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Abstrakt

V prici navrhujeme vylepSenia pre existujicu CBIR schému a spdsob jej
zovSeobecnenia. Schéma vyuZiva indexovanie ndhodnych lokdlnych priznakov
do nahodnych stromov. Predstavujeme nové metddy generovania tychto ndhod-
nych stromov a popis ich vlastnosti. Dalej navrhujeme spdsob generalizicie vr-
chola stromu tak, aby bolo mozné vyuZit’ viaceré priznaky obrdzkov a nielen od-
tlacky, ako tomu je pri pdvodnej schéme. Zavadzame pravdepodobnostnu distribu-
ciu vrcholov ako jemnozrnny ndstroj na kombinovanie réznych typov vrcholov
v rdmci stromov, pri¢om sa pridfzame randomizovanej natury schémy. Dalej pred-
stavujeme niekol’ko novych typov vrcholov, vyuZzivajicich d’al’Sie pouZivané pri-
znaky, ktorymi si hlavne histogramy. Implementujeme tito novd schému spolu
s webovym rozhranim na pohodlné vyhl’addvanie. Podrobujeme testovaniu nové
metddy a nové typy vrcholov.

Nasa schéma dosahuje oproti povodne;j zlepSenie o viac neZ 9%, pri porovnatel nej
zloZitosti. Tymito vysledkami sa dostdva v rdmci testovanej sady na droven jedne]

z najlepSich CBIR schém sucasnosti.

Kracové slova: cbir, image retrieval, random subwindows, randomized trees, im-

age similarity, histogram, color histogram, query by image
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Predhovor

Problematika vyhl’addvania podobnych obrazkov je Studovanou uZz niekol'ko dekad. AvSak
az pokrok vypoctovej techniky a rozvoj Internetu v ostatnych rokoch prispeli vel'’kou mierou
k zvySenému zdujmu o tento problém.

Vyhl’addvanie podobnych obrdzkov, oznacované CBIR, v sebe spdja viaceré oblasti in-
formatiky, ktorymi su pocitacova grafika, vyhl’addvanie informadcii, strojové ucenie a tak
d’alej. Praktické vyuzitie predurcuje CBIR k d’al’Siemu rozvoju.

V préici staviame na existujicej schéme na rieSenie CBIR, ktord d’alej rozvijame a

vylepSujeme. Nové ndpady implementujeme a testovanim zist ujeme ich vplyv.
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Kapitola 1
Uvod

Pokial’ by sme uskutocnili prieskum s otdzkou, ktory technologicky vydobytok za poslednt
dekddu najvyraznejSie poznacil nas Zivot, som presvedceny, Ze na poprednom mieste by
sa umiestnil Internet. Medzi najzndmejSie a najpouzivanejsie sluzby na Internete patria vy-
hl'addvace. Tieto ndm umoziujui rychlo a pohodlne ndjst’ stranky, ktorych obsah by mal
najlepSie zodpovedat’ nami zadanym kI'i¢ovym slovdm. Vel'mi prirodzenym rozSirenim
takychto vyhl'adavacov je hl’adanie obrdazkov. V sucasnosti vSak tradi¢ny sposob hl'adania
obrizkov za¢ina zvolenim kI'd¢ovych slov, obdobne ako pri hl'adani stranok. Co ak chceme
hl'adat’ obrazky na zdklade iného obrazka? Prave tdto otdzka bola inSpirdciou pre tdto diplo-
movu pricu. Jej ciel'om je vytvorit’ webovu sluzbu, ktorad pre zvoleny vstupny obrazok vy-
berie z databazy obrdzkov mnoZinu tych, ktoré si mu najpodobne;jsie.

Ziakladom préce je publikacia [1] z roku 2007, ktord opisuje schému pre CBIR a prezen-
tuje experimentélne vysledky. Dovod preco sme si vybrali tito pracu ako zdklad je ten, Ze
tdto schéma je v mnohych ohl’adoch zaujimava aj praktickd. Dali som si za ciel’ implemento-
vat’ ju, navrhnut’ sposoby jej vylepSenia, otestovat’ tieto na skutoénych datach a analyzovat’
vysledky a vytvorit’” webové rozhranie na pouZivanie.

Praca stoji na prieniku niekol’kych oblasti informatiky. Vyuziva metédy z pocitacového
videnia, vyhl'addvania obrdzkov, algoritmov, datovych Struktir, programovania ¢i webovych
Standardov. V nasledujucej kapitole je v nutnom rozsahu popisanad problematika a pojmy,
o ktoré sa praca d’alej opiera.

Tretia kapitola pojedndva o schéme z publikécie [1], na ktorej praca stavia. Je popisany
princip fungovania, jej vyhody a nevyhody a dosiahnuté experimentélne vysledky. Této kapi-
tola vychddza zo spominanej publikécie a neobsahuje Ziaden autorov prinos. Je vSak nutna
z pohl'adu ucelenosti prace, ked'ze zdkladny princip fungovania povodnej schémy je za-
chovany aj v nove;j.

Névrhy vylepsSeni povodnej schémy su prezentované vo Stvrtej kapitole. Kazdy obsahuje
teoreticky popis, motivéciu, ktord za nim stoji a o¢akdvany prinos.

