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VI 
 

  תקציר

  

נה אחת הבעיות המאתגרות בתחום הראייה הממוחשבת. הקושי יה אובייקטים בתמונהבעיית סיווג 

ים לאותה מחלקה ובו בעת טמון בצורך להבחין ברב צורתיות ומראה של אובייקטים שונים השייכ

הכלבים היא שגיאה. אמנם חתולים וכלבים  בחנות שגויות. למשל, סיווג חתול למחלקתלהימנע מא

אך המבנה  ,'וכדחולקים לא מעט תכונות כמו זנב, הליכה על ארבע, שפם, אוזניים מחודדות, פרווה 

והמרקם של כל תכונה, על אף הדמיון הרב, הם כידוע שונים. בנוסף, ישנו צורך להבחין בשוני תוך 

ור. לפיכך, שיטת סיווג טובה לברד כלב מזן לו שלפודל שונות מאימזן אוזניים של כלב  –מחלקתי 

אמורה להבחין בין מגוון רחב של אובייקטים שונים השייכים לאותה מחלקה ובאותו הזמן לא 

  לבלבלם עם אובייקטים כמעט זהים ממחלקה אחרת.

  

 .עיוות או שינויי תאורה - ישנן עוד מספר בעיות המקשות על פעולת הסיווג כגון איכות הצילום

 background - רקע "רועש"  .אדם המצולם מאחורי עצם המסתיר את פלג גופו העליון -הסתרה 

clutter -  .'בעיות כגון צילום של זיקית המסווה את עצמה על רקע של גזע עץ עליו היא מטפסת וכד

  .)1איור ( רשות שיטות ופתרונות מסוגים שוניםאלו מקשות על הסיווג ודו

  

  

  

  
  המקשות על פעולת סיווגלסוגי בעיות דוגמאות  – 1איור 

  עיוות.הסתרה,  שונות תוך מחלקתית,  מימין לשמאל: רקע רועש,  

  

זמן  ,בניית מסווג בדרך כלל נמדד על ידי כמה פרמטרים: איכות הדיוק, זמן יעילסיווג יתר על כן, 

לעיתים קרובות נראה כי פרמטרים  ועוד. סווגמודל המה , נפחנפח של המידע המיוצג פועל,הסיווג ב

כפי  תומיטבי לבצע אופטימיזציה כדי לקבל תוצאות אלו באים האחד על חשבון השני וישנו צורך

  .)9( שניתן לראות בסעיף
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מידע ויזואלי. רכבים  לסיווגמשים בטכנולוגיות רבים המשת ויישומים פרויקטיםישנם  ,כיום

אמצעי ינים, , לוויאוטונומיים המנווטים בעצמם לאורך קילומטרים של סביבה מורכבת, מזל"טים

הם רק רשימה ויישומי מציאות רבודה  ]1[ התרעה מפני מכשולים בדרך או תאונה ברכבים אזרחיים

  מידע ויזואלי. ויישומים המשתמשים בטכנולוגיות לסיווג פרויקטיםחלקית של 

  

ישנה התקדמות טכנולוגית רבה ומשמעותית בשנים האחרונות בתחום סיווג המידע אמנם 

 ,וםמחקר עצ ישנוישנן בעיות רבות שמחכות לפתרון. בשנים האחרונות עדיין , אך יהוויזואל

את  לשפרלמצוא שיטות חדשות וכדי  ,]2[ הרבים, לדוגמ פרויקטיםוהתעוררות הולכת וגוברת 

 מהבעיות ששיטותחלק  .בתחום הראייה הממוחשבת בכלל ובתחום הסיווג בפרט השיטות הקיימות

  אתאר בעבודה זו.ודרכים לפתרונן  מציגות אלו
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  מבוא 1

  

המידע בצורה דחוסה של ג ובבעיית הייצוג והסיווג של מידע ויזואלי היא ייצ המרכזית המטרה

למחלקה הרלוונטית (מטרות נלוות: בדיוק  מסווגת אותוהתכונות המקוריות שלו וששומרת את 

. כלומר, המטרה הפרקטית היא לענות על שאלה כמו: "מה אתה רואה ]3[ מקסימלי ובזמן סביר)

"האם זה חתול?", או   -כמו בתמונה?" (תשובה אפשרית: חתול), בשונה מבעיות העוסקות באימות 

"האם יש חתול בתמונה?". לכל אחת מבעיות אלו  -חיפוש ב"האם זה החתול שמיל?", או  -זיהוי ב

ן למרות שבמקרים רבים ישנה חפיפה בין הפתרונות השונים. למשל, קיימות שיטות ייחודיות לפתרו

, אולם מקומייםבאמצעות דיאגרמת מאפיינים תמונות   וסיווגהיא שיטה לייצוג  ]4[ 'שק מאפיינים'

  .]5[נם פתרונות שמשתמשים בה גם לזיהוי יש

  

  חשיבות 1.1

    מביטים למרחבלרוב , אנו משלבזמן נהיגה ל. ]6[ נושיתפעולת הסיווג הנה מרכיב יסודי בראייה הא

. מה שמעניין אותנו זו המחלקה פרטני ללא כוונת זיהוי או חיפוש באופן כללי לפנינוהכביש שנפרש 

, ולא אופי האובייקטים עצמם. כלומר, בזמן מרחבנו רואים באליה שייכים האובייקטים אותם א

 ,באופן עקרוני ,נהיגה חשוב לנו שלא לדרוס הולך רגל או להתנגש במכונית. זה לא רלוונטי מבחינתנו

  .שלפנינו המכונית דגם שאנו רואים או מהו הולכי הרגלם אות מי הם

ועוד. לכן, ככל  מערכות אבטחהבקרה, אותו צורך בדיוק קיים גם במהלך טיסה, בתפעול מערכות 

ששיטות לסיווג יהיו יעילות, מהירות ומדויקות יותר, נוכל לאמן מערכות אוטומטיות לסייע לנו 

לאמן מערכות אלו "לראות"  אולי במגוון רחב של תחומים בחיי היום יום. למעשה, בעתיד נוכל

  במקומנו.

  

  מטרת העבודה 1.2

ויות המשפרות ייצוגים של תמונה וביצועים של סיווג תמונות בעבודה זו אסקור מספר שיטות עכשו

יש צורך לטפל בכמות גדולה של מידע בזמן סביר בהן  ותבעזרת קידוד דליל המתאימות לסביב

  משאבים מצומצמת. וניצולת

 כיצדור קאסבהם אתמקד אלו נמצאו כמאוד יעילות לייצוג וסיווג מידע ויזואלי ובמאמרים שיטות 

 שיטות .]7[מרחבי'  הפירמיד'זיווג דמוי  -ו ]4['שק מאפיינים' ומשפרות את השיטות  הן משתלבות

מספר  יםמכילאלו  מאגרי תמונות .]10[ ]9[ ]8[ מאגרי תמונותהראו ביצועים טובים על מספר  אלו

חלקות שונות מרחב של תכונות כמו גוון מ וטקסטורות, ברזולוציות שונות,  בעלות רב של תמונות

  .וכד' "רקע רועש" קנה מידה, של אובייקטים ומקומות, שינויי זוויות צילום,

    



 

2 
 

  ומושגי יסוד בקווים כלליים סיווג 2

  

  .ווגהקושי בפעולת הסימחשב ועל  על ידימיוצגת האופן בו תמונה רחיב מעט על אבחלק זה 

  

חומרה  על ידימתורגם מידע זה . על מחשב בצורה של מערך של פיקסלים מיוצגמידע ויזואלי 

מחשב לא באמת "יודע" מה הוא ש מכאן לתמונה המוצגת על אמצעי תצוגה. ותוכנה מתאימה

ד של המידע כדי שיוכל להציגו על הקידו המחשב "מכיר" רק את .אמצעי התצוגההמידע המוצג על 

  התצוגה.אמצעי 

להשתמש יוכל לענות על שאלה כמו: "מהם האובייקטים המופיעים בתמונה?" עליו מחשב שכדי 

  . מערכי פיקסלים במחשב על ידישמיוצג  יהוויזואלבאלגוריתמים ומניפולציות על המידע 

  

  כמה קשה לסיווג? –ל לעשות את זה" ו"כל ילד יכ 2.1

  
  Caltec 101 מאגר התמונותמ תמונות – 2יור א

  . על אחת כמה וכמה למחשב.קטלג אותןלעין האנושית למצוא את המשותף לתמונות הללו וזו פעולה לא קלה 

 

 טמוןעל מחשב אחד לאחר  מערך פיקסלים - תמונהייצוג השוני בין ש מרניתן לו ,כלליבאופן 

קשה לעיתים להבין מהו ,  )2יור א( כמו שניתן לראות ב פיקסלים. שונים שלם בעלי ערכים מערכיב

, סביבהרזולוציה,  ,צילום תזוויאובייקט נמצא באותה ההאובייקט המצולם מכיוון שלא תמיד 

רכים כמספר הע מסויםלמעשה, קיימים אין סוף ייצוגים לאובייקט  .עודו תאורה, איכות צילום

פעולת  ,כלומר .והסביבה שלהם שיכול לקבל כל פיקסל או קבוצת פיקסלים המרכיבים תמונה

  יודע לבצע בקלות היא פעולה מאוד מורכבת וקשה למחשב. ילד קטןהסיווג שכל 
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שהעין והמוח  איך פעולה כל כך פשוטה ואינטואיטיבית קשה מאוד להבין ,לעיתים קרובות

מורכבת כאשר מדובר בחיקוי שלה על ידי מערכות ממוחשבות.  נעשית מאוד האנושיים עושים

למעשה קשה למצוא היום מערכת ממוחשבת או אלגוריתמים שמבצעים פעולה זו בצורה מושלמת. 

אבל, עם הזמן, ובמיוחד בשנים האחרונות, ישנה קפיצת מדרגה ושיפור ניכר בדיוק וביעילות של 

  הראייה האנושית. את שמדמים ואלגוריתמים מערכות ממוחשבות

  

   שגי יסודמומספר  2.2

, למידה מחולק לכמה שלבים עיקריים:הסיווג אלגוריתם  ]12[ ]11[ שאסקור שיטותכמו שנראה ב

   .והסקה הכללה

 את השלבים לעיתים קרובות נראה ,כדי לענות על שאלה כמו "מה אתה רואה בתמונה?"לדוגמה, 

  הבאים:

 המערכת דוגמאות) באמצעותושל ייצוגים/ - training setש בידע קודם (סט לימוד ומיש .1

שלב זה  אופן כללי את האובייקטים שנלמדו.שמייצג בחישובי מודל  -הכללה  תרוצי

 .]13[ נקרא גם שלב הלימוד

  - מערכת אובייקט חדש ממחלקה שקיים מודל/אלגוריתם חישובי עבורהכאשר יוצג ל .2

בינו לבינה. ישנן דרכים  נוכל לסווג אותו אליה על סמך הדמיון מחלקה ש "נלמדה",

סט מלבין המודל של המחלקה אליה הוא שייך ה בין מידע מיוצג אחד תאמשונות לה

  .testing phase -שלב זה נקרא גם שלב הבדיקה  .]4[ ]14[ הלימוד

  

נקראת גם "למידה מונחית" ה תיוג אובייקטים אחת, .שתי צורות של למידה נראהבעבודה זו 

)supervised learning( ]15[ ,נקראת גם "למידה  סיםתבניות או דפוהכללה על ידי מציאת . השנייה

  .]unsupervised learning (]15לא מונחית" (

  

המחלקה  אתמערכת נתייג בכלומר,  .נתון הפלט המבוקש קלטב עבור כל אובייקט בלמידה מונחית

. לדוגמה, כאשר גיםאובייקטים המתויתייצר מודל של ה ואז המערכתת קלט דוגמ כל אליה שייכת

והמערכת בונה מודל קלט כתמונות של כלבים  . "מתייגים"לסווג כלביםרוצים ללמד את המערכת 

   .לסיווג מחלקת הכלבים

כתוצאה מכך,  .בזמן הלמידה לא ידוע מהו המודל עבור קבוצת הייצוגים בלמידה לא מונחית

יות בקבוצת הייצוגים הנלמדת ולתייג כל תבנית מערכת צריכה למצוא בעצמה דפוסים או תבנה

 .)ד(- ו )ג(ניתן למצוא בנספחים למידה לא מונחית  םשמיישמילאלגוריתמים  דוגמה בעצמה.
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  השיטות בהן עבודה זו מתמקדת 3

  

 נקראת זיווג לינארי דמוי פירמידה מרחבי על בסיס קידוד דליל  ונה בה אתמקדהשיטה הראש

)ScSPM (Sparse coded SPM ]11[,  היא הרחבה לשיטת סיווג המתבססת על מסווג)SVM( 

Support Vectors Machine )( זיווג דמוי פירמידה מרחבי עם גרעין) נספח אSPM (Spatial 

Pyramid Matching ]16[.  

  

בו היא   SVMהנה שיטה מצליחה ופופולארית לסיווג מידע ויזואלי. אולם, מסווג ה SPMובכן, 

בשלב הלימוד ו  (��~��)�סיבוכיות  , כפי שנראה בהמשך,לא לינארי, מה שנותןמשתמשת הוא 

   הוא גודל סט האימון. �בשלב הבדיקה כאשר  (�)�

 מכך ניתן להסיק שלא יהיה זה יעיל חישובית לטפל בסט לימוד המכיל מעבר לאלפי תמונות. השיטה

ScSPM  משתמשת במסווג   סקוראאותהSVM  המבוסס על קידוד דליללינארי )SC (Sparse 

Coding  6(סעיף(  מתארי של(SIFT) Scale-Invariant Feature Transform ) שיטה )5.1.1סעיף .

קבועה וסיבוכיות  (�)�חדשנית זו משפרת בצורה משמעותית את הסיבוכיות בשלב הלימוד לכדי 

  בשלב הבדיקה. 

  

 LLC (Locality-constrained Linear( נקראת קידוד לינארי מקומי יה בה אתמקדיהשיטה השנ

Coding for Image Classification ]12[ מציעה גם היא שיפור ל ,SPM שק מאפיינים  המבוסס על 

Bag of Features (BoF) ) ( . השיפור בא לידי ביטוי בשלב קידוד)5.1סעיףVQ (Vector 

Quantization  מתארי הSIFT  של השיטה. במקוםVQ  של מתאריSIFT ,LLC  מקודדת

כדי להטיל אותו למערכת קואורדינטות לפי מיקומו  SIFTומשתמשת במיקום של כל מתאר 

כדי ליצור את  Max Poolingבמרחב. לאחר מכן, כל הקואורדינטות המוטלות משולבות באמצעות 

דופן אותם אנתח  סווג לינארי מציגה ביצועים יוצאיבשיתוף עם מ  LLCיצוג של המידע המסווג.יה

  ואציג בעבודה.

