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Analiza zawartosci obrazu jest bardzo ztozonym tematem, w ktérym doboér odpowied-
niej metody ma bardzo duze znaczenie dla efektéw koricowych. Waznym aspektem jest
to, aby moéc wyekstrahowaé reprezenatywne cechy opisujace obraz lub obiekty na nim
zawarte 1 zapisaé je w formie deskryptoréw liczbowych. Taka forma reprezentacji klu-
czowych elementéw obrazu daje nam ogromne mozliwosci pod katem wyszukiwania po-
dobnych obrazéw. Istotnym elementem tego problemu jest okreslenie tych obszaréw
analizowanego obrazu, ktére sg dla nas najistotniejsze podczas realizacji tego zadania.
W tej pracy przedstawiono nowe podejscie do zagadnienia Content Based Image Retrie-
val, proponujac metode analizy glebokiej sieci neuronowej w zakresie interpretowania jej
zawartosci i zdefiniowania regut, jakimi sie kieruje w procesie decyzyjnym. Wytyczenie
tych zasad pozwala na zbudowanie uniwersalnych deskryptoréw umozliwiajacych zapis
najistotniejszych cech opisujacych zawarto$é obrazu. Sposéb generowania tych deskryp-
torow réwniez jest bardzo istotny, poniewaz moze to narzuci¢é nam pewne ograniczenia
pod katem odpowiedniej analizy. Zaproponowane rozwiazanie przedstawia uniwersalng
strukture deskryptora umozliwiajaca dowolne modelowanie w zaleznosci od tego, jakie
informacje zawarte na obrazie chcemy analizowa¢. Badania przedstawione w tej pracy
pokazuja skutecznosé tego rozwiazania oraz mozliwosci jego wykorzystania w zadaniach

Content Based Image Retrieval.

Najnowsze metody glebokiego uczenia w ostatnich latach zrobily ogromny postep za-
réwno w zastosowaniach biznesowych, jak i tez w pracach badawczo-rozwojowych. Wiele
struktur, ktore sa wykorzystywane obecnie w procesie glebokiego uczenia powstalty juz
kilkanascie lat temu, jednak dopiero wspoétczesne mozliwosci obliczeniowe kart graficz-
nych pozwalaja na wykorzystanie ich rzeczywistych mozliwosci. W miedzyczasie po-
wstato wiele dodatkowych metod wspomagajacych te struktury zaréwno w procesie ucze-

nia, jak i tez podczas analizy zawartos$ci danych, przez co skutecznosé tych rozwigzan w
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wielu zastosowaniach okazuje sie bezkonkurencyjna.

Chociaz informacje zawarte w aktywacjach warstw konwolucyjnych sa bardzo przydatne
w zadaniach takich jak odszumianie, segmentacja i klasyfikacja obrazéw, sa one jednocze-
$nie trudne do interpretacji. Duza liczba potaczert w glebokich sieciach neuronowych oraz
zlozone zaleznosci pomiedzy aktywacjami neuronéw utrudniaja wyodrebnienie tylko tych
cech, ktore sg najwazniejsze dla danego obrazu. Niestety istniejace rozwigzania nie za-
pewniaja idealnej ekstrakcji cech. W tej pracy opracowano nowy typ deskryptoréw, roz-
szerzajac idee kodéw neuronowych przedstawiona w [9] poprzez konkatenacje najbardziej
znaczacych aktywacji z warstw splotowych z aktywacjami z warstw w pelni potaczonych.
Takie deskryptory oddzielaja nieistotny szum od warto$ciowej wiedzy opisujacej obraz.
Nalezy zauwazy¢, ze podobne podejscie zastosowano wczesniej do generowania skrotow,
czyli deskryptoréw binarnych [25], [26]. Kody binarne moga by¢ bardzo przydatne przy
pobieraniu obrazéw z duzych baz danych, jednak nie moga zagwarantowaé tak wysokiej
doktadnosci jak deskryptory o warto$ciach rzeczywistych. Dlatego w tej pracy skupiono

sie na deskryptorach, ktérych wartoéci sa pobierane bezposrednio z aktywacji neuronéw.