Piata kapitola popisuje spOsob testovania schémy a obsahuje rdézne experimentédlne

vysledky. Venuje sa vplyvom réznych parametrov na uspeSnost’ vyhl'addvania. TaktieZ sa
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meraju vysledky ndvrhov zo Stvrtej kapitoly v kontraste s oCakdvanym prinosom.

Posledna Siesta kapitola uzatvara pracu a prezentuje strucny zaver s ohl’adom na dosiah-
nuté vysledky. Taktiez uvadza moznosti d’al’Sieho rozvoja prace ¢i neformélny pohl'ad do
budicnosti CBIR.



Kapitola 2
Problematika

V tvode tejto kapitoly si popiSeme zdkladné spdsoby a metddy pre vyhl'addvanie podob-
nych obrdzkov. Uvedieme si najbeZnejSie spdsoby vyuZzitia, aktudlne vysledky a dostupné
projekty, ale aj klasické problémy. Dalej si zadefinujeme pojmy a postupy nutné pre d’al’

text.

2.1 VyhPadavanie obrazkov

Vyhl'addvanie obrazkov (Image Retrieval) je problém prehl’addvania databazy obrazkov.

Metddy rieSenia tohoto problému sa rozdel ujd na dve skupiny:

Vyhladavanie podla textu Vstupom od uzivatel'a je textovy popis obrazka, ktory hl’ada.
Databdza obsahuje pri kazdom obrdzku aj meta informdacie o fiom, podl'a ktorych

nasledne vyhl'adava.

VyhPadavanie podl’a obrazka Vstupom od uZzivatel'a je obrdzok podobny tomu, ktory
hl'add. Md6Ze to byt naclrt, fotografia, iny obrdzok obsahujici hl’adany element, atd’.

Systém ndsledne porovnava priamo podl’a vizudlnych prvkov obrédzka.

Druha metdéda sa nazyva CBIR (z ang. Content-Based Image Retrieval, Co v preklade
znamend hl’'adanie obrdzkov na zdklade obsahu) a je to aplikicia pocitacového videnia na

vyhl’addvanie obrazkov. Tato prica sa venuje vyhradne tomuto problému.

2.1.1 Sémanticka medzera

Pojem sémantickd medzera (z ang. semantic gap) sa v informatike vyskytuje casto.
Vseobecne povedané, popisuje rozdiel medzi nejasnou formuldciou poznatku v prirodzenom
jazyku a jeho vypoctovou reprezentaciou vo formalnom jazyku. Pri analyze a vyhl’adavani
obrdzkov je tento problém vel'mi vyrazny, pretoZze chceme dosiahnut’ vysoku troven ab-
strakcie za pomoci nizkodroviiovych metdd. Inymi slovami, chceme porozumiet’ obrazku

a k dispozicii mdme len jeho farebné body.
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2.2 Popis a vyuzitie CBIR

Ako bolo spomenuté, problém hl’adania podobnych obrdzkov pre zvoleny vstupny obrazok
sa nazyva CBIR. V sucasnosti je dostupnych niekol'’ko komercnych aj vedeckych projektov

zameranych na CBIR, pricom cCast’ z nich ponutka aj rozhranie cez web. Patria medzi ne:

e ALIPR! - http://www.alipr.com/

e Bing Image Search? - http://images.bing.com/

e FIRE' - http://thomas.deselaers.de/fire/

e Gazopa-http://www.gazopa.com/

e Google Image Search?? - http://images.google.com/

e Incogna’ - http://www.incogna.com/

e RETIN'?-http://retin.ensea.fr/

e SIMBA! -http://simba.informatik.uni-freiburg.de/
e TinEye - http://www.tineye.com/

e Tiltomo? - http://www.tiltomo.com/

Tomuto problému sa akadémia venuje uz niekol’ko dekdd, avSak k najviac¢Siemu rozvoju
doslo v poslednych desiatich rokoch. Len neddvno predstavili svoje CBIR vyhl’addvace
spolo¢nosti Microsoft* a Google’. Hlavnym ddévodom rozvoja bola jednoduchsia dostupnost’
vel'’kého mnozstva roznorodych obrdzkov, vyrazné zniZenie ndkladov spojenych s ulozenim
dat a vypoctovej techniky celkovo a rast dopytu po tejto sluzbe.

Dopyt tkvie v r6znorodom vyuZziti CBIR v praxi. Patri sem:

e Vyhl'adanie podobnych obrdzkov za ucelom rozsirenia vlastnej zdsoby obrazkov.

Napriklad pre ucely spestrenia prezenticii, dokumentov ¢i webovych stranok.

e Ako sposob hl'adania pouZitia vlastnych grafickych diel v inych pripadoch. S védznej-
Simi dosledkami ako spdsob vyhl'addvania pripadov zneuZitia duSevného vlastnictva

a neopravneného pouzitia diela.

"Vedecky projekt.

’Nie je mozné vyhl'addvanie externych obrdzkov.

3Len &ast’ databazy je indexovand na vyhl’addvanie podl’a podobnosti.