   



 

5 
 

  מבנה העבודה 4

  

נגנון הסיווג למבסיס  מהוותש אסקור שיטות 5פרק ב :עבודה זו מאורגנים באופן הבאהפרקים של 

ביצועי הן משפרות את  איך ,LLCו  ScSPM אתמקד בשיטות 8ו  6בפרקים . LLCו  ScSPMשל 

שונים של תמונות כמו  נתוניםמאגרי שלהן על עילות והיואציג את הביצועים  SPM ו BoFהשיטות 

Caltech-101 . שונות ובמיוחד  אשווה בין תוצאות של שיטותוהעבודות אציג את תוצאות  9בפרק

אציג  11בפרק  לסיווג. LLCפליקציה שמשתמשת ב אדגים א 10בפרק  .LLCו   ScSPMבין השיטות

  ויות לפיתוח עתידי.מסקנות ואפשר
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  סקירה של שיטות 5

  

 ניתן בספרות אך . Bag of Features (BoF)מאפייניםשק  השיטה הראשונה אותה אסקור נקראת

 כאשר  Bag of Keypoints (BoK)או  Bag of Words (BoW)למצוא שמות מקבילים כמו  גם

 מופיעים  אלו. מונחים )Histogram( בהיסטוגרמה וחלפתלעיתים קרובות מ )Bagשק (המילה 

אוסף מילים המתארות אובייקטים ויזואליים  המכיל BoFאת מודל  לחלופין בספרות כדי לתאר

ודה זו בעבמשמשים את השיטות שבהן אתמקד  BoFשל מודל חלקים רבים המסודרים במילון. 

שיטה משתלבים השל  השלבים הרלוונטייםאיך בפירוט ובהמשך אראה  BoFאת לכן אסביר ו

  בשיטות שאסקור.

  

  מאפייניםשק  5.1

על ידי אוסף לא סדור של תכונות מקומיות. השם במקור מגיע מייצוג  ותצגומיתמונות  BoFשיטה ב

Bag of Words  יבוד שפה טבעית"קרא "עבתחום הנ לחילוץ מידע טקסטואליבו משתמשים 

Natural Language Processing (NLP) ]13[.  בתחום זה מסמכים מיוצגים על ידי אוסף לא סדור

 ,נאצים, בעלות הברית, גרמניה. לדוגמה, מסמך המכיל מילים כמו:  משמעותיות של מילים

 .)3איור ( ת העולם השנייהמלחמבצורה טבעית יש סיכוי מאוד סביר שיעסוק ב .ייטים וכד'סוב

כלומר, מסמך המכיל אלפי מילים יכול להיות מיוצג רק על ידי מספר מילים מועטות וילמד הרבה 

  הכולל. נועל תוכ

  

  י שהמילים בו מיוצגות כמידע ויזואלי.  באותה צורה ניתן להסתכל על תמונה כעל מסמך טקסטואל

 ]7[ ]17[ על סמך הקבלה זו, בעבודות רבות. ]4[אחת העבודות הראשונות בה השתמשו ברעיון זה היא 

  :כמו שקולים ניתן למצוא מושגים ]4[

visual word ~ word code vector ~  

visual vocabulary ~ dictionary codebook ~  
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  ענן מילים – 3איור 

עים כאשר גודל המילה מעיד על כמות המופ והצגתן כענן מילים ספירת תדירויות של מילים משמעותיות המייצגות מסמך שלם
  .שלה בטקסט

  

. צוות זה היה בין הראשונים ]4[ ) נקבע לראשונה על ידיBoK )Bag of Keywordsהמונח כאמור, 

ון הבעיה הם שהשתמשו והדגימו שיטה זו לפתרון בעיות סיווג. במודל הראשוני שלהם לפתר

בתמונות של כל מחלקה  נקודות מפתחלייצג של שטחים אפינים כדי  SIFTמתארי בהשתמשו 

ויזואלי של  אוצר מיליםכדי לבנות ) נספח ד( k-meansהריצו אלגוריתם  ,. לאחר מכןשנלמדה

לפי התוצאות שהוצגו  כדי לסווג אובייקטים למחלקות שלהם. SVNוהשתמשו במסווג  אובייקטים

  הראה דיוק רב יחסית למסווגים אחרים. SVMבמחקר מקיף מסווג ה 

  

). בשלב האימון יוצרים אוצר 4איור השיטה ברמת התהליך מבוססת על למידה בכמה שלבים (

מילים ויזואלי של תמונות של אובייקטים מתוך סט הלימוד. כל מילה באוצר מילים זה מיוצגת על 

 SIFT. כלומר, כל היסטוגרמה כזו סופרת בכל תא כמה מתארי SIFTידי היסטוגרמה של מתארי 

הוא פנים של אנשים, אז ישנם אשר מתארים את אותו המידע. לדוגמה, אם המידע הנלמד 

מאפיינים תהיה מורכבת מתאים של מאפיינים מקומיים של פנים. פנים ההיסטוגרמה שמייצגת 

כמות של כל מאפיין של פנים את ה  תא בהיסטוגרמה סוכם. כל 'כמו: אף, עין, אוזן, פה, שיער וכד

   שהופקה מהתמונה.
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  בקווים כלליים BoFתיאור תהליך  – 4איור 

  

, תמונות הקלט מיוצגות על ידי היסטוגרמות של . בשלב הראשוןייםמחולק לשנ שלב הבדיקה

כדי לסווג את  SVMהשיטה משתמשת ב  יוק כמו בשלב האימון. בשלב השני,, בדSIFTמתארי 

וזן יסטוגרמה שתכיל יותר מאפיינים של אף, עין, פה, אשה ,באופן כלליההנחה  .התמונותייצוגי 

שתכיל יותר מאפיינים של גג,  היסטוגרמהושיער תסווג למחלקת הפנים של אנשים. לעומת זאת, 

  וחלונות תסווג למחלקת הבתים. ארובה

  

  :אופנים עיקרייםבכמה  אחרותמשיטות  דלתשיטה זו נב

  כאמור, ,כל תמונה בתמונה. המאפייניםהיא לא מייחסת חשיבות למיקום הגיאומטרי של 

 "שק מאפיינים"). מכאן השם( SIFT מתארי ידי אוסף של מיוצגת על 

   

  שלהמקומיים המתארים הת של יותדירוהיסטוגרמה של על ידי כל תמונה מייצגת השיטה .

כיווני התכונות, , משתמשות בכל המידע שנראה בתמונההרות בניגוד לשיטות אח זאת

 BoFמערכת  לצורך המחשה,. צוג דליל זה של המידע הוא מאוד יעיליי .'וכד הרזולוציות

תכונות מתמונה  5,000-כלחלץ ערכים ו 100,000יכולה להחזיק אוצר מילים ויזואליות בעל 

 .של כל היסטוגרמה שווה לאפסמהתאים  95%כמעט ערכם של  BoFבייצוג בודדת. מכאן ש

 חסון ושליפה של המידע כמו שנדון בהמשך.עוזרת בנוסף לאתכונה זו 

  

 ישנו שלב  ,למשל בשיטות לסיווג פנים ל "ניקיון" התמונה מרעשים.חיסכון בפעולות ש

ין כל שלב כזה מכיוון שרקע א BoFל  .]18[ מהפניםשל התמונה הרקע  תפרדאחראי על הש
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מתארי התכונות של  .כה מבחינת המידע שהוא מוסיף לתמונהזור בעל חשיבות נמוהוא א

  .מידע הזהמעט מאוד מהמחלצים  השיטה

  

ועד לאחרונה נעשה מחקר רב על האלגוריתם ונכתבו שיפורים רבים  2004מאז פורסמה השיטה ב 

, חלקם שיפורי ביצועים ]19[ לשלבים המרכיבים אותו. חלקם שיפורים של איכות הדיוק בסיווג

 בו הוא, צמצום נפח המידע המיוצג והאופן  ]16[ ]20[ ביניהם האצה של שלבי הלמידה השוניםו

דות שנעשו בתחום המראות שיפור לשלבים השונים ועבמספר על  . בסעיפים הבאים נעבור]11[ מיוצג

  .ב פועלנתח את הצורה בה כל שלנו של השיטה

   

  הפקת מאפיינים 5.1.1

השיטה  ברוב המחקריםמרחבים שלהם. המתבססת על מאפיינים שאינם משתנים ו BoF ,כאמור

  .ראה בהמשךכפי שנם אחרים במאפייניאך ישנן גם עבודות שמשתמשות  SIFT אפיינימשתמשת במ

  

  SIFT (Scale-Invariant Feature Transform( אפיינימ

שיטה נסמכת על ה .]SIFT ]21מאפייני  נקראת כיום להפקת מאפיינים אחת השיטות הנפוצות ביותר

מקומות בתמונה בהם יש שינוי בעוצמה של אור כמו פינה של שולחן או קווי מתאר של אובייקט. 

) בתמונה. נקודות מפתח כאלו הוכחו כחסינות Keypointמקומות אלו נקראים "נקודות מפתח" (

  לטרנספורמציות אפיניות.

  

  .שיטה זו מחולקת לשני שלבים עיקריים

מחושב  SIFT) עבורם מאתר Keypoint detectionבשלב הראשון, מאתרים נקודות מפתח בתמונה (

). נקודות מפתח עוזרות לסיווג בכך שהן ]22[(ישנן שיטות רבות למציאת נקודות מפתח בתמונה 

ייחודיות, מקומיות בתוך התמונה וקטנות, חסינות להסתרה במופעים שונים של אובייקט מסוים 

  וחסינות לטרנספורמציות אפיניות.

  

) שנמצאו בתחילה Keypoint descriptor( בשלב השני, יוצרים מתאר ייחודי לנקודות המפתח

יחודי זה חסין במידה מסוימת לטרנספורמציות פרויקטיביות, שינויי ברזולוציות שונות. מתאר י

  תאורה, עיוות וכד'. 

 

בעבודה זו משתמשים במאפייני  אני סוקרובכללן השיטות אותן  ]4[ ]23[שיטות ויישומים רבים כגון 

SIFT .כחלק מפעולתם  
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. אובייקטהשל  כמעיין חתימה יםמשמשבמופעים שונים של אובייקט  מאפיינים שאינם משתנים

   .יותר מדויקתבצורה  תן להבחין בין אובייקט לאובייקטבעזרת אוסף חתימות ייחודיות אלו ני

  חסינים כל כך: SIFT נמנה כמה מהתכונות שבשלן מאפייני

  

פינות של תמונה. לדוגמה, אזורים בעלי ניגודיות גבוהה במ אספיםמאפיינים בדרך כלל נה .1

 המבדילים אותו מהרקע עליו הוא מצולם.ו קווי המתאר של לאובייקט הנמצאות ע

 

נשתמש בארבע אם למשל, ה בין תמונה לתמונה. לא משתנ מאפייניםה המיקום היחסי של .2

 חלוןכמאפיינים. מיקומן לא ישתנה לא משנה איזו באיזו תמונה של  חלוןהפינות של 

, הזיהוי של החלון יפגע כמאפיינים כל הנקודות על דפנות החלוןאם נשתמש באבל נסתכל. 

  .למשל רפתוח לסגוחלון הנקודות הללו בין מאפייני שישנו הבדל בין מכיוון 

  

  הם כדלהלן: SIFTה  מאפייניהשלבים העיקריים לחישוב  ]Low ]21לפי 

בשלב זה בוחנים את כל ). Scale-space extrema detectionאיתור ברזולוציות שונות ( .1

שינוי גאוסיאני  בפילטרהתמונה ברזולוציות ומיקומים שונים בצורה יעילה המשתמשת 

)difference-of-gaussian DoG -( חסינות לשינויי שהן  פתחת מתכנות לנקודויכדי לאתר ה

 רזולוציה ומיקום.

 

כל מקום בתמונה בו ל ).Keypoints localization( מפתחשל נקודות  יצירת מודל מקומי .2

והרזולוציה. כל מתאימים מודל מפורט לקביעת המיקום  מפתחישנה היתכנות לנקודות 

 יקומים השונים.שלה ברזולוציות והמ היציבותנקודה משמעותית כזו, נקבעת לפי מידת 

 

כיוון אחד או יותר מוקצים עבור כל מיקום ). Orientation assignmentהתאמת כיוון ( .3

 על ידי חישוב כיווני הגרדיאנט המקומי בתמונה. נקודה מהשלב הקודם 

  

להקצאת הכיוון, הרזולוציה, עבר התמרה יחסית שבידינו תמונה מהמידע . ה3-ו 2, 1אחרי השלבים 

  תכונה, ולכן מספק חסינות בפני הטרנספורמציות הללו. והמיקום של כל

 

 את השינויים המקומיים מודדים ).Keypoint descriptor( ת מפתחמתאר נקוד .4

שינויים אלו . ת מפתחמסביב לכל נקוד אזורב מסוימתבתמונה לרזולוציה  בגרדיאנטים

תאורה  ייושינורמות משמעותיות של עיוות צורה ל חסינות לייצוג המאפשר משמשים

 .יםמקומי
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 :המחושבים באופן הבא 128מממד  מיוצגים על ידי וקטורים SIFTמתארי 

16בגודל  דגימה  אזורמתוך  × של כיוון מערך היסטוגרמות לוקחים  מפתח תמסביב לנקוד 16

4  בגודלסביבה של כל פיקסל  × המתאר הסופי הוא וקטור של כל  .תאים, אחד לכל כיוון 8עם  4

4בגודל   שההיסטוגרמות כיוון .היסטוגרמות אלוהערכים של  × 4 =  8ולכל אחת תאים בגודל  16

וקטור הזה מנורמל לגודל יחידה בכדי להיות יותר עמיד וה .128הוא SIFT הגודל של כל מתאר 

בתאורה. בכדי לבטל עד כמה שאפשר שינויים לא לינאריים בתאורה משתמשים  אפיניםלשינויים 

    ואז מנרמלים מחדש. ימתמסובסף תאורה בעוצמה 
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  )HoG )Histogram of Oriented Gradientsמתארי 

ת של מיועדים לתאר אובייקטים באזורים מקומיים בתמונה על ידי התפלגו ]HoG ]24[ ]25מתארי 

  מתארים אלו נוצרים בכמה שלבים.וקטורים של שינויים בעוצמות. 

  

 על ידי מעבר על כל הפיקסלים  והגרדיאנט שלתמונת את  תא בתמונהבשלב הראשון, מחשבים לכל 

של הפיקסל ערך ב Yלעומת השינוי לאורך ציר  Xועבור כל פיקסל בודקים את השינוי לאורך ציר 

שהפיקסל יקבל בתמונת הגרדיאנט  ווקטורהוא הלכיוון מסוים ותר לכל כיוון. הערך הגדול בי

  .עבור התא החדשה שתיווצר

  

 יסטוגרמהבה כל תא. היסטוגרמה של כיווני גרדיאנטיםבתמונה מתאימים  תאבשלב השני, לכל 

ותא  120°עד  90° כיווניםטווח ההווקטורים בגדלי תא שמייצג את  ,לדוגמה .מהווה טווח כיוונים

אוספים בתמונה תא , מכל כלומר .150°עד  121°כיוונים בטווח ההווקטורים גדלי ג את כל שמייצ

לכיוון תא המתאים וקטור מכיוון מסוים נסכם בכל גודלו של בסביבה שלו ואת כיווני הווקטורים 

  בהיסטוגרמה.הרלוונטי 

  

כל בבלוקים.  –לקבוצות תאים על ידי חלוקה של התמונה התאים בשלב השלישי, מנרמלים את 

 "אנרגיה"נקרא הזה ווקטור אחד ולפי ייצוג היסטוגרמה את כל ההיסטוגרמות ל מאחדיםבלוק 

  מנרמלים את כל התאים בבלוק.