W pracy przedstawiono nasz nowatorski algorytm, ktory analizuje bloki warstw sploto-
wych sieci neuronowej i wybiera sygnaly najbardziej istotne z punktu widzenia decyzji
klasyfikatora [34]. Poniewaz warstwy konwolucyjne zbudowane sa w oparciu o filtry, ich
dziatanie bedzie silniejsze dla cech poprawiajacych teksture obrazu. Laczac takie akty-
wacje ze splotowej czedci sieci z wartosciami zebranymi z sygnatéw w pelni potaczonych
warstw, uzyskujemy zestaw cech skupiajacych sie na semantycznej kategorii obiektow
zawartych w obrazie oraz innych wspomnianych wczesniej cechach obrazu, takich jak tek-
stury lub elementy tta. Wygenerowany deskryptor bedzie zawieral bardzo szczegbdtowe
cechy opisujace cata zawarto$é obrazu. W niniejszej pracy wykorzystano powszechnie
znang sie¢ neuronowa VGG16, ze wzgledu na jej stosunkowo prostg budowe. Ta metoda
generowania deskryptoréw moze by¢ rowniez bezposrednio dostosowana do sieci o innych

strukturach.

Generowanie optymalnych deskryptorow odzwierciedlajacych charakterystyczne cechy
obrazéw propagowanych przez gleboka sie¢ neuronowa wymagaja dobrego zrozumienia
tych struktur. Pierwszym krokiem do poznania glebokich sieci neuronowych jest umie-
jetnosé odpowiedniej konfiguracji struktur wzgledem danych oraz badanie aktywnosci

poszczegdlnych warstw wzgledem skutecznosci. Takie podejécie pomaga nam zrozumieé
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przeplyw danych wraz z aktywnoscig charakterystycznych cech, co jest nieodlacznym

elementem budowania efektywnych deskryptoréw.

Wyniki zaprezentowane w chapter 2 prezentuja proces uczenia w odniesieniu do réznych
konfiguracji gltebokich sieci neuronowych. Wprowadzone zmiany w strukturach pokazuja,
jak reaguje sie¢, na proces adaptacji struktury do ztozonosci danych. Wprowadzanie
takich modyfikacji uczy nas jak projektowaé struktury i przede wszystkim, uswiadamia
nas, jak dany model dziata w praktyce. Ciagle rozwijajaca sie dziedzina gtebokich sieci
neuronowych generuje bardzo duzo nowych metod oraz technik konfiguracji gtebokich
struktur dlatego warto na biezaco je poznawac i analizowaé ich wplyw na proces uczenia

i w konsekwencji na ich dziatanie docelowe.

Wprowadzanie modyfikacji w poszczegdlnych modelach, daje nam pewien obraz ich dzia-
tania, jednak nie pozwala nam tak naprawde zrozumieé co sie dzieje wewnatrz. Giebokie
sieci neuronowe przez ich ogromng strukture sg bardzo trudne do interpretacji, to spo-
wodowalo powstanie poje¢ takich jak black box, grey box oraz white box Rysunek 1.
Wiemy co sie dzieje na wejsciu, oraz na wyjsciu gtebokiej struktury, ale bardzo trudno
zrozumieé jej dzialanie wewnatrz, dlatego od samego poczatku okryto je mianem Black
box, czyli czym$ calkowicie niezrozumialym. Aktualna wiedza oparta na doswiadczeniu
oraz dostepne metody umozliwiaja zrozumienie nieco wiecej. Mozemy zajrzeé¢ do gtebo-
kiej struktury i przynajmniej cze$ciowo zrozumieé co sie w niej dzieje starajac sic wytapaé
sygnaly charakterystyczne dla konkretnych cech zawartych na obrazie, np. pewna cha-
rakterystyczna krawedz lub tekstura. Tak zinterpretowana strukture okreslamy mianem
grey box. Jednak finalny wynik catego modelu opiera sie nie tylko na pojedynczych
cechach, ale réwniez na konkretnych zaleznosciach pomiedzy nimi. Zrozumienie tego
zagadnienia daje nam pelng interpretacje danej struktury, ktéra mozemy wtedy nazwaé
white box. Interpretacja tego elementu jest znacznie bardziej skomplikowana, na samym
poczatku istnienia gtebokich sieci neuronowych okreslana nawet jako niemozliwa do wy-
konania. Jak wida¢, jest to bardzo duze wyzwanie badawcze, wyniki zaprezentowane w

