo
bi interesantno isprobati druge vrste klasifikatora, te probati znacajke koje bi sa manje
informacija dale bolje rezultate kako bi se cijeli postupak ubrzao (npr. detaljnije GIST,

Spatial Fisher Vector).
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Klasifikacija prometnih scena u skupove oznaka

Sazetak

U ovom radu razmatra se klasifikacija prometnih scena u skupove oznaka. Za iz-
lucivanje znacajki koriSten je algoritam SIFT. Za grupiranje lokalnih znacajki slika
iz skupa za ucenje koristen je algoritam k-srednjih vrijednosti. Grupe koje smo do-
bili i njihove srednje vrijednosti tvore slikovni rjecnik, gdje svaka srednja vrijednost
predstavlja jednu slikovnu rijeC. Izgradeni su histogrami slikovnih rijeci iz svih slika
skupa za ucenje i ti histogrami su koriSteni za ucenje klasifikatora, stroja sa potpornim
vektorima i nasumicne Sume. Problem klasifikacije u skupove oznaka je sveden na
binarni problem klasifikacije koriStenjem jedan-protiv-svih strategijom. Provedeno je
ispitivanje uspjeSnosti klasifikacije sa raznim postavkama nad viSe oznaka. Racunala
se F1 mjera. Rezultati za pojedine oznake su bili jako dobri (cesta, F'1 = 98% i tunel,
F1 = 94%) dok za neke su bili jako lo$i (nadvoznjak, F'1 < 50%).

Kljuéne rijeci: Klasifikacija prometnih scena, kategorizacija slike, histogram slikov-
nih rijeci, slikovne rijeci, slikovni rjecnik, SIFT, stroj s potpornim vektorima, nasu-

micne Sume, skup oznaka, k-srednje vrijednosti, F1 mjera, izlu¢ivanje znacajki

Multi-label classification of traffic scenes



Abstract

This work deals with multi-label classification of traffic scenes. Extraction of local
features from an image is done with the SIFT algorithm. Grouping of local feature
vectors from the training set of images is done by the k-means algorithm. Centro-
ids produced by the k-means and their corresponding mean values are used as visual
words, and all the visual words put together form a visual vocabulary. Using the visual
vocabulary, for each image, a histogram is built, which is then used as training data
for the classifiers, support vector machine and random forest classifier. Multi-label
classification problem was simplified to a binary problem using a one-vs-all strategy.
Categorization success is evaluated over multiple labels using a variety of parameters.
F1 measure is calculated. Results for some labels were very good (road, F'1 = 98%

and tunnel, F'1 = 94%), while for others, not so well (overpass, F'1 < 50%).

Keywords: Multi-label classification, traffic scenes, SIFT, k-means, Support vector
machine, Random Forest, image classification, image categorization, histogram, visual

words, visual vocabulary, multi-label, F1 measure, feature point extraction
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