  

  בתמונה.בלוק כל  ) שמתארתמכוונים קיבלנו ייצוג וקטורי (היסטוגרמה של גרדיאנטים ,לסיום

פורצות סיווג כדי להגיע לתוצאות  HoGמתארי משתמשים ב 8אותה אסקור בפרק  LLCבעבודה 

  דרך בדיוק, מהירות וחיסכון בזיכרון.

  

  בתמונה פתחשיטות לאיתור נקודות מ

, ביצועים  בתמונה והשפעה ישירה על המפתחמכיוון שישנה חשיבות רבה לשלב מציאת נקודות 

  בתמונה.מפתח נרחיב מעט על שיטות לאיתור נקודות 

  

בתמונה. פילטר  פתחלמציאת נקודות המ DoGהבסיסית משתמשת ב פילטר  בצורתה BoF ור,כאמ

,�)קואורדינטות מקומיות בעזרת שלוש  נקודת מפתחזה מייצג כל  �, וערכי אקסטרמה של  (�

 ]26[בעבודה  .מדי הנוצר מייצוג זה (הקואורדינטה השלישית מציינת את הרזולוציה)התלת מ אזורה

במזהה שבנו מחזיקה  ת מפתח. נקודהגדולה ביותררזולוציה הלפי  פתחנו מזהה נקודות מב

  אנטרופיה גבוהה בתוך מרחב רזולוציה מקומי.

  

 ייצוג. מזהה זה מרחיב ומשפר את הHarris Affine Detectorנקרא  ]27[נוסף  פתחמזהה נקודות מ

   כיוון אליפטיים. אזוריעם  מרחב רזולוציותלייצוג  ]Stephens ]28ו  Harrisשל 
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 MSER( Maximally(עמידים  אקסטרמה אזורי נסה למצואמ Harris Affine Detector מזהה

Stable Extremal Regions כזה  אזורכל  .בעזרת תהליכי משנה בתמונה ם אליפטייםאזורימחפש ו

  .ת מפתחכנקוד סווגמ

  

 .BoF י. בעבודה זו הם סוקרים אופטימיזציה של שלב]20[ ושא נעשתה על ידינינת בעבודה מעניעוד 

ודות קהמשתמשים בשלב זיהוי נ SIFT מתארי אפיינים הם הגיעו למסקנה כיף המבשלב איסו

של סיווג  מצויניםנותנים ביצועים ם מקומיים בתמונה אזורירנדומלית של ו דחוסה בדגימה פתחמה

הם מראים  .למשל פיקסלים בגווני אפורתאורה של עוצמות רמול ניחסית לשיטות שמשתמשות ב

 מפתחת ימה רנדומלית העולים על ביצועים של שיטות מציאת נקודוביצועים טובים של שיטות דג

ולכן ככל שנדגום  .שנבדקים בתמונה םאזוריהם מראים שהמדד הקובע הוא מספר ה .DoGכמו 

  .)6איור ( )5איור ( הביצועים יםשתפרמם כך ם בתמונה עד לסף דחיסה מסויאזורי עילהבצורה י

  

  
  שנדגמו בצורה טבלאית דחוסה SIFTדוגמה למיקום מאפייני  – 5איור 
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  SIFT מאפיינידוגמה לייצוג  – 6איור 

�מממד באיור זה הם ייצוג  המאפיינים × � × � =    5איור של  ���

  

  אוצר מיליםית בנ 5.1.2

 תיילבנ יםמשמששלהם  קידודוהו עצם המתארים את אות) Clusters( מאפייניםמציאת אשכולות 

, נזכיר מאפיינים ם לא מעט אלגוריתמים למציאת אשכולות. ישנBoFב אוצר המילים הוויזואלי 

  .]30[ k-d trees - ו ]hierarchical clustering  ]29,)ד נספח( K-means: כמה

כל אחד בנוסף,  .'וכד הבאים לידי ביטוי במהירות, דיוק, מקוםלכל אחד יתרונות וחסרונות משלו 

למציאת אשכולות  אלגוריתמים רבות אותםלעיתים לסוג מסוים של פיזור מאפיינים.  מתאים

בזמן  אוצר המיליםמילים ב לקידודמשמשים גם המשמשים אותנו בזמן הלמידה, מאפיינים 

  נפרט בהמשך. על כך ,הבדיקה

  

ובכן, אחרי שהפקנו מאפיינים מסט הלימוד נשתמש במאפיינים אלו לבניית אוצר המילים. ניקח את 

K-means  כדוגמה לבניית אוצר המילים. מריצים את האלגוריתם מספר פעמים עד להתכנסות- 

ם של שלב בו אין שינוי גדול בין ממוצע אחד למשנהו בכל אשכול. כל ממוצע כזה נספר בתאי

  היסטוגרמת מאפיינים.

  

מאפיינים, היא למעשה   תהיסטוגרמה של מאפיינים, הנקראת גם "מילה" "במילון" של היסטוגרמו

מערך של תאים. כל תא מתאר חלק אחר מהאובייקט אותו אנחנו לומדים. אחרי שקיבלנו מכל 
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קים לאיזה תא תמונה של האובייקט את סט הממוצעים שלה לוקחים את הממוצעים שנלמדו ובוד

בכל תא סוכמים את מספר הממוצעים ומקבלים היסטוגרמה של תדירויות כל אחד מתאים. 

  ממוצעים.

  

  התאמה בין דיאגרמות מאפיינים 5.1.3

על בניית מודל שמאפשר פרט אזה  סעיףב .BoFעד כה הסברתי איך בונים ייצוג לתמונה בשיטת 

  .למחלקה סיווג של ייצוג זה

  

, מבצעים פעולת BoFלמחלקה אליה הוא שייך בשיטת  מסויםג אובייקט הערה: כאשר רוצים לסוו

  .Quantization. פעולה זו נקראת בספרות SIFTקידוד מתארי 

  

  פונקציות אלו נקראות פונקציות .גרמות של מאפייניםהיסטו בין ההתאמלמדידת פונקציות נתחיל ב

) בעזרתן SVMגרעין של מכונת וקטורים תומכים (הפונקציות הללו מיושמות ב. ]31[גרעין 

מחשב התאמה בין אבייקט למחלקה אליה הוא שייך. מכונת וקטורים תומכים שייכת  אלגוריתםה

. מסווגים אלו נמצאו (Discriminant Classifiers) מבחינים' מסווגים'לתחום מסווגים הנקראים 

  .]20[כיעיל לעבודה עם דיאגרמות מאפיינים 

  

משווים מספר פונקציות גרעין למציאת התאמה אופטימלית בין היסטוגרמות  ]32[ הבעבוד

  :בחנוהנה מספר פונקציות מרחק שנמאפיינים. 

  מרחקL1   

 L1מרחק  – )5.1(

�(ℎ�, ℎ�)= �|ℎ�(�)− ℎ�(�)|

�

���

	

   

מחשב סכום של מרחקים ה Minkovski-Form-Distance הוא מקרה פרטי של מרחק זה

  מוחלטים.

  מרחקχ2  

  'כי'מרחק  – )5.2(

	��ℎ�,ℎ�� = �
(ℎ�	
ℎ�

�

���

(�)− ℎ�
(�)+ ℎ�

(�))�

(�)
	 

  

שנמצאו המתארים המקומיים אפיינים מספר המשהוא מחשב מרחק ומנרמל בגודל התאים 

להימנע  ובכך מקומי המאפייןכדי לתת משקל יחסי לכל נעשה ב הנרמול .את אותו נושא

לל בין וכעל המרחק השפיע מ אשר מסוים קומימ מאפייןמות גדולה של כשל מסטיית תקן 

 .שתי היסטוגרמות
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  ריבועימרחק )Quadratic distance( 

  מרחק ריבועי – )5.3(

��ℎ�,ℎ�� = ����(ℎ�(�)− ℎ�(�))
�

�,�

 

  

הכפלה במטריצת זהות כדי  על ידי מסוימים למאפיינים לתת מראש משקל יותר גבוה

 מאפייניםבין  הההשוואמצב בו מ הימנעלובכך . מאפייניםלמצוא מרחק של דמיון בין 

 .רחביתה רק מתהי

  

  ל, לדוגמה:לעי ושתיארנציות המרחק ישנן פונקציות גרעין שמשתמשות בפונק

 ההכללה של גרעין גאוסיאני: 

  הכללה של גרעין גאוסיאני – )5.4(

��ℎ�,ℎ�� = exp	�−
1

�
��ℎ�,ℎ��

�
� 

  

וגרמות כך שמרחקים גדולים רמל את המרחק בין שתי היסטה כדי לנמשתמשים בגרעין ז

בכל אחת מפונקציות המרחק  Dבגרעין זה, ניתן להחליף את  מדי לא יקבלו יותר משקל.

  .לעיל

 גרעין חיתוך היסטוגרמות: 

  גרעין חיתוך היסטוגרמות – )5.5(

��ℎ�,ℎ�� = �min	(ℎ�(�), ℎ�(�))

�

���

 

  

היסטוגרמות לא מאותו סדר. כלומר,  על עובדיםכאשר בדרך כלל  זה בגרעיןמשתמשים 

 .L1אחת יותר ארוכה מהשנייה. ניתן לראות שגרעין זה הוא הכללה של כאשר היסטוגרמה 

משתמש ה SPMגרעין כאשר נסביר את הפעולה של  חיתוך היסטוגרמותגרעין ב נשתמש

  .]16[ ]7[ברזולוציות שונות  יםחיתוך היסטוגרמות לפי משקלבדרוג סכום 

   

  

שלב הלמידה, עוברים על סט תמונות של ב לסיכום: .מודלההשלבים העיקריים של על  עד כה עברנו

בונים את אוצר מכן . לאחר )5.1.1(ומפיקים מהן מאפיינים כפי שמתואר בסעיף ים אובייקטמספר 

בזמן הבדיקה,  .SVM. אוצר מילים זה מועבר כקלט מתויג ל )5.1.2(המילים כפי שמתואר בסעיף 

נעביר את ייצוג ההיסטוגרמה  .)5.1.2( -ו )5.1.1( את השלבים  ונבצע עלי, Xאובייקט חדש כדי לסווג 

מילה במילון שבנינו בשלב לפי ההתאמה ל Xונקבל את הסיווג של  SVM ל Xשל האובייקט 

  הלמידה.
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  מרחבי פירמידהזיווג דמוי  5.2

מיקום הגיאומטרי של המאפיינים מכיל מידע על הלא  BoF גייצו הבסיסית צורתוב כאמור,

מאוד  צורה זו של ייצוגאמנם  .SIFTרויות של מתארי בתמונה. כל תמונה מיוצגת על ידי אוסף תדי

המרחבי של מיקום מתחשב גם בישנו יתרון רב לייצוג ה מסוימיםאך במקרים  ויעילהחסכונית 

. בבעיות מסויםאובייקט סיווג או מקום סיווג  ,נוף סיווגבעיות דוגמה לכך היא המאפיינים בתמונה. 

ות דוגמא .סיווגהלדיוק  בצורה משמעותית הוא תורםיתרון משמעותי ומרחבי יש המידע ל אלו,

דוגמאות לסיווג אובייקט  .'וכד משרד, רחוב :סיווג מקום. דוגמאות ל'וכד, ים רנוף: מדבסיווג ל

  .'וכד: בני אדם, עצים מסוים

  

 Spatial Pyramid Matching מרחבי הפירמידזיווג דמוי  פונקציית גרעיןמציעים  ]16[בעבודה 

(SPM) הם מראים  ,. בנוסףתמונהמאפיינים בהמרחבי של המיקום ב התחשבות אשר מאפשר

כתלות היא לינארית למידה ההיעילות של  ,ה במערכת שלהםשכאשר הם משתמשים בגרעין ז

ומיאלית לשיטות אחרות שיעילותן היא פולינבהשוואה  מבלי לפגוע בדיוק במספר המאפיינים

  כתלות במספר המאפיינים.

  

  
  פירמידה דמויתלהתאמה  1 מממד דוגמה מופשטת – 7איור 

בדוגמה לעיל שני סטים של מאפיינים יוצרים  הם נמצאים באותו התא של ההיסטוגרמה.כאשר התאמה של מאפיינים נקבעת ה
אשון לא מיוצג בדוגמה מכיוון שאין לב אחר. כמו שניתן לראות השלב הרששל היסטוגרמות. כל שורה מתאימה ל תפירמידושתי 

ואותם מאפיינים חוזרים במאוזן  המאפיינים מפוזרים בימני.  zבצד השמאלי והסט  y), הסט aב (התאמה של מאפיינים בשלב זה. 
ם מיוצגת מה בין מאפיינים בשלב מסויהתאהמנוקדים הבהירים.  םהקוויעל עצמם בכל שלב. הגבולות בין התאים מיוצגים על ידי 

רואים היסטוגרמות ברזולוציות שונות עם מספר המאפיינים , )cו ( )bב ( .כאשר הם נופלים באותו התא הבולטים םהקוויעל ידי 
וגרמות בכל שלב ) רואים את תוצאות ההתאמה בין ההיסטe). ב (c) ו (b) רואים את תוצאת חיתוך ההיסטוגרמות (d. ב (שלהן

  משקל יותר גבוהה.תוצאת קבל תגבוהה שקל שונה לכל שלב. התאמה בשלב בו הרזולוציה שנמדדות על ידי מ

  

שונים. במקום  מממדיםהתאמה בין שתי דיאגרמות מאפיינים ה את ההירמ ת בצורהחשבמשיטה ה

  :לוציות שונותמחלקים את התמונה לרזו ,5.1.3 -בדומה ל  לבצע שלב התאמה
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2�× =� כך ש �2 0,1,2,  תסופרש היסטוגרמהמרכיבים  מסוימתברזולוציה כל תא מ. )8איור ( ..