pracy |34] otwieraja nowe mozliwosci takiej interpretacji.
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RYSUNEK 1: Poziomy interpretowalnosci gtebokich struktur.

Generowanie deskryptoréow reprezentujacych charakterystyczne cechy zawarte na obra-
zie z wykorzystaniem glebokich sieci neuronowych, jak juz wiemy, wymaga duzego do-
$wiadczenia w projektowaniu, oraz rozumieniu dzialania tego typu struktur. Interpre-
towalnos¢ ma tutaj bardzo duze znaczenie, gdyz znajduje ona bardzo wiele zastosowari
w wielu dziedzinach naukowych oraz biznesowych, takich jak: przemyst samochodowy,
branza medyczna, wirtualna rzeczywisto$é, gry, handel detaliczny, przemyst bezpieczen-
stwa, platformy mediéw spotecznosciowych, wizualne wyszukiwarki oraz wiele innych.
Kazde z wymienionych zastosowan wymaga innego sposobu analizy zawartosci obrazow.
Mozemy analizowaé szczegdlowo zaréwno obiekty znajdujace sie na zdjeciu, jak i tez
jego aktywno$é, otoczenie, tekstury tta, drugoplanowe elementy sceny, itd. Niezaleznie
od tego, jakie zastosowanie oraz metode wybierzemy, zawsze najwazniejsza role odgrywa
skutecznosé. Jest wiele metod umozliwiajacych badanie zawartosci obrazéw. Znaczna
wiekszosé tych metod opiera sie na budowaniu pewnego rodzaju deskryptora, ktéory wy-
odrebnia cechy najbardziej charakterystyczne dla danego obrazu propagowanego w danej
chwili. W tej pracy przedstawiono mechanizm budowania deskryptora, ktéry jest w petni
autorskim i zarazem uniwersalnym rozwiazaniem umozliwiajacym jego adaptacje do do-

wolnego modelu glebokiej sieci neuronowe;j.

Majac juz pewne doswiadczenie z zagadnieniem glebokich sieci neuronowych oraz sa-
mym tematem Content Based Image Retrieval mozemy sie zastanawiaé, od czego zaczacé.
Punktem wyjsciowym byla analiza aktywnosci sieci podczas propagacji probek, poniewaz
te wartosci odzwierciedlajg pewna czastke catosci decyzji danego modelu. Wtasnie tutaj
mozemy znalezé bardzo cenne informacje, ktére moga poméc w budowaniu efektywnych

deskryptoréw, a w rezultacie lepiej zrozumieé dziatanie tego typu struktur i je docelowo
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zinterpretowa¢. Podobnie jak w poprzednim rozdziale na poczatek przeanalizowano nie-
wielkg sekwencyjna strukture przeznaczona do klasyfikacji obrazéw zbudowana z czesci

warstw konwolucyjnych oraz klasyfikatora fully connected.

Deskryptory zbudowane na bazie klasyfikatora skupiaja sie jedynie na kategorii obiektow,
co niekoniecznie musi by¢ dla nas zadowalajace. W tym celu powinniSmy zainteresowaé
sie wiedzg umieszczong nieco glebiej w strukturze, czyli w warstwach konwolucyjnych,
poniewaz witadnie tam jest analizowana cala zawarto$é obrazu. Konwolucyjne sieci neu-
ronowe odgrywaja najwieksza role w analizie zawartos$ci obrazéw, poniewaz informacja
przetwarzana przez klasyfikator umieszczony na korcu catej struktury jest znacznie bar-
dziej uproszczona. Niestety warstwy konwolucyjne pomimo wysokiej skutecznosci w dzie-
dzinach takich jak odszumianie, segmentacji lub klasyfikacji obrazéw, sa bardzo ciezkie
do interpretacji. Duza ilo$¢ potaczern w glebokich strukturach bardzo utrudnia separa-
cje istotnych informacji umozliwiajacych zbudowanie deskryptora. Analizujac aktywa-
cje neuronéw, widzimy jedynie wielki szum. Konieczng rzecza jest zastosowanie tutaj
pewnego mechanizmu, ktéry nam ultatwi znalezienie regul pozwalajacych wyseparowaé