“December 2008 - http://www.bing.com/community/blogs/search/archive/2008/12/01/using-images-to-
find-other-images.aspx

3 April 2009 - http://googleblog.blogspot.com/2009/04/hard-at-play-in-google-labs-with.html
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e MozZny spdsob klasifikicie resp. automatickej anoticie obrazkov. Ked vel’a podob-
nych obrdzkov spadd do jednej zndmej kategorie, napovedd to o moZnom obsahu

nového obrazka.

e MnozZstvo Specifickych odvetvi. Patri sem oblast’ kriminalistiky, v ktorej sa porovna-
vaju odtlacky a tvare, mediciny a hl’adanie neobvyklych pripadov, alebo biolégie pri

urc¢ovani druhov.

2.2.1 Zakladna schéma

Vstupny obrazok Databaza obrazkov

l extrakcia l predspracovanie
Priznaky —— Databdaza priznakov

vyhladanie
l vyber

Kandidati

l prezentacia

Vysledné obrazky

Obr. 2.1: Z4kladnd schéma CBIR vyhl'addvaca.

Pokial' abstrahujeme od detailov jednotlivych schém pre CBIR, dostaneme postup

niekol’kych krokov, ktory vel'mi dobre vystihuje podstatu problému. Su nasledovné:

1. Predspracujeme trénovaciu databdzu obrdzkov na databdzu priznakov.
2. Predspracujeme vstupny obrdzok od uzivatel’a.
3. Prehl’addvanim vyberieme kandidatov na podobné obrazky.

4. Zvolime najpodobnejSie obrazky spomedzi kandidétov.

Vo vSebecnosti mdze byt prvy krok vypoctovo pomerne naro¢ny, pretoze zvycajne pred-
pokladdme, Ze nant mame dostatok Casu aj vypoctovej sily. Prirodzene, praktické algoritmy
si nemOZu ani na predspracovanie databdzy dovolit' nerealisticki zloZitost'. BliZ8i popis

schémy, o ktoru sa v préaci opierame z pohl’adu tohoto postupu, je v sekcii 3.1.
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2.2.2 Sucasné vysledky

Bolo uZ spomenuté, Ze CBIR ako problém stoji na pomedzi niekol'’kych informatickych
odvetvi. V poslednych rokoch este odvetvi vplyvajucich na rieSenie CBIR pribtida. Vyborny
a komplexny prehl’ad o problematike poddva [2]. Nebudeme preto bliZSie popisovat’ jed-
notlivé techniky ani price, ale len v skratke zhrnieme najddlezitejSie smery.

MnoZzstvo inych zaujimavych problémov pribuznych CBIR existuje a vznikd. Patria
medzi ne automatickd anoticia obrazkov, detekcia duplikédtov, obrdzkovi CAPTCHA na
rozpoznanie I'udi a pocitacov, klasifikdcia obrazkov a tak d’alej. Prirodzene, prave postupy
pri rieSeni tychto problémov sa vel'mi Casto vyuZivaja pri rieSeni CBIR a naopak.

Medzi najvyuzivanejSie sféry pre rieSenie CBIR uZ od zaciatkov patri Strojové ucenie
(Machine learning). Aplikuju sa postupy pre zhlukovanie a klasifikaciu. Patria sem algoritmy
ako K-Means vyuZzivané v [3] ¢i D2-zhlukovanie, d’alej skryté Markovovské modely (Hid-
den Markov models) napr. v [4], Bayesovské klasifikatory, podporné vektory (Support vector
machines) vyuzivané v [5], analyza hlavnych komponentov (Principal component analysis)
a iné. Skumaju sa r6zne metriky na meranie podobnosti. VyuZivaji sa rozne druhy prizna-
kov ako farby, tvary, textdry, histogramy, vyznamné body a oblasti. Medzi najpokrocilejSie
algoritmy na extrakciu priznakov patria algoritmy ako SIFT, SURF ¢i MSER, detekujice in-
variantné priznaky. Tieto vyuZiva [6]. TaktieZ sa pouzivaju priznaky definované v MPEG-7
Standarde, napriklad v [7] a [8].

HI’ adaji sa pravdepodobnostné a aproximacné algoritmy, ktoré by pomohli pri Skdlovani
problému prehl’addvania mnohorozmernych priestorov a vel’kych databaz obrazkov.

V ostatnom case sa intenzivne vyvija v stvislosti s CBIR relevancia spétnej vizby (Re-
levance feedback, RF) z oblasti IR. Prehl'ad je v [9]. Vel'a smerov RF sa skima, medzi
inymi odozva od uZivatel’a, pravdepodobnostna spitnd védzba, implicitnd spétna vizba, atd’.
Je to jeden zo spdsobov ako Ciastocne prekonat’ spominani sémantickd medzeru, pretoze

interakciou od uZivatel'a mézeme ziskat’ dopliiujice informdcie o jeho imysloch.

2.2.3 Problémy

Zakladnym problémom vyhl’addvania obrazkov je uz spomenutd sémanticka medzera. Tento
problém zjavne postihuje aj CBIR, pretoZe uzivatel’ oCakdva sémanticky podobné obrazky
vstupnému obrazku, nie len vizudlne podobné, ktoré dostaneme ak porovndvame obrazky
jednoducho podl’'a pixelov.