יש לשים לב לכך שחלוקה כזו של  .)a-c 7איור ( בו המתאימים המאפיינים וקטורי תדירויות את

 תלות במיקום המרחבי של המאפייניםשמייצג אותה מודל לת שונות מוסיפה התמונה לרזולוציו

על ידי גרעין חיתוך  כזו מחושבהמרחק בין שתי היסטוגרמות של מאפיינים שנוצרו בצורה  .שלה

המאפיינים בכל שלב עם וכמים את סף, בנוס). d 7איור ) בין שני תאים מתאימים (5.5(היסטוגרמות 

משקל גבוהה  מקבליםבשלבי רזולוציה גבוהה יותר התאמות שנמצאו כאשר ) e 7איור משקלים (

ד על התאמה יותר. זאת מכיוון שאם שני מאפיינים נמצאים באותו התא ברזולוציה גבוהה זה מעי

זור העליון של פיינים של שמים יהיו בדרך כלל בא). לדוגמה, מא5.6(מרחבית גבוהה ביניהם 

זור העליון של התמונה  תקבל משקל יותר ן שני מאפיינים שמייצגים שמים באהתמונה, התאמה בי

  גבוהה מאשר שני מאפיינים כאלו ברזולוציה נמוכה יותר. 

  SPMגרעין  –) 5.6( 

�∆ = ���

�

��	, �� = �� − ����	���	�� =
1

�2�
 

  

  
  ]16[ העבודב SPMדוגמת המחשה לגרעין  – 8איור 

  בתמונה.מאפיינים  וצותקבמ רמידת התאמה מרחביתיבנייה של פ

  

. השיטה שלהם ]16[ העבודההדומה לרעיון העומד מאחורי  BoFל מציעים הרחבה  ]7[בעבודה 

. בשלב השני )5.1.1(זהה ל שלב הפקת המאפיינים מבוססי היסטוגרמות.  SPMמאפייני  מציעה

×�2בגודל  לאזוריםמחלקים את התמונה  =�רזולוציות שונות לפי ב �2 0,1,2, . בשלב ]16[ כמו ב ..

 לפיהתאים  21אחד מ מכל  BoF, יוצרים היסטוגרמות של מילים באמצעות ]16[ הבא, בשונה מ

 ) ומחברים אותם לפי משקלים כמו ב9איור סופרים את מספר המילים בכל תא ( ,אחר מכןל). 5.1.2(

למזג חיתוכי היסטוגרמות בצורה כדי משתמשים בגרעין זיווג היסטוגרמות מרחבי  ,בהמשך. ]16[

סוף, מקבלים ייצוג של התמונה בצורת היסטוגרמה המכילה את לב .לכל הרזולוציות היררכית

  .איחוד כל הרזולוציות

=� שברזולוציה הנמוכה ביותריש לשים לב לכך  1 בגודל התא, 0 × את כל למעשה מייצג  1

  .BoFבו לתדירויות זה בדיוק מקרה פרטי של  שנמצאיםחלוקת המאפיינים  .התמונה
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  ]7[מהעבודה מדים שונים מאפיינים מרחביים ממבניית היסטוגרמה מ – 9איור 

בעלת שלושה שלבים. לתמונה יש שלושה סוגי מאפיינים: עיגול, יהלום וסימן  פירמידהבדוגמה זו רואים חלוקה של התמונה ל
חיבור. בשורה העליונה ניתן לראות חלוקה של התמונה לשלושה שלבי רזולוציה שונים. לאחר מכן, לכל שלב ולכל סוג מאפיין 

זולוציה הרלבנטית. בשלב האחרון נותנים משקל לכל דיאגרמה מרחבית. משקל זה סופרים את המאפיינים שנמצאים בכל תא בר
. כלומר, מאפיינים שנמצאו באותו התא ברזולוציה גבוהה יקבלו משקל יותר גבוהה ההיסטוגרמותמציין את חוזק ההתאמה בין 

  מאשר כאלו שנמצאו באותו התא ברזולוציה נמוכה.
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  קידוד דליל 6

  

. נפרט פה ]SC (Sparse Coding ]33[ ]34[ ]35( ועבודות בנושא קידוד דלילמאמרים  נם לא מעטיש

  את המודל הבסיסי המשותף של הבעיה.

  

  תיאור פורמלי:

�יהיה  ∈ ℝ   באופן הבא: y. ניתן להציג את Yודה בסט וקטורים נק �

� ≈ ��  

  כאשר:

 � ∈ ℝ  הוא אוצר מילים המיוצג על ידי מטריצה. �×�

 � ∈ ℝ� הוא ייצוג דליל של  �. בנוסף, וקטור הוא וקטור שרוב אבריו הם אפסים�. 

  מספר השורות נמוך ממספר העמודות כלומר, ( �לרוב באוצר המיליםn < m.(  צורה זו

 . העמודות של אוצר המילים נקראות 'אטומים'.over-completeנקראת  

  

  המטרה:

  כך ש: �ואוצר מילים  (�)�למצוא התאמה 

��= Dd(y) 

  .�צריך להיות מקורב עד כמה שניתן ל  ��כאשר 

  

  הלמידה באופן כללי:

�כך שלכל  �יצירת אוצר מילים  ∈   יהיה ייצוג דליל. �

  

  אופן כללי:ב הבדיקה

 �הוא אוצר מילים נתון. צריך למצוא את ווקטור  �הוא ייצוג מקומי של אזור בתמונה, ו  �נניח כי 

  .�שמהווה ייצוג דליל של 

  

  בעיית הקידוד הדליל ניתנת לפתרון מקורב בצורה טובה בעזרת אופטימיזציה.

  :ייצוג בעיית האופטימיזציה

  

min
� ,�(�)

�‖��− ��(�)‖� + ��(�(�))

�

 

  כאשר:

  מווסת דלילות. ((�)�)�החלק 

  החלק‖��−  מבצע את ההתאמה. �‖(�)��

  נקבע על ידי המשתמש לווסת דלילות. �הפרמטר 
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  יכולה להיות: �ההתאמה 

o  11[ כפי שמתואר ב – ��נורמה[. 

o  נורמה�� 

o ‖��	⨀  .]12[כפי שמתואר ב  – ‖��	

 Gradientדרך כלל פותרים את בעיית האופטימיזציה הזו בעזרת אלגוריתמים חמדנים כמוב

Descent שאסקור בהמשך השתמשו ב  ]12[. בעבודהCoordinate Descent  שזו שיטה מאוד דומה ל

Gradient Descent .בה לא מחשבים שיפועים, אלה מתקדמים לאורך הצירים 

 

  קידוד דליל סיבסעל מרחבי  הזיווג לינארי דמוי פירמיד 7

  

שלב הפקת  נוישיעל ידי  SPM ל הרחבה היא ]ScSPM( Sparse coded SPM ]11(השיטה 

בו השיטה   SVMמסווג ה ,)5.2(פי שראינו בסעיף כ .לינארי SVMהמאפיינים ושימוש במסווג 

SPM  בשלב  (�)�בשלב הלימוד ו  (��~��)�סיבוכיות משתמשת הוא לא לינארי, מה שנותן

  גודל סט האימון.הוא  �הבדיקה כאשר 

וסיבוכיות קבועה בשלב בשלב הלימוד  (�)�סיבוכיות של נותנת  ScSPMבשיטה הרחבה ה

התוצאות שקיבלו  ]11[שעשו ב  מבחני ביצועיםלמעשה, במספר  .הסיווג מבלי לפגוע בדיוק הבדיקה

 SPMמאשר  יותר טובות דלילבעלי קידוד  SIFTמתארי  עם לינארי SPMהראו שדיוק הסיווג של 

  .של מאפיינים לינארי על היסטוגרמות

קידוד מתארי ה  שלב החליפו את המאפיינים מהתמונהבזמן הפקת כאשר  וקבלהתו להל התוצאות

SIFT בצעים על מתארי . את הקידוד מקידוד דליל יםשלב בו מבצעבSIFT רזולוציות שונות ב

 )10איור ( לינארי. SVMוג ובשלב הסיווג משתמשים במסו לינארי SPMגרעין עם במרחב התמונה 

  .ScSPMו  SPMבצורה סכמתית את ההבדלים בין השיטות  ראהמ
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  ]11[ העבודהמ ScSPMלא לינארי לבין השיטה  ]7[דה מהעבו SPMהשוואה בין  – 10איור 

בעוד פונקציית הצבירה של המאפיינים  )K-means(לא לינארי היא מיצוע  SPMפונקציית הצבירה של המאפיינים במרחב ב 
  ).max poolingצבירה מקסימלית (היא  ScSPMבמרחב ב 

  

  

  

  

  רקע 7.1

קודים דלילים (וקטורים מבנויה מציעה גישה לייצוג תמונה על ידי פירמידה מרחבית ה העבודה

-Kבאמצעות  SIFTד מתארי קידו כלומר, במקום לבצע. SIFTשל מתארי  ם אפסים)שברובם מכילי

means, ) מקודדים את המתארים באמצעות קידוד דלילSparse Coding - SC .( מכיוון שהשיטה

זאת מכיוון ש  – ות הזזהלהעתקמקומית הזו לא משתמשת בקידוד היסטוגרמות היא יותר חסינה 

SC ארי ה שומר על התכונות של מתSIFT בנוסף, מבדיקות עולה  .מקומית בתמונה המקוריים

 .תבנית הכללית של האובייקט המצולםלהשייכים מורכב מיותר מאפיינים שיטה זו שייצוג תמונה ב

בשיטה זו מתאים בצורה טובה מאוד למסווגים  יהייצוג של המידע הוויזואלעוד מעלות כי הבדיקות 

   .יםליניארי

  

  רים לקידוד דלילקידוד מתאהמעבר מ 7.2

  נסמן אותם כך: .D  מממד SIFTשל וקטורי  Xיש בידינו סט  )5.1.1( אחרי שלב

� = [��, ���… , ��]
� ∈ ℝ�×�  
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  כך: ההתמונמאוצר מילים כדי לחלץ  K-meansעל ידי הרצת  VQמבצעים  14בשלב 

  ממוצעים  Kאופטימיזציה  – )7.1(

���
�

� ���
���…�

‖�� − ��‖
�

�

� ��

 

  

� הקבוצה = [��, … , ��]
מציין  ‖	∙	‖הביטוי  אותם רוצים למצוא. םהווקטורי Kקבוצת  היא �

ניתן לנסח את בעיית האופטימיזציה   . כלומר, המרחק האוקלידי ביניהם.םהווקטורישל  ��נורמה 

  באופן הבא: )7.1( בהמתוארת 

  חלק ההתאמה ScSPMאופטימיזציה קידוד דליל – )7.2(

min
�,�

�‖�� − ���‖
�

�

���

 

  

  ) חלים האילוצים הבאים:7.2(על 

  אילוץ עוצמה – )7.3(

����(��)=   .�∀ ,0שונה מ  ��איבר אחד מ רק  1

 L1אילוץ נורמה  -)7.4(

|��|=   .�∀ ,1הוא  ��כל אברי של  בערך מוחלט סכום 1

  

  אילוץ סימן – )7.5(

�� ≽   .�∀ ,חיוביים ��כל אברי  0

  

יציין את האשכול  0שונים מ ה ��האינדקס של אברי ,  Uו  Vאחרי האופטימיזציה של ,בצורה זו

שמקיימים את קבוצות  Uו  V למצוא יםנסמ )7.2( לפי VQבשלב ה מכאן ש .�� ךאליו שיי

 משמשים להתאמה של קבוצות Vבקבוצה שנלמדה הווקטורים  )7.2(לפי  הבדיקהבשלב  .תרונותהפ

  בלבד. Uנפתרת לפי  )7.2(והמשוואה נתונים  Xקטורים ל וחדשות ש

  

על ידי האילוץ על  "מקלים"לקבל שחזור יותר עדין, בכדי  Xשל נותן שחזור גס לרוב  )7.3( האילוץ

  . ��שונים מאפס ב  מאלצת מעט איברים ��. נורמה ��על  ��נורמה דרישה של 

  ):Sparse Coding )SCהנקראת  VQבדרך זו מקבלים הגדרה חדשה לשלב  

  

  עם ביטוי הרגולציה ScSPMאופטימיזציה קידוד דליל  - ) 7.6(

min
�,�

�‖�� − ���‖
�

�

���

+ 	�|��| 
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   חל האילוץ: )7.6(על 

  גודלאילוץ  – )7.7(

‖��‖ ≤ 1, ∀� = 1,2, … , � 

  

שמרחב הווקטורים שמרכיבים אותו גדול מהממד שלהם, הוא בסיס  Vבדרך כלל, אוצר המילים 

�כלומר  > �.  

  

  בקווים כלליים לילעם קידוד דתהליך הלמידה  7.3

  כולל את השלבים הבאים: SCהלימוד ב 

  אימון:

  חילוץ סטX של אובייקטים ותשל מתארים מתמונ. 

  עם סט  )7.6(פתרוןX לפי V  כאשרU  קבוע ופתרוןV .ישמש כאוצר המילים 

 

  ):נספח ב(מצמת לפתרון ריבועים פחותים וקבוע הבעיה מצ Uכאשר 

  ריבועים פחותיםפתרון בעזרת ניסוח  – )7.8(

min
�
‖� − �� ‖�

�  

   עם האילוצים: 

‖��‖ ≤ 1, ∀� = 1,2, … , � 

 

  בדיקה:

  חילוץ סטX ם.של מתארים מתמונה של אובייקט מסוי 

  עם סט  )7.6(פתרוןX  לפיU ,V .נתון כאוצר המילים שנלמד בזמן האימון 

  כך: ��תרון על ידי רגרסיה לינארית על כל שמש כאוצר המילים הבעיה ניתנת לפמ Vכאשר 

  גרסיהרפתרון בעזרת ניסוח  – )7.9(

min
��

‖�� − ���‖
� + 	�|��|��  

  

כמו שמתואר   feature-sign searchאלגוריתםבעזרת  בוצעמ )7.9(פתרון בעיית האופטימיזציה 

  .]33[ בעבודה
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  מרחבי הדמוי פירמידזיווג לינארי  סיווג על ידי 7.4

באמצעות סט לא סדור של תדירויות  ימייצגים את המידע הוויזואל BoFבצורה הבסיסית של 

צורה נפוצה לחשב היסטוגרמת שקודדו בצורה כזו או אחרת. (היסטוגרמת מאפיינים) מאפיינים 

  מאפיינים מאוסף שכזה נראית כך:

  SPMניסוח  – )7.10(

� = 	
1

�
� ��

�

���
 

  

מייצג שכל אחד מהם ווקטורים הזו קבוצת  Uכאשר  ,לכל תמונה מחושבת בצורה זו zההיסטוגרמה 

  .)7.2( לפיV התאמה למילה במילון 

  רשור שמורכב מ zגרמה על ידי ההיסטוהתמונה ייצוג הפירמידה המרחבי של  BoFל  SPMשיפור ב

  שונות. בחלקים שונים של התמונה ברזולוציות )7.11( היסטוגרמות מקומיות

  

את ללמוד  בינארי SVM, על מסווג ��המייצגת את התמונה  ��כדי לסווג את ההיסטוגרמה 

  סיווג הבאה:הפונקציית 

  

  

  מבנה פונקציית הסיווג – )7.11(

�(�)= ����(�, ��)+ �

�

���

 

  

,��)} א קבוצת הזוגותוסט הלימוד ה ��)}���
�� תהתוויוכאשר  � ∈ {−1, + צמדות לכל מילה מו {1

<(�)�נבדוק את אי השוויון  zכדי לסווג תמונה  במילון. �� אם התוצאה חיובית התמונה תסווג  0

  עם התווית החיובית ואם התוצאה שלילית התמונה תסווג עם התווית השלילית.