jedynie te najbardziej znaczace dla nas informacje.

Bazujac na metodzie opisanej w tej pracy, zbudowano deskryptor oparty o aktywnosci
zebrane z warstwy fully connected oraz poprzez analize aktywnosci feature maps. Takie
podejscie daje dodatkows informacje o dodatkowych elementach zawartych w obrazie.
Wyszukiwanie obrazéw najbardziej podobnych wzgledem query images prezentuje Ry-
sunek 2. Kiedy przyjrzymy sie doktadniej wynikom, widzimy, ze osiagnelismy dokladnie
to, czego sie spodziewaliSmy. Podobne obrazy zawieraja zaréwno podobne obiekty, jak i

tez pozostale elementy zawarte w obrazie.
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RYSUNEK 2: Top-10 podobnych obrazéw wygenerowane dla dziesieciu obrazéow réznych
klas.

Algorytm generujacy deskryptory bazuje na gtebokich sieciach neuronowych wraz z war-
stwami fully connected. Tak jak wspomniano wczesniej, generowanie deskryptoréw w
oparciu jedynie o warstwy fully connected nie jest efektywne, dlatego skupiamy sie na ca-
tej strukturze wraz z warstwami konwolucyjnymi. Analiza wartosci aktywacji neuronow
w warstwach klasyfikatora pozwala skutecznie wyekstrachowaé jedynie kategorie obiektu,
bo to jest jego konkretnym celem, bardziej szczegotowe elementy obrazu sa analizowane
we wezedniejszych warstwach konwolucyjnych. Skoro wiadomo, ze zaproponowany algo-
rytm w poprzednim rozdziale, wykazuje mozliwoéci analizy warstw konwolucyjnych pod
katem ekstrakcji bardziej szczegdtowych cech obrazu, zbadano jego dziatanie, weryfiku-
jac rozne warianty modelowania deskryptora, bazujac na tym podejsciu. Caty algorytm
zostal rowniez ustandaryzowany w formie matematycznej. Dla dodatkowego poréwnania
wykorzystano rowniez model ResNet50, ktory jest znacznie bardziej ztozony od modelu
VGG16, za czym idzie rowniez wicksza skutecznosé klasyfikacji na zbiorze Image NET
(VGG16 accuracy: TOP-1 = 64.72%, TOP-5 = 85.74%; ResNet50 accuracy: TOP-1 =
83.20%, TOP-5 = 96.50%). Takie podejscie znaczaco zwiecksza wiarygodno$é przedsta-

wionych wynikéw badan.

Zaproponowane deskryptory poréwnano z innymi rozwiazaniami, ktére mozna znalezé

w literaturze, a takze z deskryptorami opartymi wylacznie na aktywacjach warstw w
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pelni potaczonych lub splotowych. W wiekszosci przypadkéw proponowany deskryp-
tor przewyzszal pozostate. Wydajnosé¢ wszystkich poréwnywanych deskryptoréw zostata
zmierzona przy uzyciu réznych metryk, tj. odlegtosci L; miedzy samymi deskryptorami,
deskryptora L miedzy macierzami Gramma pobranych obrazéw oraz obszaru naktadania
sie miedzy estymatorami rozktadu koloréw wyznaczonymi przy uzyciu funkcji jadrowych
Parzena. Wyniki uzyskane dla trzech powyzszych miar zostaly zaprezentowane odpo-

wiednio w Tablicach 1, 2 i 3.

TABLICA 1: Srednia odleglosé¢ L; pomiedzy deskryptorami.