Dal'§im vyraznym problémom je subjektivnost’ hodnotenia podobnosti. Tento stivisi
s predchddzajicim problémom, ale rozdiel je v tom, Ze aj keby sme obrdzku celkom
porozumeli, nemusime byt schopni spravne interpretovat’ dévody uzivatel'a pre vol’bu
vstupného obrdzka. Napriklad, nech je vstupom obrazok ¢erveného Ferrari pri zdpade slnka.
Aj keby sme boli schopni scéne porozumiet’, nie je zjavné, ¢i uZivatel’ oCakdva obrizky Cer-

venych Ferrari, Cervenych aut pri zdpade slnka, Ferrari pri zapade slnka alebo este niecoho
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odli$ného.

Prirodzene, problematické je samotné hl’adanie vizudlne podobnych obrazkov aj bez
toho, aby sme sa zaoberali porozumenim obrdzku ¢i imyslami uZivatel'a. Tento problém
je blizSie popisany v sekcii 2.4.

Medzi ciel'mi prace bolo aj vytvorenie webového rozhrania pre CBIR vyhl'adavac. Tato

poziadavka kladie d’al'Sie naroky na rychlost’ vyhl’addvania, pretoze Stadie ukazuju, Ze

.....

2.3 Definicie

Pre d’al’si text potrebujeme definovat’ niekol'’ko pojmov:

Farebny bod je usporiadand n-tica ¢isel z vopred stanovenej mnoZiny. Oznacenie farebny
bod budeme pouZzivat’ striedavo s vyrazmi bod a pixel, priCcom vSetky popisuju to isté. Obrd-
zok je matica m x n farebnych bodov. Okno je usporiadana trojica (I, Pi, P,), kde I je
obrazok rozmerov m x n a P;(i € {1,2}) je dvojica (z;,y;) pre 0 < x; < n,0 < y; < m.
Intuitivne, okno je obdiZznikovy vyrez z obrézka.

Dovod, preco sme pixel definovali tak vSeobecne, je ten, Ze konkrétne hodnoty zavisia
od zvoleného farebného modelu. Farebny model je abstraktny model, ktory definuje zak-
ladné zloZky a spdsob ich mieSania na vypocitanie farieb. V prirode vznikaji farby mieSanim
svetla roznych vinovych dizok. Zdkladnym ciel om matematického farebného modelu je
¢o najvierohodnejsie reprodukovat’ farby. Medzi d’al’Sie dolezité parametre modelu patria
zloZitost’” vypoctov ¢i podobnost’ so spracovanim farby v 'udskom oku. V praci vyuzivame
farebné modely RGB a HSV.

RGB je najbeznejsi a najznamejsi farebny model. Skratku tvoria tri zakladné farby mo-
delu - Cervend (Red), zelend (Green) a modrd (Blue). Spdsobov ako reprezentovat’ tento
model je viacero - aj numerickych aj geometrickych. Definujme farebny bod v RGB modeli
ako usporiadant trojicu celych &isel (R, G, B), kde 0 < R, G, B < 255. Dosiahnutel'nych
farieb je tym padom 256% = 16777216. Jeden farebny bod reprezentujeme 24 bitmi, kde 8
bitov reprezentuje jednu zdkladnud farebnu zloZku farby. Pocet bitov reprezentujicich jeden
pixel sa oznacuje ako farebnd (prip. bitovd) hibka.

Druhym farebnym modelom, ktory v praci vyuZivame, je HSV. Obdobne ako pri prvom
modeli je skratka zloZzend z prvych pismen ndzvov zdkladnych zloziek, ktorymi su odtien
(Hue), sytost’ (Saturation) a hodnota jasu (Value). Odtien, nazyvany aj farba ¢i farebny
tén, sa typicky meria ako uhol od 0° po 360° na farebnom kruhu. Na obrizku 2.2 je zo-
brazeny typicky spdsob vizualizacie HSV farebného priestoru ako valca. Sytost’ predstavuje
mnoZstvo Sedej vo farbe; ¢im niZSia sytost’, tym SedSia farba. Jas predstavuje tmavost’ farby;
¢im niZsi jas, tym tmavsia farba. Pre ilustraciu, nech sytost’ a jas reprezentujeme intervalom

redlnych &isel (0, 1). V takom pripade Cierna v HSV je reprezentovana jasom 0, bez ohl’adu