שנותנות תוצאות טובות על ת הגרעין כי פונקציו ]32[ על ידי אחרי לא מעט עבודות וניסויים נמצא

עילות החישובית היהגרעינים הללו הם לא לינאריים ולכן  .)5.5( -ו )5.2( הן ניםהיסטוגרמות מאפיי

  .מתאריםמייצג את מספר ה n כאשר (��)�זיכרון  -ו (��)�על ידי  מהשלהם חסו

  

לינארי מבוסס קידוד  SVMשת במסווג המשתמלייצוג תמונה שיטה חדשה ציגה מ ScSPMעבודה ה

 Vואוצר המילים שנלמד  Xסט האימון בעזרת  )7.6(תקבל מ מש Uהסט . SIFTדליל של מתארי 

  כך: ℱ צבירההעל ידי פונקציית  zשמש לייצוג תמונה מ

  קציית הצבירהסימון פונ – )7.12(

� = ℱ(�) 
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  בצורה הבאה: Uמוגדרת על כל עמודה של  ℱ ית הצבירהפונקצי

  הגדרת פונקציית הצבירה – )7.13(

�� = max{�����, �����, … , �����} 

  

. מספר Uשל המטריצה  j –והעמודה ה  i –הוא האיבר בשורה ה  ��� -ו  �של  j  -הוא האיבר ה ��

  .Mנתון על ידי  המאפיינים המקומיים באזור מסוים בתמונה

קבוצת מאפיינים מקומיים המייצגת מילה במילון קידוד דליל של מייצגת  Uב עמודה מכיוון שכל 

V,  ם שונים של באזורימאפיינים קודים דלילים של של פונקציית הצבירה נותנת לנו ייצוג היררכי

  .)11איור ( התמונה

  

  

  

  

  ]11[ העבודהמ ScSPMתיאור סכמתי של הארכיטקטורה של  – 11איור 

X .הווקטור מייצג את קבוצת המאפיינים שנאספו מהתמונהU   הוא הייצוג הדליל של מאפיינים אילו כאשר ייצוג זה מהווה מידת
  את קודים אלו צוברים בצורה היררכית מאזורים שונים בתמונה ברזולוציות שונות. למילה במילון. זיקה בין כל מאפיין 

  

מאזורים שונים וברזולוציות שונות  ידי פונקציית צבירהבעבודה זו מצאו כי מאפיינים שנאספו על 

שמשתמשת  BoFתמונה היו חסינים לטרנספורמציות מקומיות וזה שיפור משמעותי של של 

  שנאספים מכל התמונה ולא מחלוקה מרחבית של התמונה לאזורים.בממוצע של מאפיינים 
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   מרחבי הזיווג לינארי דמוי פירמיד גרעין 7.5

  מוגדרת בצורה הבאה: ScSPMשל  SVMה  פונקציית גרעין

  SPMגרעין  – )7.14(

����, ��� = ��
��� = ���〈��

�(�, �), ��
�(�, �)〉

��

���

��

���

�

���

 

 

  שר:כא ��מיוצגת על ידי  ��תמונה ה

 〈��, ��〉= ��
��� 

 ��
�(�, ,�)צבירה של הקודים הדלילים באזור ה  – (�  .�ברזולוציה  ��של התמונה  (�

=�לדוגמה, אם  �2התמונה מחולקת ל  4 = ,�)הם כל הזוגות  �	ו	�ם. כאשר אזורי 16 �) 

,�כך ש  �	∈ {1,2, … ,(2,1) ים. למשל אזור{�  .'וכד (1,4)

  

  מוגדרת, אם כן, בצורה הבאה: SVMפונקציית הלמידה של 

  SVMהגדרת פונקציית הלמידה  – )7.15(

�(�)= ������

�

���

�

�

�+ � = ���+ � 

  

ובמספר הרזולוציות  �מספר המאפיינים כפי שניתן לראות, היעילות החישובית של הגרעין תלויה ב

יתר  .היא לינארית (�)�ויעילות הלמידה של  (�)� היאהיעילות של הגרעין ולכן, . �2שהוא קבוע 

  .היעילות החישובית של הסיווג לכל תמונה היא קבועה ,על כן
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  סיווג תמונות בעזרת קידוד לינארי מקומי 8

  

, מציעה גם ]LLC( Locality-constrained Linear Coding for Image Classification ]12(השיטה 

) של SIFT )Vector Quantizationבשלב קידוד מתארי ה  BoFהמבוסס על  SPMהיא שיפור ל 

מקודדת ומשתמשת במיקום של כל  SIFT ,LLCשל מתארי  VQבמקום , ScSPMבדומה ל השיטה. 

כדי להטיל אותו למערכת קואורדינטות לפי מיקומו במרחב. לאחר מכן, כל  SIFTמתאר 

  . התמונהכדי ליצור את הייצוג של  Max Poolingהמוטלות משולבות באמצעות הקואורדינטות 

  

השכנים  Kנבנה על ידי אלגוריתם  אוצר מיליםבשלב הראשון . LLC שיטהישנם כמה חידושים ב

ים את המילים מקודדשלב הבא ב .שנאספים מהתמונה  SIFTעל מתארי ה )נספח ג( הקרובים ביותר

 SVMמסווג באמצעות המקודד מידע ה .)נספח ב(ם שיטת הריבועים הפחותיעל יד  אוצר המיליםב

דים מבחינת הצורך שהמאפיינים המקוד ScSPMוגם עבודה זו הן שיפור של  ]36[עבודה  .לינארי

יהיו מקומיים לאזורים בתמונה ובכך משיגים דיוק מרבי בסיווג. עבודה זו משיגה שיפורים נוספים 

. שיפור אחד הוא שלא נדרש באף שלב לפתור בעיית אופטימיזציה של נורמה ]36[ ו ScSPM עומתל

והיא לא תלוית  תטימתמהמטרה מחושבת בצורה  ת. שיפור שני הוא שפונקציי��מסדר 

  אופטימיזציה.

  

  רקע 8.1

מראים כי ישנה חשיבות מרובה למיקום המתארים בתמונה וישנה עדיפות למתארים  ]36[בעבודה 

קידוד מתארים מקומיים בתמונה מאלץ וקטורים דלילים. הם מראים כי קידוד מקומיים על אילוצי 

מחייב מתארים מקומיים ולא וקטורים דלילים שכן קידוד  LLCלכן,  קודים דלילים אבל לא להפך.

  דליל יתקבל כך או כך.

  

  מיליםבניית אוצר  8.2

 Kאוצר המילים מופק בצורה אופטימלית בכמה שלבים. בשלב הראשון, משתמשים באלגוריתם 

. לאחר מכן, מאמנים את אוצר המילים B ממוצעי אשכולות כדי לקבל את אוצר המילים הבסיסי

  כדי לקבל אוצר מילים אופטימלי באופן הבא:של מתארים  Xסט  בעזרת

  

  . נסמן אותם כך:Dמתארים מממד    N של Xבהינתן סט 

� = ���, ��, … , ��� ∈ ℝ �×� 

  

  שיסומן כך: Dמממד  מילים M עם B בסיסי אוצר מיליםו

� = ���, ��, … , ��� ∈ ℝ �×� 
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  באופן הבא: תמנוסח LLC לפי םבניית אוצר המילי

  LLC זציהיניסוח אופטימ – )8.1(

������
�,�

�‖�� − ���‖
� +

�

���

	�‖��	⨀ 	��‖
� 

  יםהבא ציםהאילו יםחל )8.1(על: 

  אילוץ עוצמה –) 8.2(

1��� = 1, ∀� 

  גודל אילוץ – )8.3(

����
�
≤ 1, ∀�  

 הבינארי האופרטור⨀ , בהתאמה את מכפלת הקואורדינטות של הווקטוריםמציין  	

⨀(1,2)לדוגמה:   (3,4)= (3,8) .  

  האבר�� ∈ ℝ�  משמש כמדד להתאמה מקומית בתמונה ל��. 

  מוגדר באופן הבא: ��

  LLCניסוח התאמה  – )8.4(

�� = e
�
����(��,�)

�
�
 

  .יותר גבוהה ��בינו לבין ההתאמה ו הבסיסשל  כך הוא מתקרב לערכים ,קטן �� ככל ש

  הפונקציה����(��,  באופן הבא:  תמוגדר (�

����(��, �)= [����(��, ��), … , ����(��, ��)]
�  

 �������,  .��	ל	��הוא המרחק האוקלידי בין  ���

  הוא נקבע בצורה יוריסטית כפי שנראה בהמשך. .��ההתאמה של  שמש למיתוןמ �הקבוע  

  

  םתאריקידוד מ 8.3

 השכנים הקרובים ביותר) K )K < D < Mהקידוד המקומי של המתארים מתבצע בעזרת אלגוריתם 

יתקבל  ��של  הקידוד. ��עבור  ��המקומי  אוצר המיליםהשכנים הללו מהווים את  . ��לכל  היררכי
  באופן הבא:

  LLCלקידוד  ניסוח אופטימיזציה – )8.5(

���
��

�‖�� − �̃���‖
�

�

���

 

  חל האילוץ הבא: )8.5(על  

1��̃� = 1, ∀� 
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על ידי פונקציית צבירה של קידוד המתארים  ScSPMתמונה בשיטה זו מבוצע בדיוק כמו ב ייצוג ה

  .ברזולוציות שונות אזורים Lמעל חלוקה של התמונה ל 

  

  יתרונות השיטה 8.4

 ב . שלב הבדיקהדיוק בBoF  5.1.3כפי שמתואר ב (למילים במילון נעשה  תאריםהמקידוד( 

 מונהטמייצרת שגיאה שצריך לתקנה בשלב הבדיקה. השגיאה  . פעולה זוVQפעולת  על ידי

לקידוד התמונה של שונים המתארים מספר אשר עלולים לסווג  באלגוריתמי חלוקה לאשכולות

 למילים שונות סווגיםעלולים להיות מ מילהאותה השל  מתארים ,ומאידך .מחד במילון מסוים

שגיאות לפצות על  כדי השתמש בגרעין לא ליניארי בשלב הבדיקהמסיבה זו נדרשים ל. במילון

 קידוד.ה

. יתר על כן, )max pooling( של מילים אוסףמתארים מיוצגים על ידי  ,LLCב לעומת זאת 

⨀	��‖החלק המתקן בזכות  	��‖
� ,LLC ייצוג מורכב של מאפיינים שמאבד פחות  תמאפשר

מידת ההתאמה בין המילים השונות במילון. בזכות צורה זו של  את בטאזה אף מ גוייצ .מידע

. הדיוק נובע מהסיבה לינארי עזרת גרעיןבומדויקת בצורה ייצוג יותר קל לשחזר את המידע 

ובנוסף הקידוד מקבל משקל יותר גבוהה ככל שהמילים  שמאבדים פחות מידע בשלב הקידוד

  .היאחת לשני "קרובות"יותר 

  

  ההבדל העיקרי בין . ילהדל מקומיתהתאמהScSPM  לביןLLCוא הביטוי המתקן , ה

‖��	⨀ 	��‖
ולכן חלקי  הנותן משקל רב לקרבה של מתארים מקומיים מאשר לדלילות הקידוד �

) ��(נורמה  |��|הביטוי המתקן  ScSPM. ב תמונה זהים ייוצגו על ידי מילים זהות במילון

 של זהות של התמונה לעיתים מיוצגות על ידי צרוף וצאה מכך תכונותוכת קידוד דלילמאלץ 

 ."רחוקות" אחת מהשנייה - מילים שונות

  

 ב . חישוב מתמטיLLC  לא נידרש לבצע אופטימיזציה על הביטוי המתקן‖��	⨀ 	��‖
הוא . �

אופן ב )covariance matrixהשונות המשותפת (צורה מטריציונית על ידי מטריצת מחושב ב

 הבא:

 

 ��מוגדרת על ידי המטריצת השונות המשותפת  –) 8.6(

�� = (� − 1��
�)(� − 1��

�)�  

  LLCהקודים ב לחישוב מתמטי של  נוסחה – )8.7(

�̃ = (�� + ����(�))\1 
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  תוצאות 9

  

ואערוך השוואה בין התוצאות  8ו  7מפרקים הסיווג בפרק זה אנתח את ההישגים של שיטות 

  הגיעו. הןשאלי

  

תמכות לא מעט עבודות של תמונות שהפכו לבסיס עליו מס נתוניםמאגרי ו על מספר קהשיטות נבד

אלו והמגוון הרחב של התמונות בהן  מאגרי תמונות. בעזרת חשבתממומודרניות העוסקות בראייה 

לביצועי שיטות בצורה תקנית   אותם ולהשוותהשיטות השונות  ם שלביצועיאת הבדוק ל ניתן

  אחרות כמו שנראה בהמשך.

  

לכל . ]10[ - Caltech-256 ו ]Caltech-101 - ]8 מאגרי התמונותהעבודות שסקרתי בעיקר נבדקו על 

  מאגר תמונות יש יחוד משלו כפי שאסביר להלן.

  

  Caltech-101 מאגר התמונות 9.1

מחלקות שונות ביניהן מחלקות של  101סווגות ל תמונות מ 9,000מאגר תמונות זה מכיל מעל 

בכל מחלקה של תמונות . ועוד מחלקה אחת לרקע של תמונות וכד' פרחים, פנים, רכבים, מטוסים

 ת,של מחלקה מסוימ לסט האימוןשונה  מספר תמונות רנבחבכל בדיקה תמונות.  800ל  31ישנן בין 

תמונות  30ו  15אתייחס לתוצאות שהושגו מסטים של אני  .לסט תמונות 50, ... , 10, 5בדרך כלל  

 3חולק ל  SPMבכל הבדיקות  זה. תמונותבבדיקות של מאגר שזה מספר התמונות הנהוג מכוון 

1: של התמונה רזולוציות × 1, 2 × 2, 4 × 4.  

300תמונות האימון הותאמו לגודל  ×   ר נשמר היחס בין הרוחב לגובה בתמונה.פיקסלים כאש 300

תמונות המחלקות ומחלקת  101הן הממוצע של הדיוק בסיווג בין  )9.1טבלה (מוצגות ב התוצאות ש

  הרקע.