Query | IMAGE | FC | Conv. | FC + | Av. Py. Res
Image | NET1M Conv. | pool | pool | Net50
IM(x) | h(z) | (=) | n(x) | A(z) | P(z) | R(z)
1 0.385 0.428 | 0.306 | 0.236 | 0.384 | 0.387 | 0.346
2 0.205 0.185 | 0.173 | 0.192 | 0.199 | 0.185 | 0.215
3 0.317 0.388 | 0.283 | 0.189 | 0.453 | 0.395 | 0.347
4 0.246 0.226 | 0.184 | 0.198 | 0.268 | 0.252 | 0.232
5 0.215 0.209 | 0.232 | 0.216 | 0.165 | 0.199 | 0.223
6 0.296 0.223 | 0.264 | 0.192 | 0.233 | 0.212 | 0.247
7 0.282 0.269 | 0.247 | 0.210 | 0.271 | 0.250 | 0.233
8 0.268 0.282 | 0.239 | 0.221 | 0.257 | 0.281 | 0.276
9 0.183 0.227 | 0.192 | 0.155 | 0.197 | 0.175 | 0.136
10 0.107 0.103 | 0.056 | 0.084 | 0.085 | 0.124 | 0.057
Avg. 0.250 0.254 | 0.218 | 0.189 | 0.251 | 0.246 | 0.231

Zaproponowana metoda generowania deskryptoréw oparta na wyselekcjonowanych war-
tosciach aktywacji dostarcza rozwiazanie, ktére uwzglednia caly kontekst obrazu pro-
pagowanego poprzez gleboka sie¢ neuronowa. Deskryptory analizujg wartosci aktywacji
zarowno z warstw konwolucyjnych, jak i warstw fully connected. Przedstawiona me-
toda umozliwia przeszukiwanie podobnych kontekstowo obrazéw, uwzgledniajac przy
tym wszystkie elementy zawarte na obrazie, ale réwniez klasyfikowany przez model
obiekt. Skuteczno$é¢ proponowanych deskryptoréw zostata przedstawiona z wykorzysta-
niem zbioru IMAGENET1M z przeznaczeniem do badan dla CBIR. Pomimo osiagniecia
bardzo obiecujacych wynikéw, w wiekszosci przypadkéw lepszych od wcezesniej opraco-

wanych algorytmow w literaturze, przedstawiony w niniejszej pracy algorytm konstrukecji

83



Summary in Polish

TABLICA 2: Srednie powierzchnie przekrywania sie estymatoréw Parzena dla rozktadow
koloréw.

Query | IMAGE | FC | Conv. | FC + | Av. Py. Res
Image | NET1M Conv. | pool | pool | Net50
IM(x) | h(z) | (=) | n(x) | A(z) | P(z) | R(z)

1 0.186 0.087 | 0.315 | 0.470 | 0.171 | 0.179 | 0.254

2 0.606 0.639 | 0.652 | 0.626 | 0.606 | 0.635 | 0.576

3 0.192 0.029 | 0.289 | 0.516 | 0.051 | 0.029 | 0.122

4 0.499 0.539 | 0.619 | 0.590 | 0.464 | 0.491 | 0.524

5 0.575 0.569 | 0.527 | 0.557 | 0.651 | 0.581 | 0.560

6 0.438 0.586 | 0.481 | 0.624 | 0.564 | 0.597 | 0.520

7 0.437 0.456 | 0.498 | 0.565 | 0.441 | 0.489 | 0.526

8 0.479 0.440 | 0.523 | 0.563 | 0.488 | 0.428 | 0.430

9 0.559 0.492 | 0.562 | 0.644 | 0.569 | 0.578 | 0.623
10 0.374 0.417 | 0.525 | 0.485 | 0.454 | 0.405 | 0.487
Avg. 0.434 0.425 | 0.499 | 0.564 | 0.226 | 0.441 | 0.462

TABLICA 3: Srednia odleglosé L, pomiedzy macierzami Gramma.