Ohttp://www.useit.com/papers/responsetime.html
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Obr. 2.2: Vizualizacia HSV. Zdroj: http://en.wikipedia.org/wiki/File:HSV_cylinder.png

na ostatné zlozky. Bielu dostaneme, ked’ sytost’ je 0 a jas je 1, bez ohl’adu na odtier.. Model
HSV sa oznacuje aj HSB, kde B pochddza z anglického Brightness, ¢o v preklade zna-
mend priamo jas. Existuju eSte minimélne dva d’al’Sie podobné farebné modely, ktorymi su
HSL (L od Lightness, Ziarivost’) a HSI (I od Intensity, intenzita). Tieto modely st vel'mi
podobné HSV a nie je ndrocné prevadzat’ jeden na druhy. Z tohoto dovodu sa im nebudeme
blizsie venovat’. Digitdlne budeme pixely v HSV farebnom modeli reprezentovat’ obdobne
ako RGB. Kazdu zlozku zakédujeme pomocou 8 bitov - (H, S, V), pre 0 < H < 180’
a0 < SV < 255. Zjavne, takto mozeme popisat’ 11796480 farieb, ¢o je menej ako pri zv-
olenej reprezentacii RGB. Ddlezité z pohl’adu HSV pre nés je rozloZenie obrazka na kanily,
¢o nam poskytne lepSie vysledky pri vyhl’adavani.

Farebny priestor definujeme ako farebny model s mapovacou funkciou do absoldtneho
farebného priestoru. Absoliitny farebny priestor je farebny priestor, v ktorom je interpreta-
cia farieb jednoznacnd, teda je definovana bez externych faktorov. Medzi najzndmejSie ab-
soliitne farebné priestory patria CIE 1976 (L*, a*, b*) a sSRGB farebné priestory. Casto sa
pojmy farebny model a farebny priestor zamienajd. To je nesprdvne. Farebny priestor bez
danej referencie na absoldtny farebny priestor mdze byt’ rozne interpretovany. Neexistuje
preto jeden RGB farebny priestor. AvSak pre nase ucely mdzeme 24 bitovi reprezentaciu
RGB farebného modelu chédpat’ a nazyvat farebnym priestorom, ked’Ze nebudeme zavisli
od konkrétneho referencného absoldtneho farebného priestoru. Bude nds zaujimat’ jedine
vel’kost’ priestoru a mnoZstvo dat potrebnych na uskladnenie informécii o farbe. V d’al’'Som
texte preto budeme oznacenim RGB (HSV) farebnym priestorom mat’ na mysli RGB (HSV)
farebny model s 24-bitovym kédovanim.

Pokial’ zvolime jednu farebnu zloZku z obrdzka a vnimame pri kazdom bode jedine tiito,
tak takyto novy obrdzok s rozmermi povodného nazyvame kandl.

Schéma pre CBIR je konkrétny algoritmus na rieSenie CBIR. Vstupom budeme nazyvat

"Do 8 bitov mdzeme zakédovat’ najviac 256 hodnot a preto mapujeme odtiefi z 0° az 360° na &isla 0 az 180
(vratane).
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vstupny obrdzok zadany uzivatel’om. Pytat’ sa schémy predstavuje proces od zadania vstupu,
cez vyhl'addvanie aZ po vyber najpodobnejSich obrizkov. Trénovacim obrdzkom nazy-
vame obrazok, ktory je dostupny schéme na predspracovanie. Trénovacia sada je mnozina

vSetkych trénovacich obrazkov, z ktorych schéma vybera rieSenia.

2.4 Priznaky

Ako bolo spomenuté v tivodnej sekcii o CBIR, zdkladom drvivej va¢Siny schém je extrakcia
priznakov z obrdzkov. Priznak je v tomto zmysle v§eobecny ndzov pre informéaciu ziskani
z obrédzka, ktord moZe byt relevantnd pri rieSeni ndSho problému. V praxi sa za priznak
voli vyznamny bod, hrana, tvar, histogram, region obrizka, atd’. Casto sa volia rozne druhy
priznakov pre vicsiu robustnost’ schémy. VSetky priznaky extrahované z jedného obrazka
tvoria vektor priznakov. Priestorom priznakov volame mnozinu vSetkych moznych vektorov
priznakov. Problém ndjdenia podobnych obrazkov je nasledne redukovany na problém naj-

Vv,

denia najblizSich susedov vektora priznakov vstupného obrazka.

Této zovSeobecnend schéma zachytdva ti zaujimavu Cast’ vacSiny metdd rieSenia CBIR.

LiSia sa v tom:

e ako a aké priznaky extrahuji z obrazkov

e akym spdsobom hl’adajui susedov vstupného obrdzka v N-rozmernom priestore pri-

znakov, kde N mdze byt’ vel'mi vel'ké

Ako tieto dve otdzky rieSi naSa schéma, popisuje kapitola 3 a 4.

Vhodny vyber priznakov je kriticky pre uspeSnost CBIR. Intuitivne, priznak by mal
byt nieCo, o vystihuje to podstatné v obrdzku. Existuje vel’a algoritmov na extrakciu
roznorodych priznakov z obrazka. Tie najsofistikovanejSie hl'adaju priznaky, ktoré su in-
variantné voci niektorym obrazkovym transformdciam. Invariantné znamend, Ze sa snazia
ignorovat’ potencidlne priznaky, ktoré vzniknu len ako artefakty konkrétnych vonkajSich
podmienok pri foteni €i nepresnostiach fotoaparatu a nesuvisia so samotnou scénou a objek-
tami v nej. Medzi spominané transformdcie patri translécia, Skdlovanie, rotdcia, Sum, zmeny
osvetlenia a iné. Nevyhodou pouZitia takychto algoritmov je fakt, Ze si vo vSeobecnosti
vyrazne vypoctovo ndrocnejsie. Vol'ba algoritmov na extrakciu priznakov je teda zvycCajne
kompromisom medzi robustnost'ou a vykonom, navyse v kontexte domény, z ktorej obrazky
pochddzaji. Tato moZe urcovat’, o akych deforméicidch medzi podobnymi obrazkami treba
uvazovat'. Napriklad, pokial’ porovnavame lekarske rontgenové snimky, musime réatat’ so