  

  Caltech-101על  LLCתוצאות  9.1.1

   .מילים 2048הרכיבו את אוצר המילים מ  LLC בדיקות שלב

מחלקות  13של תמונות  30כאשר השתמשו בסט אימון של בזיהוי דיוק  100%התוצאות הראו 

  הנמרים ועוד.ניהן מחלקת הרכבים, הכיסאות, יב

  

  Caltech-101על  ScSPMתוצאות  9.1.2

  מילים. 1024הרכיבו את אוצר המילים מ  ScSPMבבדיקות של 

  הראתה ביצועים ודיוק רב  ScSPM ]16[ ]7[כמו  אחרות SPMבכל הבדיקות בהשוואה לשיטות 

  יותר.
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  30  15  / # תמונות אימון שיטות

Zhang [37] – SVM-KNN 59.1 66.2  

Boiman [38] – NBNN 65.00 70.4  

Jain [39] – ML– CORR 61.00  69.10  

Gemert [40] – KC -  64.16  

Lazebnik ]7[  – KSPM 56.40  64.60  

Grauman ]16[  – LSPM 53.23  58.81  

Yang [11] – ScSPM 67.00  73.20  

Wang ]12[  – LLC 65.43  73.44  

 Caltech-101על מאגר התמונות  תוצאות באחוזי דיוק – 9.1טבלה 

  

  Caltech-256 מאגר התמונות 9.2

של אובייקטים. מחלקות שונות  265תמונות המסווגות ל  30,000תמונות נרחב זה מכיל מעל ל  מאגר

הוא מכיל מגוון רחב יותר של גדלים של . בכמה אופנים 101שיפור של מאגר זה הוא  תמונותמאגר 

בכל מחלקה של  .ושונות תוך מחלקתית מגוון רחב של תנוחות ,ם בתמונהימיקוממגוון אובייקטים, 

וייצוג יותר ) לאימון clutterנוספה עוד מחלקה של תמונות רועשות (תמונות.  80 לפחותתמונות ישנן 

  ל תמונות.של רקע ש טוב

בכל בדיקה נבחר מספר תמונות שונה לסט האימון של מחלקה , Caltech-101כמו בבדיקת המאגר 

תמונות לסט.  60, 45, 30, 15 זה הוא: תמונותמספר התמונות הנהוג בבדיקות של מאגר  .מסוימת

1רזולוציות של התמונה:  3חולק ל  SPMבכל הבדיקות  × 1, 2 × 2, 4 × 4.  

300תאמו לגודל תמונות האימון הו ×   פיקסלים כאשר נשמר היחס בין הרוחב לגובה בתמונה. 300

  .השונותהמחלקות  256הן הממוצע של הדיוק בסיווג בין  מוצגותהתוצאות ש

 . בנוסף, בבדיקה זו השתמשובכל הבדיקותטובות יותר הראתה תוצאות  LLCראוי לציין שהשיטה 

שניות שהוא  0.3קה הממוצע לעיבוד כל תמונה הוא מילים באוצר המילים שנלמד וזמן הבדי 2096ב 

 Dell PowerEdge 1950" צעו על מכונה מסוגוב בדיקותשהבעובדה זמן מרשים ביותר בהתחשב 

server with 16G memory and 2.5Ghz Quad Core CPU". ולםא ,יחסית זו אמנם מכונה חזקה 

  ובים אף יותר.שיכולות לתת ביצועים ט בעלות חומרה חזקהישנן מכונות 

פרחים, ביניהן:  תמונותמחלקות מתוך מאגר ה 20בסיווג  90%מראה דיוק של מעל ל  LLCהשיטה 

  פנים, מטוסים, בניינים ועוד.

התוצאות של  ).9.2טבלה (מוצגת ב  Caltech-256השוואת תוצאות בין השיטות השונות על 

מכיוון שזמן  לא נבחנו תמונות 30גדול מ  כאשר סט הלימוד ]7[ KSPMו  ]KC ]40אלגוריתמים 

 LLCו  ScSPMעובדה זו מראה יתרונות מובהקים של . מדי לוגד בהן הלימוד וצריכת המשאבים

והדיוק  צורכות פחות משאביםשיטות אחרות בכך שהן יותר מהירות,  על 8ו  6שבהם דנו בפרקים 

  .יחסית שלהן עדיין גבוה
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  60  45  30  15  / # תמונות אימון שיטות

Gemert ]40[  – KC  -  27.17   -   -  

Lazebnik ]7[  – KSPM  -  34.10   -   -  

Grauman ]16[  – LSPM 13.20  15.45  16.37  16.57  

Yang ]11[  – ScSPM 27.73  34.02  37.46  40.14  

Wang ]12[  – LLC 34.36  41.19  45.31  47.68  

  Caltech-256 תוצאות באחוזי דיוק על מאגר התמונות – 9.2טבלה 

  

 Caltech 101 תמונותמאגר ה על רב דיוקמראה  ScSPM כפי שניתן ללמוד מהתוצאות, השיטה

כאשר מספר  LLCותוצאות מאוד קרובות ל  ;15 –כאשר מספר דוגמאות האימון קטן  LLCלעומת 

מהווה כמעט  תמונות. ניתן לייחס לתוצאות אלו את העובדה שמאגר ה30 –דוגמאות האימון עולה 

מאגר זה ישנו פחות גיוון במיקום האובייקטים באת אותו האתגר עבור שתי השיטות במובן ש

מראות עליונות  Caltech 256 תמונותתוצאות על מאגר ההונות שלהם. לעומת זאת, והתנוחות הש

נראה כי  יכלל. באופן ScSPMלעומת תוצאות שאר השיטות ובפרט מול תוצאות  LLCניכרת של 

עד גבול מסוים של הדיוק משתפר  LLCו  ScSPMהאימון של ככל שיש יותר דוגמאות בסט 

  .התכנסות

  

, ]Pascal VOC 2007 - ]9וד מאגרים ואתגרים שנבחנו בעבודות שסקרתי כמו: ישנם עראוי לציין ש

15 Scenes categorization - ]41[ ]7[ ו - TRECVID 2008 Surveillance Video  - ]42[ אולם לא ,

שכן כל עבודה בחרה להציג את תוצאותיה על עליהם  ScSPMו  LLC התוצאות של ןניתן להשוות בי

  אחר. תמונותמאגר או אתגר 

  

  דיון 9.3

שסקרתי ואיך הוא שיטות בתתי סעיפים כאשר בכל סעיף אנתח מרכיב אחר  מספרל מחולקדיון ה

  .משפיע על התוצאות שהוצגו

  

  מתארים 9.3.1

אחד מהשלבים של  ,כדי שהמתארים יהיו חסינים לשינוי קנה מידה )5.1.1(כמו שהסברתי בסעיף 

   .קני מידהבכמה מקומיים בתמונה הוא לשמור מידע על מתארים  SIFTייצוג 

שנאספו  ]Histogram of Oriented Gradient (HoG) ]24 מסוג םישתמשו במתארה LLCבעבודה 

16 קני מידהבמקומיים תמונה מחלקי  × 16, 25 × 25, 31 × תוצאה מאוד . לעומת זאת, 31

16רק מקנה מידה  SIFTשהשתמשו במתארי  היא ScSPMמעניינת של  × מדווחים  ScSPM. ב 16

צעו בדיקות עם מאפיינים שנאספו מקני מידה שונים הם לא ראו שיפור משמעותי שכאשר בו

מעידה כנראה על כך שפונקציית הצבירה על , )5.5.1(סעיף  ]11[שמדווח ב כמו  ,זותוצאה  בתוצאות.

לשמור תכונות מקומיות של אובייקטים בקני מידה תגבר על הצורך לה ים מצליחהדליל יםקוד



 

34 
 

זה נכון עד גבול מסוים  הערכתיל .מש בטכניקות של חסינות לקנה מידהתשנדרש להלא ולכן שונים 

אשר בחלקן השתמשו הראתה תוצאות טובות יותר משאר העבודות  ScSPMמכוון שאמנם העבודה 

אבל כאשר היא  )9.1טבלה ( Caltech-101 תמונותעל מאגר הבקני מידה שונים  SIFTבמאפייני 

שבו יש יותר מגוון של קני מידה של אובייקטים, התוצאות  Cltech-256 תמונותה על מאגר הנבדק

אבל לא יותר טובות משל  )9.2טבלה ( תוצאות של שאר העבודותהאמנם היו טובות יותר מאשר 

LLC לעיל. מפורטבה המתארים נדגמו בכמה קני מידה כמו ש  

  

  אוצר המילים 9.3.2

  .)7.3(התהליך והאלגוריתמים המתוארים בסעיף אוצר המילים נבנה לפי  ScSPMב 

גודלו של אוצר המילים הוא בעל חשיבות מכרעת המשפיעה על הדיוק של השיטה בצורה 

גדל  Caltech-101 תמונותאגר העל משהדיוק של השיטה  )9.3טבלה ניתן לראות לפי (משמעותית. 

 512מגיעה להתכנסות סביב  ]16[ המקורית SPM, כאשר השיטה ככל שהשתמשו ביותר קודים

זהו מספר הקודים סביבו  ומצאתי כי 2048מספר הקודים ל . בבדיקות שערכתי הגדלתי את קודים

הרב ביותר. את האינטואיציה לערוך ניסוי זה עם הקוד שפורסם על  השיטה מתכנסת ומגיעה לדיוק

. על אוצר Caltech-101 תמונותמאגר העל  LLCבחנתי את תוצאות קיבלתי כאשר  ScSPMידי 

  .2048היה  גודל המילון שהראה תוצאות אופטימליותמילים זה 

  

  

  2048  1024  512  256  / גודל אוצר המילים שיטות

Grauman ]16[  - LSPM 61.97  63.23  69.70   -  

Yang ]11[  - ScSPM 68.26  71.20  73.20  73.91  

Wang ]12[  - LLC  -   -  72  73.44  

  המילים על הביצועים אוצרגודל  השפעת – 9.3טבלה 

  

יכולת האבחנה של האלגוריתם קטנה, וככל שישנם שככל שהמילון קטן ניתן להסיק באופן כללי 

   .מחלקהאותה היותר קודים במילון מאפיינים דומים לא יסווגו ל

  

  ביצועים 9.3.3

) שהדיוק 9.3טבלה (תן לראות לפי ). ני8.2אוצר המילים נבנה לפי התהליך המתואר בסעיף ( LLCב 

  הוא גבוה יחסית והתוצאות של השיטות די קרובות אחת לשנייה. ScSPMו  LLCשל השיטות 

על פני  LLCאות יתרון ניכר ל ת הביצועים של שתי השיטות ניתן לראף על פי כן, כאשר בוחנים א

ScSPM וייצוג התמונה על ידי  הקידוד שלהם ,וץ המאפייניםל עיבוד התמונות, חילבזמנים ש

תמונה ממאגר הג וד וייצודמשלב העיבוד ועד קיהזמן שלוקח  ScSPM. לפי פונקציית הצבירה

יחסית לשיטות אחרות מאוד שנייה בממוצע. הזמן הזה הוא מהיר  1הוא  Caltech-101 תמונותה

  השנייה. 0.24ים ל מראה ביצועים טובים אף יותר המגיע LLCאולם השיטה 
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שתיים, הדיוק  .ScSPMמ  4תוצאה זו מרשימה ביותר מכמה סיבות. אחת, היא מהירה בממוצע פי 

ולא נפגע. שלוש, התוצאה הזו מעידה על כך שהשיטה יכולה לטפל  המאוד גבו ,כאמור ,של השיטה

וידאו ועוד סביבות בכמויות גדולות של תמונות וכך להוות כלי מצוין לסיווג בסביבת האינטרנט, הו

  בהן מאגר התמונות הוא גדול מאוד.

  

,� הפרמטרים 9.3.4 �  

  �הפרמטר 

גדל, הקידוד יהיה  λמשמש כמדד לדלילות הווקטור המקודד. ככל ש  λכאמור, הפרמטר החופשי 

גדל  λ. כלומר, ככל ש יותר דליל. וזאת מכוון שהבעיות הן בעיות אופטימיזציה של מציאת מינימום

יצטרך  )�� הקידוד של מאפיין ScSPMו  LLCשתי השיטות (לפי  מקודד שבו הוא מוכפלהווקטור ה

 λכמובן שצריך למצוא ערך אופטימלי ל  .אפסאברים עם ערך להיות יותר קטן וזאת על ידי יותר 

  וזאת על ידי ניסוי וטעייה.

  

λנבחר הערך  LLCבעבודה  = י הקוד שפורסם לפ λערכים של  מספרמבדיקות שערכתי עם . 500

 .Caltech-101 תמונותנראה כי זהו באמת ערך שנותן את הדיוק המרבי על מאגר ה LLCעל ידי 

  )10( ראה סעיף

  

הם קיבלו תוצאות  10%נמצא שכאשר הם דואגים שהדלילות של הקודים היא  – ScSPMבעבודה 

λ	נבחרו ערכים  טובות. לכן,  = 0.3~0.4. 

  

  �הפרמטר 

השכנים הקרובים  Kמשמש לקביעת מספר השכנים של אלגוריתם הסיווג  Kהפרמטר החופשי 

נראה כי ככל שמספר  40ו  20, 10 ,5 ,2. מבדיקות שערכו בין הערכים LLCביותר בו השתמשו ב 

מראות  עד לגבול תחתון של שני שכנים אז התוצאות השכנים קטן כך הדיוק של האלגוריתם גדל

 מכוון שכך מספר החישובים קטן וצריכת הזיכרון בהתאמה קטנה. . זו תוצאה מבורכתיאה גדולהשג

שנותן תוצאות אופטימליות באופן אינטואיטיבי נשמע  K = 5לכאורה הערך  .K = 5לכן נבחר הערך 

מקומית כערך נמוך מדי אבל חשוב לזכור כי מציאת השכנים הקרובים ביותר באלגוריתם זה היא 

נותנים תוצאות לא  Kערכים גדולים של  ,כלומר .על חלקים קטנים יותר של התמונה צעתומבו

באיורים הבאים ניתן לראות הרצה  .שכנים מחלקים רחוקים יותר בתמונהטובות שכן הם מכילים 

  ) והתוצאות12איור מספר שכנים משתנה (ועם מחלקה נוספת  Caltech-101על  LLCשביצעתי עם 

  .)13איור ( ]12[פורסמו ב ש

  



 

36 
 

  
   תמונות אימון 30עם  Caltech-101על מאגר  LLCהרצת אלגוריתם תוצאות  – 12איור 

  נשים בהריוןלמאגר התמונות בניסוי הוספתי מחלקה של תמונות  .ומספר שכנים משתנה

  

  

  
  תמונות אימון משתניםשכנים ו עם מספר LLCאלגוריתם  הרצת תוצאות – 13איור 

  ]12[ כפי שפורסמו ב

  

  ינארי ולא לינאריגרעין ל 9.3.5

ביצעו השוואה של פונקציית הגרעין הלינארית שמוצעת ופונקציות הגרעין הלא  ScSPM עבודהב

  .]7[ ]16[ שהוצעו בעבודות קודמות) 5.5() ו 5.2( כמו לינאריות

  ה גם בדיוק הסיווג.התוצאות מראות לא רק שיפור בזמן הריצה והזיכרון אל

  ניתן לראות את התוצאות. להלן )9.4טבלה ב (

  

גרעין 

ScSPM 
  χ2גרעין 

גרעין חיתוך 

  היסטוגרמות

67.0  60.7  60.4  

  השוואה בין ביצועים של פונקציות גרעין – 9.4טבלה 

  

  

  

70.2

70.4

70.6

70.8

71

71.2

71.4

3510152040

אחוז דיוק לעומת מספר שכנים משתנה
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  התאמה בין מאפיינים המקודדים על ידי קודים דלילים ידוע בצורה אמפירית מדוע יש עדיין לא 

תבניות של מאפיינים לפונקציות לינאריות אך ישנן כמה השערות רווחות. אחת מההשערות היא ש

  להפרדה לינארית ביתר קלות. דלילים ניתנות

   

  פונקציות צבירה 9.3.6

ות הטובות ביותר בדיוק. כידוע פונקציות הצבירה הן מספר פונקציות צבירה נוסו כדי להגיע לתוצא

  ליניאריות ולכן נותנות בדרך כלל ביצועים טובים לאלגוריתמים השונים.