Query | IMAGE | FC | Conv. | FC + | Awv. Py. Res
Image | NET1M Conv. | pool | pool | Net50
IM@) | h(@) | #@) | @) | A@) | Pa) | R@)

1 1.282 0.659 | 1.122 | 0.934 | 0.714 | 0.503 | 0.983

2 1.328 1.360 | 1.267 | 1.196 | 0.999 | 1.428 | 1.068

3 1.465 0.926 | 1.277 | 0.890 | 0.935 | 0.955 | 0.933

4 1.041 0.975 | 1.271 | 0.877 | 0.769 | 1.020 | 0.790

5 1.445 0.675 | 0.588 | 0.607 | 0.567 | 0.806 | 0.738

6 2.486 2404 | 1.323 | 1.393 | 2.362 | 1.461 | 2.791

7 1.627 0.928 | 1.056 1.065 | 1.259 | 1.899 | 1.041

8 1.055 1.072 | 0.941 | 0.886 | 1.091 | 1.168 | 1.028

9 1.212 1.104 | 1.177 | 1.024 | 1.143 | 1.162 | 1.057
10 1.582 1.745 | 1.380 | 1.293 | 1.577 | 1.469 | 1.408
Avg. 1.252 1.185 | 1.140 | 1.017 | 1.142 | 1.187 | 1.184
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deskryptoréw otwiera szeroki obszar mozliwych badan z duzym potencjalem na dalszy

rozwoj.

Wiekszosé wspotezesnych techniki przetwarzania obrazéw bazuje na glebokim uczeniu
[47] i splotowych sieciach neuronowych (CNN). Niestety to, co sie dzieje podczas pro-
cesu uczenia glebokich struktur jest zazwyczaj malto zrozumiate. Jest to dobry powod
do tego, aby spréobowaé przeprowadzi¢ badania tego procesu i sprébowaé przeanalizowaé
oraz zinterpretowac to, co mozna wyodrebni¢ z wytrenowanej gltebokiej sieci neuronowe;j.
Metoda przedstawiona w chapter 4 prezentuje pewne mozliwosci interpretacji glebokich
struktur poprzez zaproponowany mechanizm ekstrakcji pewnych zaleznosci, bazujacych
na metodach opisanych w poprzednich rozdzialach. Metoda ta moze zosta¢ wykorzystana
nie tylko dla CBIR, ale réwniez w procesie wspomagania klasyfikacji obrazéow. Reguly
wygenerowanie na podstawie zaproponowanego algorytmu sg pogrupowane wzgledem
roznych semantycznie powigzanych ze soba klas, przy czym wszystkie te klasy w da-
nej grupie naleza do tej samej kategorii nadrzednej, np. zwierzeta, pojazdy, jedzenie,
budynki, itp. Ta informacja pozwala nam zwiekszy¢ prawdopodobienistwo klasyfikacji,

poprzez zawezenie obszaru poszukiwan, korzystajac wtasnie z tych grup.

Zaproponowang metode konstruowania regut mozna podzieli¢ na trzy kroki, ktére do-
ktadniej zostaly opisane w podrozdziale 4.1. Pierwszym krokiem jest skonstruowanie od-
powiedniego deskryptora, zawierajacego charakterystyczne cechy pojedynczych obrazéw
bazujac na metodzie opisanej w chapter 3. Dla uproszczenia badan deskryptor wyge-
nerowano na podstawie ostatniego bloku ztozonego z warstwy konwolucyjnej. Drugim
krokiem jest wyznaczenie srednich wartosci dla deskryptoréw reprezentujacych poszcze-
gblne kategorie obiektow. W tym celu wykorzystano srednia arytmetycznag wszystkich
deskryptoréw obrazoéw nalezacych do tej samej klasy. W trzecim etapie analizy zastoso-
wano algorytm grupowania DBSCAN [48| do grupowania $rednich wartosci wytyczonych

w drugim etapie.