Sumom, ale menej uz so zmenou osvetlenia ¢i zmenou polohy pozorovatel a.
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24.1 Odtlacky

Zakladnym prostriedkom, ktory povodnd schéma vyuZiva je odtlacok okna. Odtlacok okna
(d’alej len odtlacok) je Stvorcovy obrdzok fixnej velkosti, ktory vznikne preSkdlovanim
Stvorcového okna obrazka. V schéme zmensujeme oknd pomocou bilinedrnej interpolécie.
ZjednodusSene, bilinedrna interpoléacia zohl’adiiuje pri hl’adani farby nového bodu jeho naj-
blizsie okolie vel'’kosti 2 X 2 bodov. Nasledne vypocita vdZzeny priemer tychto Styroch bodov
a vysledna farba je farbou nového bodu. Je to bezny algoritmus vyuzivany na Skdlovanie
obrazkov.

Odtlacok ma tu vlastnost’, Ze strdca detaily a zachovava len vyznacné Crty ¢i farby. Za-
chovéva taktieZ proporcie, ked’ Ze Skalovanie sa deje zo Stvorca na Stvorec. Zjavne, pokial

st dve oknd rovnaké, budud aj ich odtlacky rovnaké. Pre ucely prikladu definujme vzdia-

N N
lenost’ dvoch obrazkov velkosti N x N Iy a I ako d(Iy,I) = > >[I, # Iyl

i=1j=1
kdely,, je farebny bod v i-tom riadku a j-tom stipci obrézka I;. Takto d]eﬁnované vzdia-
lenost’ je teda sumou bodov dvoch obrazkov, v ktorych sa nezhoduju. Pre tuto vzdialenost’
plati 31y, I : d([y, I5) < d(h(l),h(l2)), kde h je funkcia vytvdrajica odtlacok z obrdzka
v zmysle vysSie uvedenej definicie. Inymi slovami, odtlacky budd mat’ viac rozdielnych
bodov ako obrazky. Dokaz je jednoduchy. Staci si predstavit’ obrazky vel’kosti 3 x 3, priCom
prvy je Cisto biely a druhy je rovnaky az na bod v strede, ktory je Cierny. Vytvorme odtlacky
vel'kosti 2 x 2. Odtlacok z prvého obrazka ostane Cisto biely. Odtlacok z druhého obrazka
bude mat’ vSetky Styri body jemne Sedé.

Toto tvrdenie je vSak zaloZené na tom, Ze definovand vzdialenost’ je z pohl’adu bodov
bindrna — jednotlivé body su bud’ rovnaké alebo nie. Pokial’ by sme vzdialenost’ pocitali
napriklad ako sumu Euklidovskych vzdialenosti, lepSie by to zodpovedalo I'udskému vnima-
niu podobnosti. PretoZe intuitivne, ked’ sui dva obrdzky vel'mi podobné, st aj ich odtlacky

vel’'mi podobné.

2.4.2 Histogramy

Histogram je aproximdcia distribicie ndhodnej premennej. Nech priestor priznakov S je
rozdeleny na M regiénov S; (1 < ¢ < M) tak, ze S; C S, Uf\il Si=SasS;NS; =0pre
1 <14 < j < M. Histogram s M koSmi ziskam tak, Ze pre kazdy z M koSov spocitam C;,
ktoré hovori, kol'ko z N bodov patri do regiénu S; (Zfil C; = N). Nésledne pravdepodob-
nost’, Ze bod p padne do kosika S; dostaneme ako P[p € S;] = C;/N. Typicky su regiony
zvolené ako pravidelnd mrieZka priestoru .S, teda su to hyperkocky rovnakej vel'kosti, ale

nemusi tomu tak byt’. Pokial za priestor S zvolime RGB farebny priestor, dostaneme 224

.....

kvantifikovat’. Ako konkrétne ho kvantifikujeme z4visi od situdcie, ale je to zvic¢Sa kompro-

mis medzi pamit’ovymi ndrokmi a presnost’ou (¢i cielenou nepresnost'ou). Ak pracujeme
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so Sedoténovym obrdzkom alebo jednym kandlom, dostivame 256 regiénov, o uZ nie je
problém zvladnut'.