  פונקציות הצבירה שנבדקו הן:

  צבירת מקסימום(max pooling) –  7.5סעיף (שמתואר בכפי.(  

  של ממוצעים צבירת שורש ריבועי)Sqrt:המוגדרת כך (  

�� = �
1

�
����

�

�

���

 

 ) צבירת ממוצע ערכים מוחלטיםAbs:המוגדרת כך ( 

�� =
1

�
������

�

���

 

  

התוצאות הטובות ביותר נתקבלו על ידי פונקציית צבירת מקסימום מכיוון שפונקציית צבירה זו 

ם מקומיים בתמונה. בניגוד לפונקציות הצבירה השונות במידה רבה יותר לשינויים מרחבייחסינה 

שנבדקו, פונקציית צבירת מקסימום משמרת את המאפיינים ולא מבצעת עליהם עיבוד מלבד נרמול 

טבלה ניתן לראות את התוצאות שנתקבלו ב (  של פונקציית הגרעין.שרצוי ליעילות החישובית  ��

  .ןלהל )9.5

  

  30  15  פונ' צבירה / # תמונות אימון

Sqrt  -  71.09  

Abs  -  66.86  

Max ScSPM 0.76  73.2  

Max LLC 65.43  73.44 

  צבירה שונותשל פונקציות  דיוק בדיקת – 9.5טבלה 
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  Caltech-101אובייקטים ממאגר  סיווגל LLC יישום 10

  

של אובייקטים שנלמדו מתוך מאגר  סיווגמעשי שמממש  פרויקט כתבתי ,סקירת השיטותבנוסף ל

. בנוסף, ]12[ומשתמש בקוד שפורסם על ידי  MATLABהפרויקט כתוב ב  . Cltech-101תמונותה

. ]Liblinear ]43היא הספרייה המאפיינים ובדיקת המודל אימון התשתית עליה מתבסס הקוד ל

ועבודה  מציגים תוצאות טובות מאוד של זמן ריצת המסווגספרייה זו מממשת מסווגים לינאריים ש

סיביות,  64לטענתם, במערכות התומכות במרחב זיכרון של  מיליוני מאפיינים.עם כמות של 

הספרייה מממשת כל עוד הזיכרון מתיר.  ינים,מאפי ��2כ כמות של עד ב טפלהמסווגים מסוגלים ל

   על צורותיהן השונות. ��ו  ��כמו  הסדרהתומכים בשיטות מגוון רחב של מסווגים 

  

או  Caltech-101 תמונותתכנית שמציגה חלון בו המשתמש בוחר תמונה ממאגר ההפרויקט מכיל 

 האובייקטים שנלמדו 101א אחד מ . אם התמונה הירצה תוכניתממקום כלשהו על המחשב עליו ה

את הדיוק, את השגיאה, ואת הזמן  שם המחלקה או שם האובייקט,התוכנית תציג את  מבעוד מועד,

  . )15איור (ו  )14איור (שלקח לסווג את התמונה. לדוגמה 

  

  
  כאשר נבחרה תמונה שמסווגת למחלקת פנים קטהפרוישל  ההרצ תדוגמ – 14איור 
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[24-Dec-2012 01:05:06] LLC image representation - start 

Processing C:\Users\enshem\Desktop\0191.jpg: wid 300, hgt 259, grid size: 48 x 41, 

1968 patches 

[24-Dec-2012 01:05:08] LLC image representation - end 

[24-Dec-2012 01:05:08] LLC image evaluation - start 

Accuracy = 100% (1/1) 

[24-Dec-2012 01:05:08] LLC image evaluation - end 

   קטפרוידוגמה לפלט של ה – 15איור 

ומהתמונה הופקו  x 41 48ם נאספו בצורה דחוסה מטבלה בגודל המאפייני, x 259 300בדוגמה זו ניתן לראות שהתמונה כווצה לגודל 
  מאפיינים 1968

  

  בקוד האימון והסיווג 10.1

  

עוברים על כל התמונות ממאגר , בו (לא מקוון) אימון . שלב העיקריים הפרויקט בנוי משני שלבים

 1024 ויוצרים מהם מאפיינים. לאחר מכן, בונים את אוצר המילים בגודל Caltech-101 תמונותה

לכל תמונה בעזרת פירמידת  LLCבונים ייצוג . לאחר מכן, )דנספח ( ממוצעים Kבעזרת הרצה של 

דוגמה לפלט הרצה  השכנים הקרובים ביותר. 5וסיווג מאפיינים לפי  [1,2,4]מאפיינים ברזולוציות 

הייצוג של התמונות. על כך  קידוד ת). ראוי לציין את מהירו16איור ניתן לראות ב ( אימוןשל שלב ה

  ).10.2בסעיף ( ארחיב

  

dir the database...done! 

[14-Dec-2012 20:00:36] LLC image representation - start 

.................... [14-Dec-2012 20:01:06] 100 images processed 

.................... [14-Dec-2012 20:01:33] 200 images processed 

.................... [14-Dec-2012 20:02:03] 300 images processed 

…. 

.................... [14-Dec-2012 20:49:38] 8900 images processed 

.................... [14-Dec-2012 20:50:14] 9000 images processed 

.................... [14-Dec-2012 20:50:48] 9100 images processed 

........[14-Dec-2012 20:51:06] LLC image representation - end 

 Caltech-101פלט הרצה של שלב הפקת המאפיינים ממאגר התמונות  – 16איור 

  

על ידי תיוג כל  האובייקטים 101של הייצוגים של חיזוי מודל שמוחזר כנים מסווג בו ,בשלב הבא

. מודל זה משמש לסיווג אובייקטים למידה מונחית)המסווג מבוסס ( אובייקט עם הייצוג שלו

 LLCהתוצרים של שלב זה הם, כאמור, מודל של ייצוגי  מחלקות שנלמדו.ה 101חדשים מאותן 
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את  הריצה בזמן לחזות שמשימודל ה .של תמונות LLCאוצר ייצוגי ודים) ו(ק אוצר מילים :ובנוסף

  .ההתאמה המרבית בין דוגמת הקלט לבין אחת מהמחלקות שנלמדו

  

הראשון, בשלב  והוא מתבצע "בזמן אמת" (במצב מקוון). סיווג השלב השלב העיקרי השני הוא 

. בשלב הבא, אימוןכמו בשלב ה מפיקים מאפיינים מהתמונה שהמשתמש בחר בדיוק באותה הצורה

עבירים אותו מו אימוןשנוצר בשלב השל התמונה. בשלב הבא, טוענים את המודל  LLCיוצרים ייצוג 

). פונקציה זו מחזירה את predictלפונקציית החיזוי (כפרמטרים של התמונה דליל  LLCעם ייצוג 

למשל ב  .של המודל השגיאהו מידת הדיוקמשלב הלמידה) ואת  יוגלפי התהתיוג של האובייקט (

  . 0, ושגיאה ממוצעת 100%, דיוק ’Faces‘וית וית החיזוי מחזירה את התי), פונקצ14איור (

  

כפי  .מוחזרים ערכי השגיאה ומידת הדיוק אלו יםלעיתים יש גם שגיאות של מודל החיזוי ובמקר

 ניתן לראות שיש דמיון בין זה,השגיאה בדרך כלל מאוד הגיונית. במקרה  ,)17איור שניתן לראות ב (

במקרה זה,  .גארפילדלבין המודל שמייצג תמונות של  )משמאל 18איור (מסט האימון הרקע  תמונת

ולעומתה וכתום  צהובחום, קווי מתאר גליים ומעוגלים בגוונים של ובה כתומה תמונת הרקע 

- מה. עם גוונים של חום וכתוםשגם הוא דמות עגולה מסט האימון  גארפילדהתמונות השונות של 

  .ונכונות המודל שעומד מאחוריהסיווג בפעולת רב שיש הגיון  סיקהללו ניתן להטעויות" "

  

  
  'גארפילד' - בסיווג 'רקע' ל דוגמה לשגיאה  – 17איור 
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 דמיון בין תמונות מסט האימון של 'גארפילד' לבין 'רקע' – 18איור 

  

  יתרונות האלגוריתם הלכה למעשה 10.2

  

-Caltechעל מאגר התמונות  ScSPMו  LLCערכתי מספר ניסויים כדי להשוות את הביצועים של 

גיגה  Core i8 3.4 גיגה ומעבד אינטל  8בנפח פיזי כרון . את הניסויים ערכתי על מכונה עם זי101

  הרץ.

  ) להלן.10.1טבלה (מוצגות ב  התוצאות

  

  LLC  ScSPM  

  'ד 510  ד' 50  המאפיינים זמן בניית ייצוג

  קילו בייט 1,607  קילו בייט 34.7  גודל ייצוג המאפיינים

  קילו בייט 17,612  קילו בייט dictionary(  565( גודל אוצר המילים

  מגה בייט 20  מגה בייט 16  החיזוי גודל מודל

 ScSPMלעומת  LLCתוצאות ביצועים של  – 10.1טבלה 

  

יעיל בצורה יוצאת מן הכלל, הן בזמנים והן בנפח הזיכרון  LLCכפי שניתן לראות, האלגוריתם 

בהחלט מוכיח את עליונותו על לא דה שהדיוק לא נפגע, האלגוריתם שהוא דורש. בהתחשב בעוב

  .)9ניתן לראות ב (פרק כמו ש נפוצות מעט שיטות סיווג
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  המודלשיפור  10.3

  

  בדיקה-ביקורת-שנקראת אימון טכניקת אימוןכמה לשפר את יכולות חיזוי המודל על ידי ניתן 

)train-validation-test( קבוצות  3. בשיטה זו, מחלקים את סט התמונות מהם בונים את המודל ל

מכלל התמונות, קבוצה  60%בצורה רנדומלית. קבוצה אחת תהיה קבוצת האימון שתכיל בערך 

מכלל התמונות וקבוצה שלישית תהיה קבוצת הבדיקה  20%קבוצת הביקורת ותכיל  שניה תהיה

ערת אגב אומר שהגדלים האלו ניתנים לשינוי וזה תלוי מאוד התמונות שנותרו. כה 20%ותכיל את 

  ., אולם בדרך כלל זה סדר גודל החלוקהבסוג הנתונים והבעיה הספציפית

את השגיאה קבוצות, יוצרים מודל מסט האימון ובודקים  3אחרי שחילקנו את התמונות ל 

ו מספר פעמים עד חוזרים על הבדיקה הז סט הביקורת ולא מול סט הבדיקה.הממוצעת מול 

שמגיעים למודל שנותן את השגיאה המינימלית. את המודל הזה בודקים מול הסט השלישי שהוא 

שיפור של המודל עד לדרגה מסוימת כך שהבדיקה שלו מקבלים  . בצורה הזוסט הבדיקה המקורי

  מתבצעת על מודל מאומן עם סט "חדש" שעליו לא בוצע אימון.

  נבדקו בדרך זו. )9 פרק( למעשה, התוצאות שמוצגות ב
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  מסקנות וכיווני מחקר עתידיים 11

  .ומקומי בעבודה זאת סקרתי כמה שיטות חדישות לסיווג אובייקטים באמצעות קידוד דליל

שיטות אלו מראות תוצאות יוצאות מן הכלל בביצועי הדיוק, הזיכרון והזמן של הלמידה והסיווג 

 מור, בזכות ביצועים אלו לשיטות הללו יתרונות מעשיים רבים. החל מסיווג בזמן אמתשלהן. כא

הנתונים מהווה אתגר משמעותי  לה בסביבת האינטרנט בה גודל מאגריוכ (מצלמות מעקב לדוגמה)

  עבור שיטות רבות.בסדרי הגודל 

  

תתמודד  ScSPMיך אאחד, יהיה מעניין לבדוק ישנם כמה כיווני מחקר עתידי לעבודות שסקרתי. 

ידי על  LLCלנסות את השיטה שתיים,  שנדגמו בצורה דחוסה בכמה רזולוציות. SIFTעם מאפייני 

כותבי העבודה מציעים ללמוד את  צועים.ולהשוות בי ]44[) לפי Block Sparseבצורה (מילון שנלמד 

שלוש, לנסות  מהווה בסיס למחקר כזה. ]45[אוצר המילים בצורה מונחית. עבודה כמו 

ים /להוכיח בצורה אמפירית למה קל יותר להפריד לינארית מאפיינים המקודדים על ידי קודלחקור

ובכך לשפר את הייצוג כדי שההפרדה תהיה  לינארי SVMו  דלילים בעזרת פונקציות גרעין לינאריות

  מקסימלית.