Po wykonaniu wyznaczonych krokéw badan zaobserwowano, ze wartosci poszczegblnych
deskryptoréow grupuja sie w grupy powiazane ze soba nadrzedna kategoria [49]. Grupy,
ktoére mozna jednoznacznie odseparowaé, traktowane sa jako odrebne reguly wspierajace
CBIR, gdzie dystans pomiedzy poszczegdlnymi obrazami umieszczonymi w przestrzeni
dwuwymiarowej reprezentuje stopienn podobienstwa. Podobnie jak w poprzednich roz-

dziatach do symulacji wykorzystano model VGG16. Weryfikacja zaproponowanej metody
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TABLICA 4: Pie¢ przyktadowych klastrow uzyskanych za pomoca algorytmu DBSCAN.
Kazdy klaster zawiera deskryptory obrazow réznych (ale semantycznie podobnych) klas,
nalezacych do jednej wspolnej kategorii nadrzednej.

G1 G2 G3 G4 G5
Dogs Birds Fruit and Vegetables Vehicles Buildings

jest przeprowadzana na podstawie zbioru danych ILSVRC. W Tablicy 4 przedstawiono

przyktadowe klastry uzyskane na bazie metody opisanej powyzej.

Zaprezentowane wyniki wygladaja bardzo obiecujaco i otwieraja nowy obszar do dalszych
badan umozliwiajacy wsparcie procesu klasyfikacji obrazéw czy tez bardziej szczegdto-
wej interpretowalnosci gtebokich sieci neuronowych. Wyznaczenie regut pozwalajacych
okresli¢ pewne korelacje pomiedzy klasami, czy tez uchwycenie warto$ci wygenerowa-
nych deskryptoréow odzwierciedlajacych charakterystyczne cechy obrazu moze réwniez

znaczgco wspomoc zagadnienie CBIR, ktore jest istotna czescig tej pracy.
Podsumowujac, gtéwne nowosci i cechy charakterystyczne tej rozprawy sa nastepujace:
e Zaproponowano nowy hybrydowy algorytm konstrukcji deskryptoréw, uwzglednia-

jace aktywacje neuronowe zaréwno z warstw splotowych, jak tez w petni potaczo-

nych warstw glebokiej sieci neuronowej;

e Zaproponowane deskryptory umozliwiaja pozyskiwanie obrazow, ktore sa podobne
do obrazu zapytania nie tylko semantycznie, ale takze pod wzgledem drugorzednych

cech obrazu, takich jak rozktad koloréw, tto, tekstury itp.;

e Zaproponowane deskryptory poréwnano z innymi rozwigzaniami, ktére mozna zna-

lez¢ w literaturze, a takze z deskryptorami opartymi wytacznie na aktywacjach
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warstw w pelni poltaczonych lub splotowych. W wiekszosci przypadkéw propono-

wany deskryptor przewyzszal pozostale;

e Wydajno$é wszystkich poréwnywanych deskryptoréw zostata zmierzona przy uzy-
ciu r6znych metryk, tj. odleglosci L miedzy samymi deskryptorami, deskryptora
Ly miedzy macierzami Gramma pobranych obrazdéw oraz obszaru naktadania sie
miedzy estymatorami rozktadu koloréw wyznaczonymi przy uzyciu funkcji jadro-

wych Parzena;

e Zagadnienie interpretowalnosci zastosowanych gtebokich sieci neuronowych zostalo
zbadane za pomoca algorytmow t-SNE oraz DBSCAN. Okazalo sie, ze deskryptory
obrazu mozna pogrupowaé w klastry, ktére pasuja do oryginalnej hierarchii klas
zastosowanych zbioréw danych. Fakt ten moze zosta¢ wykorzystany w przysztych

badaniach do doskonalenia procesu klasyfikacji sieci neuronowe;j.

Mozliwosci rozwoju zagadnienia CBIR sg bardzo duze i mozna w tej przestrzeni zdziataé
jeszcze bardzo wiele. Zaprezentowane metody w tej pracy sa jedynie niewielks czastka
tego, co juz zostalo zbadane, jednak jest to na pewno cos innego. Mam nadzieje, ze ta
praca bedzie inspiracja do dalszych badan i pozwoli odkryé nowe nieograniczone mozli-

wosci CBIR.
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