Vyhodou histogramov je, Ze nim poskytuji pohl’ad na distribticiu farieb (resp. intenzity
pre jeden kandl) v obrazku. Toto je uzitocné, pretoZe podl'a tvaru histogramu sa v urcitych
pripadoch da o obrazku (¢i skor fotografii) nieco povedat’. Ma to vyuZitie v automatickych al-
goritmoch na zlepSenie vlastnosti fotografie ¢i analyze obrazkov. Nevyhodou histogramov je,
Ze aj mald zmena obrdzka moZe mat’ za nésledok vel'’kd zmenu histogramu. Zvycajne maji
vSak vel'mi podobné obrdzky aj vel'mi podobné histogramy. Taktiez treba brat’ v ivahu, Ze
dva absolitne nesuvisiace obrazky mdézu mat’ totozné histogramy. Zjavne, aj kazda permuta-
cia bodov v obrdazku ma rovnaky histogram.

Pre porovnanie podobnosti dvoch histogramov pouZijeme vzdialenost’, ktord sa oznacuje
N

prienik histogramov. Pocita sa ako d(Hy, Hy) = Y. min(H(b), Hy(b)), kde H, a Hs sd
b=1

histogramy s N ko$mi a H(b) zodpoveda vySke b-teho koSa histogramu H. Cim viicsie
d(Hy, Hy), tym podobnejsie histogramy si. Vyhodou tejto metddy je pomerne Iahka vypoc-
tovd zloZzitost’. Jej nevyhodou je, Ze pre 'udské oko vel’mi podobné obrazky mézu mat’ tuto
vzdialenost’ blizku nule, teda byt’ oznacené za vel’'mi nepodobné. Presnejsie, tito metdda je
vel'mi nachylnd na posunutia histogramov.

Casto sa pouZivajui rozvitejsie pojmy neZ histogram, ktoré si bud’ jeho synonymd,
alebo blizsie Specifikuji akym delenim farebného priestoru histogram vznikol. Patria sem
histogram jasu, histogram intenzity alebo Sedoténovy histogram, ktoré vznikaji zo Se-
doténovych obrazkov alebo sledovanim len prisluSnej zlozky pri farebnych bodoch.

Pojem farebny histogram sa zvyc€ajne chdpe ako synonymum histogramu, ktory sme si
vysSie definovali. V praci budeme pod tento pojem chapat’ SpecifickejSie. Farebny histogram
je trojrozmerny histogram. Kazdy rozmer deli jednu zo zakladnych zloZiek prislusného
farebného modelu. Intuitivne si méZeme farebny histogram predstavit’ ako trojrozmerné pole
danych rozmerov. Do ktorého koSa konkrétneho rozmeru pixel spadd urcujeme podl'a tej

farebnej zloZky, ktord rozmeru prislicha.

2.4.3 Hodnotenie aspeSnosti

Prirodzenou otdzkou pre kazdy CBIR vyhl'adavac je, ako dobre funguje. Pre konkrétneho
uzivatel'a to je pomerne jednoduché. Vyskusa si ho parkrit a ndzor si rychlo urobi. O to
lepsie, ak uZ ma skusenosti s inymi obdobnymi vyhl’addva¢mi, pretoZze ma s ¢im porovndvat’.
Otazkou vsak je, ako to robit’ ¢o najmenej subjektivne.

Existuju dva pristupy:

e [‘udské testovanie - zaobstarame si dostatocne vel’kd vzorku uzivatel ov, ktorych po-
zorujeme pri pouzivani ndstroja, pripadne sa ich po pouZiti spytame na ndzor. Tento

spoOsob je z definicie ndchylny na subjektivnost’. Vo vSeobecnosti je lepSie uzivatel’ ov
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pozorovat’, nez sa ich pytat’. To, ¢o si myslia Ze robia, mdze byt odli§né od toho, ¢o

v skutoCnosti robia.

e Automatické testovanie - mame testovaciu sadu s dobre definovanym spdsobom hod-
notenia. Tento spOsob je preferovany, pretoZe ak je sada rozumne navrhnutd, d4 sa
objektivne opakovat’ s roznymi schémami. Problém pri testovacich sadiach pre CBIR
je, Ze su uz pripravované s urCitymi ocakdvaniami na schopnosti vyhl'addvaca. Pri-
sluSné obrazky v testovacej sade su podobné Ci rozdielne do takej miery, ako to autor
navrhol. Takto sice m6Zeme objektivne testovat’ rozne schémy, avSak len v kontexte
danej sady. Nemusi totiz pokryvat’ vSetky predstavy uZivatel’ov vyhl’addvaca o podob-
nosti obrazkov. M6Zu preto vznikat' situdcie, kedy schéma s vybornymi testovacimi
vysledkami bude subjektivne podl'a uZivatel’ov dosahovat’ zIé vysledky. Jedinym spo-
sobom, ako toto vyrieSit’ je pouZitie viacerych testovacich sad. A verit’, Ze pokryvaji

dostatocne vel'ku Cast’ oCakdvani pouzivatel ov.

Standardné pojmy v IR st precision a recall®. Nech pre konkrétnu otézku na IR systém je

R mnoZina vratenych odpovedi a C' mnozina vSetkych spravnych odpovedi. Potom Precision
_ |RnC| _ |RnC|
R €]

vratenymi odpoved’ami a vSetkych spravnych odpovedi. Recall je podiel spravnych odpovedi

a Recall

. Inymi slovami, precision je podiel spravnych odpovedi medzi

medzi vratenymi odpoved’ami a po¢tom odpovedi.