  

מתבצעת  עדייןיחסית בעולם הראייה הממוחשבת ו יםחדש מיםתחו והמקומי הםהקידוד הדליל 

כמו  לאחרונה, לאור הביצועים של שיטות לתוצאות אופטימליות. עבודה רבה כדי להביא אותם

מתקיים מחקר רב כדי , אחרותהיכולות להתמודד בסביבות שמהוות אתגר לשיטות שסקרתי ולאור 

 .ומקומי קידוד דלילעל מבוססים המודלים של  נסות ולמצוא שיפורים בדיוק בזיכרון ובמהירותל

אוצר מילים דליל  אוצר מילים דליל בצורה מובנית. מדהלובה מציעים אלגוריתם  ]44[עבודות כמו 

בהן בעזרת  ]35[עבודות כמו  .יםיהמקור מתאריםהמאפשר שימוש יעיל בזיכרון ושיחזור מהיר של 

) uniqueיחידים (פתרונות  קבללניתן הקידוד על דלילות אוצר המילים ומספר הנחות סבירות 

 .תמונה המקוריתההמתארים של שיחזור מדויק יותר של  . בצורה זו ניתן לבצעלבעיית הקידוד

וכך  feed-forward networkבעזרת המראה שיפור בזמני קידוד המאפיינים  ]34[עבודה כמו 

  .מאפשרת זמני למידה וסיווג חסרי תקדים

תחום זה תופס ונראה כי  ופתוחות לקהל הרחב מפותחות ]46[כמו  יםמודלים דליללחבילות פיתוח 

  .קרובותהתאוצה ונראה בו עוד מחקר רב בשנים 
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  מכונת וקטורים תומכים  נספח א

  רקע

למידה טכניקה של היא  ,)Support Vector Machine - SVM( ת וקטורים תומכיםמכונ

, ומאז מהווה 1963בשנת  ולדימיר ופניקזה הוצג על ידי  למידה חישוביתאלגוריתם . מונחית

כלי מרכזי בפתרון בעיות באמצעים סטטיסטיים. כנהוג בתחום זה, דוגמאות האימון 

) classifierג (בניית מסוו של שלב האימון היא תכליתו. מרחב לינארימיוצגות כווקטורים ב

ככל האפשר בין דוגמאות אימון חיוביות ושליליות. המסווג יקת בצורה מדואשר מפריד 

אשר יוצר מרווח גדול ככל האפשר בינו לבין הדוגמאות  מפריד לינאריהוא  SVM שנוצר ב

  .מתוך קבוצות האימוןהקרובות לו ביותר 

  

  אופטימלי על מישור מפריד

,��) נניח ש ��), 1≤ i ≤ N  כל דוגמהכך של הם סט של זוגות אימון �� ∈ ��   מימד  �,  

��מרחב הקלט, ישנה תווית  ∈ {1, −   ל מישור אשר ע. המטרה הסופית הנה להגדיר {1

של  כך שכל הנקודות עם אותה התווית נמצאות באותו הצד מחלק את סט הדוגמאות הללו

  כך ש: b -ו wא ולמצ מכאן שצריךור. על מישה

  
)1(   

y�(w ⋅ x� + b)> 0, i= 1, … , � 
  

סט הדוגמאות כלומר על מישור המפריד לינארית את  ,)1(את מספק הור על מישאם קיים 

. במקרה זה, כניתן לחלוקה ליניאריתניתן להגדיר את הסט  אז ,החיוביות והשליליות

  כך:  b -ו w ים אתחשבמ

  

)2(  
m in
�����

��(� ⋅ �� + �)≥ 1, � = 1, … , � 

  

ור יוגדר כ על מישכלומר, שהמרחק בין הנקודה הקרובה ביותר ל
�

∥�∥
על . מבין כל ה

הוא מסט האימון ורים המפרידים, האחד אשר בעבורו המרחק לנקודה הקרובה ביותר מיש

 - Optimal Separating Hyperplane ור מפריד אופטימאליעל מישמקסימאלי יקרא 

OSH היות שהמרחק לנקודה הקרובה ביותר הנו .
�

∥�∥
שווה  OSH - , משמע שמציאת ה

∥למינימיזציה של  �  מרווחה ).2תחת האילוצים ( �∥
�

∥�∥
הנו  OSH - נקרא שוליים, ואלו ה 

 ור המפריד אשר ממקסם את השוליים. ניתן לראות בשוליים מדד ליכולת הכללה:על מישה

∥היות ש  .יותר, כך נצפה להכללה טובה יותר ככל שהשוליים גדולים � ניתן הנו קמור,  �∥

  כופלי לגראנג'. בעזרת תחת אילוצים ליניאריים  והמינימום שלא את ולמצ
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�אם נסמן באמצעות  = (��, … , כופלי לגראנג' הלא שליליים אשר מקושרים  Nאת  (��

  :סוםקמבימיזציה שלנו מסתכמת ), בעיית האופט2לאילוצים (

  
)3(  

W(�)= ��� −
1

2
� ���������� ⋅ ��

�

�,���

�

�

 

  

�� :תחת האילוצים ≥ 0 , ∑ ���� = 0�
���.   

  ריבועי. באמצעות תכנות פתורניתן לבעיית האופטימיזציה את 

��כאשר וקטור  = (��
�, … , ��

� , ניתן קייםאשר הנו הפתרון של בעיית המקסימום  (

  באופן הבא: OSH -להרחיב את ה

  
)4(   

�� = ���
�����

�

���

 

  

��וקטורים תומכים הם הנקודות עבורן 
� >   ) עם שוויון.2(את  קייםמ 0

  ולה להיכתב כ:ור יכעל מישהההחלטה של  תפונקציי,  �� ) של4בהתחשב בהרחבה (

  
)5(  

�(�)= �������
����� ∙� + ��

�

���

� 

  
 

 שלא ניתן להפרדה לינארית מידע 

  :משתני עזרבעזרת  ניתן לפתור את הבעיהכאשר המידע לא ניתן לחלוקה ליניארית, 

��,⋯ , �� כאשר �� ≥   :כך ש  0

  
)6( 	

��(� ∙�� + �)≥ 1 − ��,			� = 1,⋯ ,�	
  

הנה לאפשר לנקודות  ��). מטרת המשתנים 2כדי שתהיה אפשרות לדוגמאות אשר מפרות את (

��אשר לא סווגו, אך מתאימות ל  >   . הלמידההנו הגבול העליון של טעויות   ��∑ . כך ש1

OSH  :המוכלל אם כך, הנו הפתרון לבעיה שלהלן  

  

)7(  

1

2
� ∙� + ����

�

���
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הביטוי הראשון צומצם כדי לשלוט בקיבולת הלמידה כמו במקרה אשר ניתן להפרדה; המטרה 

המשתמש  על ידינבחר  Cשל הביטוי השני הנה לשלוט במספר הנקודות אשר לא סווגו. הפרמטר 

  גדול יותר, המשקל של השגיאה גדל. C - בצורה כזאת שככל ש

כשהמידע הנדגם הוא תנאי הענישה בגין סיווג שגוי.  ),7( -ב Cמצריכה לתקן את  SVM אימון

≤) מד הקלט גדול, רוב הזמן, מתמונות בהשוואה לגודל של סט אימון, כך שהמידע  (1000

  שמשמש לאימון בדרך כלל ניתן להפרדה ליניארית.   

  במקרה זה הנו בעל השפעה מועטה בלבד על הביצועים. Cכתוצאה מכך, ערכו של 
  
  

 SVM ילא ליניאר 

ר מיפויים לא רב ממדי דרך מספ מרחב מאפייניםהמידע אשר מגיע מהקלט ממופה לתוך 

במיפוי שלו בתוך  Xנוצר בתוך מרחב מאפיינים זה. אם נחליף את  OSHהמישור . ליניאריים

  )  נהיה:φ(�) ) ,3 מרחב המאפיינים

  

W(�)= � ��
�

���
−
1

2
� ��

�

�,���
∙�� ∙�� ∙�� ∙�(��)∙����� 

  
  

���K אם יש לנו ∙��� = נדרש בתוך אלגוריתם האימון ואז לא  K, אז רק   �����∙(��)�

לפי מפורשות לעולם. בניגוד לזה, בהינתן גרעין סימטרי וחיובי,   � משתמשים במיפוי

,�)K כך ש  � מצביעה על כך שכן קיים מיפוי ]47[התיאוריה של מרסר  �)= �(�)∙�(�).  

  אשר עונה על תנאי מרסר נבחר, אלגוריתם האימון מורכב ממציאת מינימום Kברגע שהגרעין 

  
)8( 	

W(�)= � ��
�

���
−
1

2
� ��

�

�,���
∙�� ∙�� ∙�� ∙����, ���	

  
  

  ההחלטה הופכת ל: תופונקציי
  

)9( 	

�(�)= ���(��� ∙�� ∙�(��, �)+ �

�

���

) 

  
  

 סיווג מספר מחלקות 

, כגון זיהוי עצמים מחלקותלצורך סיווג בינארי. כשמתמודדים עם כמה  עוצב SVMאלגוריתם 

. מבין האפשרויות קיימות לטפל במספר מחלקות ביחדשתדע וסיווג תמונות, יש צורך בשיטה 

  האופציות הבאות:

  אלגוריתםלהתאים את SVM  ישירות בתוך  מחלקתיתאת הלמידה הרב בו כדי לשלב

 .בינאריותאלגוריתם לפתרון בעיות 
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  לשלב כמה מסווגים בינאריים: "אחד מול אחד" משמע לבצע השוואת זוגות של

"אחד מול האחרים" משמע לבצע השוואה בין סיווג סיווגים אחד מול השני בעוד 

 ספציפי מול כל השאר. 

  

"אחד  :לכן נבחר את השיטה הפחות מורכבת .יםכמעט זה םשל שתי השיטות ה ביצועיםה

  מול האחרים". 

הנו מספר הסיווגים. כל  nורים נוצרים, כאשר על מיש nבאלגוריתם "אחד מול האחרים", 

פונקציות  nמסוים אחד לבין האחרים. בשיטה זו, מקבלים  ור מפריד בין סיווגעל מיש

1(��) החלטה ≤ � ≤   :ניתן באמצעות x). סיווג של נקודה חדשה 5מסוג  (  �

  

�������	��(�) 

   

  ת ההחלטה הגדולה ביותר.יסיווג עם פונקצי כלומר,
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  שיטת הריבועים הפחותים  בנספח 

 Least Squares, Least Mean Squares, Least Squares( "ריבועים ום מינימשיטה זו נקראת גם "

Fitting(. בדרך  יםשמתואראו קשר בין נתונים א מודל מנבא וכאשר מנסים למצ שיתושימ יטהשה

נקציות המתאימות תוצאה לערכים משתמשים בפו לרוב. על גרף םמד מסויכלל כווקטורים ממ

  .הםנייס באו ליח השונים של הנתונים הנלמדים

  

, ווקטורים במרחב רב ממדי מסויםהמייצגות נקודות הפונקציה לכל א ומצלהיא בשיטה זו המטרה 

הפונקציה לבין הנקודות הנתונות יהיה מינימלי ככל הניתן. הפונקציה יכולה ערכי כך שהמרחק בין 

דות אנו עלולים אגב, אם נתאים פונקציה שתעבור דרך כל הנקו לעבור דרך כל הנקודות ויכולה שלא.

חדשות מאות בדיקה יותר מדי לסט האימון ופחות לדוג לא טוב שכן הוא מותאםלקבל מודל מנבא 

  .)over-fitting problem( ה זו נקראת "התאמת יתר"מחוץ לסט האימון. בעי

   

של נתונים  Yוסט  משקל עוברשל נתונים המייצגים ערכים של  �דוגמה למשל יכולה להיות סט 

גרף על  ותואוספים את המידע ממדגם כלשהו ומציגים א .הריוןתחילת שבוע מים ערכים של המייצג

ככל הניתן לכל  מתקרבתפונקציה ש למצואמנסים בשלב הבא  .Yו  �הבנוי משני צירים לפי הסטים 

  .)19איור ( נקודה על הגרף

  

  
  המותאם לנתונים של משקל העובר לעומת שבוע הריון גרף – 19איור 

  

  אור מתמטי של הבעיהית

,����יהיו  … ,   נתונים כלשהם.  ��

�לפי שיטת הריבועים הפחותים צריך להתאים פונקציה  = �(�⃗, לסידרה של נתוני אימון  (⃗�

(��, �����⃗   אה:בצורה הב הוא אוסף של פרמטרים ⃗�כאשר  (
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min
��⃗

�(�� − �(�����⃗ , �⃗))
�

�

���

 

  

) ניתן לראות 20איור ( ב שיביאו את הסכום למינימום. ⃗�א את הפרמטרים וכלומר המטרה למצ

  .Xהתאמה של פונקציה לינארית לפיזור הנתונים 

  

  

 
  מה לרגרסיה לינאריתדוג – 20איור 

  .לישר ��המרחק האנכי בין כל נקודה על ידי צמצום  Xמותאם לנקודות  y = mx + bהישר 
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  השכנים הקרובים ביותר K  גנספח 

  

K ) השכנים הקרובים ביותרKNN( K-nearest-neighbor  מסווג הסיווג אלגוריתם הוא

  .לט לפי רוב של שכנים הקרובים אליהדוגמת ק

 אברים מתויגים לקבוצות שונות ונתונה דוגמת קלט חדשה nינתן קבוצת לימוד בעלת בה

האיברים ה"מתאימים" אליו  kהאלגוריתם ימצא התאמה בין דוגמת הקלט ל  .לסיווג

בין דוגמת  יהאוקלידמרחק ה. התאמה יכולה להיות תויגיםהמאברים ה nביותר מתוך 

 kלקבוצת האברים השכיחה ביותר מבין דוגמת הקלט תסווג  הקלט לאברים השונים.

  האברים שנמצאו.
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  ממוצעים K  נספח ד

  

משמש ללמידה לא  )k-means clusteringאשכולות ממוצעים ( Kמציאת אלגוריתם 

  מונחית.

  תיאור אלגוריתם   

ומרכזי  ��לצמצם את סכום ריבועי המרחקים האוקלידיים בין וקטורים  :המטרה -

 .��ליהם ביותר האשכולות הקרובים א

min
�

� min
���…�

‖�� − ��‖
�

�

���

 

 האלגוריתם: -

  נאתחלk מרכזי אשכולות 

 :עד שנגיע להתכנסות בערכי מרכזי האשכולות נבצע את האיטרציה הבאה 

  הקרוב ביותר אליו. ��ל  ��נשייך כל וקטור 

  נחשב אתk כממוצע המרחקים החדש בין כל  מרכזי האשכולות החדשים

 המרכיבים כל אשכול. םהווקטורי
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Abstract 

 

Visual object categorization is one of the most challenging issues in computer vision. 

The difficulty is to identify multi forms and looks of different objects which belong to 

the same category yet to avoid wrong diagnostics. 

For instance, it is not accurate to classify a cat as a dog. Even though both cat and dog 

share many mutual characteristics such as a tail, a mustache, four legs, pointy ears, fur 

etc. Each characteristic is slightly different in spite of the similarities. Moreover, there 

are also inner class variations – Poodle ears are different from Labrador ears. 

Therefore, a good classification method should be able to identify a variety of different 

objects which belong to the same category, yet not to misidentify lookalike objects from 

different categories. 

There are few more problems which make the classification even harder such as the 

image quality (different lighting, distortion), occlusion (a person which is partly hidden 

by a tree), and background clutter (chameleon on a tree) etc. Such problems make it 

even harder to classify and require different methods and solutions. 

Above all that, to be able to classify effectively, visual information should be 

represented compactly and uniquely as possible and still preserve the sampled 

information. 

Nowadays there are many projects and applications which use visual object 

categorization technologies. Autonomic cars which navigate without human 

interference through miles of difficult scenery, mini UAV, satellites, car alerting 

systems in case of road hazards or accidents and augmented reality applications are only 

a partial list of projects and applications which use visual object categorization 

technologies. 

Most of the projects nominated above, are not working flawlessly. There is a vast 

research in the field of object categorization going on to find new and improved 

methods. There are still many problems which need to be solved so that those projects 

will work better. Some of the problems and suggested solutions will be discussed in this 

paper. 
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