O tychto dvoch mierach sa nezvykne hovorit" jednotlivo. Zvycajne totiZ medzi nimi
existuje nepriama umera, kedy je mozné zvysit' jednu hodnotu na tukor druhej. Napriklad
zvySenim poctu vratenych obrazkov by sme zlepsili recall, pretoze by sa viac spravnych
obrazkov dostalo do vysledkov, ale dostalo by sa tam aj viac nespravnych obrazkov, ¢o by
malo za nésledok zniZenie precision.

Nedostatkom presnosti je fakt, Ze nezohl’adiiuje poziciu spravnych odpovedi vo vysled-
koch. Pre CBIR sa preto Casto pouziva miera priemernd presnost’ (average precision).
Majme odstupniovany zoznam vysledkov pre dany obrazok. Priemerna presnost’ je stredna
hodnota presnosti, ktoré vypocCitame v stupni kazdého spravneho vysledku. Vysoko
postavené spravne vysledky maji vicsi vplyv, ¢im minimalizujeme spominany problém.
Aritmeticky priemer zvoleného poctu priemernych presnosti nazyvame strednd priemernd
presnost’ (mean average precision).

Tieto miery sud vSak relevantné len v kontexte testovacej sady a jej komplexnosti.
V kone¢nom doésledku vsak kvalitu CBIR hodnotia 'udia pri pouZivani. Preto sa vyskum
v poslednej dobe sustredi skor na hl’adanie mier, ktoré by zohl’adiiovali I'udské naroky na

kvalitny vyhl’adavac. Toto je vSak otvoreny problém.

8Nie si ndm zndme Ziadne zauzivané slovenské ekvivalenty tychto pojmov, preto ich neprekladdme.



Kapitola 3
Popis povodnej schémy

Ako bolo spomenuté v dvode, tito praca vyrazne stavia na publikdcii [1]. Preto je vhodné
objasnit’ asponl v nutnej miere, o com tato publikdcia je a aky systém na CBIR zavadza. Na
zaver tejto kapitoly si predstavime aj dosiahnuté vysledky na testovacich saddch v porovnani

s inymi modernymi CBIR systémami.

3.1 Princip fungovania

Zékladnym motivom celej schémy je ndhodnost’. Vyskytuje sa vo vSetkych fazach schémy
- pri vybere priznakov, pri generovani stromov a aj pri hl’adani podobnych obrazkov vstupu.

Zjednoduseny popis tejto schémy pomocou Styroch krokov zo sekcie 2.2 je nasledovny:

1. Z kazdého trénovacieho obrazka vyberieme F; ndhodnych okien, z ktorych vyrobime

odtlacky. Z tychto vygenerujeme les ndhodnych bindrnych stromov.
2. Zo vstupného obrédzka obdobne vyberieme [y ndhodnych odtlackov.

3. Kazdym stromov traverzujeme vsetkych F odtlackov vstupu a pamétdme si trénova-

cie obrazky z listov, v ktorych skoncili odtlacky vstupu.

4. Vyberieme najpodobnejSie obrazky podl'a stanovenej miery podobnosti.

Zvysok sekcie sa venuje detailnému popisu fungovania pdvodnej schémy.

3.1.1 Extrakcia priznakov

Praca stavia na neddvnych publikdcidch zaoberajucich sa vzorkovacimi schémami na
mriezke [10] aj ndhodne [11].

Nech testovacia sada md N prvkov. Z kazdého trénovacieho obrdzka sa ndhodne vy-
berie F Stvorcovych okien ndhodnej vel'kosti na ndhodnej pozicii. Kazdé okno si pamiita,

z ktorého obrdzka pochddza, avSak d’alej uz so samotnymi obrazkami pracovat’ nebudeme.

13
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Obr. 3.1: Kroky schémy: extrakcia odtackov, vytvorenie zoznamu vSetkych odtlackov, vy-
generovanie lesa ndhodnych bindrnych stromov.

Nésledne z kazdého okna vytvorime odtlacok vel'kosti 16 x 16 pixelov a jednotlivé body
reprezentujeme v HSV farebnom priestore. Dostali sme teda /V F; odtlackov. Kazdy odtlacok
ma 256 prvkov v 3 kandloch. Jeden odtlaCok teda predstavuje 768-rozmerny vektor prizna-
kov pre farebné a 256-rozmerny vektor priznakov pre Ciernobiele obrazky. Tymto sposobom
dostdvame vel’ky priestor priznakov a bohatu reprezenticiu obrazkov, bez straty potencidlne
dolezitych lokalnych informécii v obrazku. Celu trénovaciu sadu mdzeme takto predspraco-
vat’ a pre kazdy trénovaci obrdzok si pamitat’ iba jeho prislusné odtlacky s identifikdtorom

obrazka.

3.1.2 Generovanie stromov

HrI'adanie najblizSich susedov (Nearest-neighbour search) pre vel'ky pocet priznakov vo
vysokorozmernom priestore je vypoctovo narocné. Preto sa objavuji navrhy aproximacnych
algoritmov na tento problém [12], vyuZivajuce grafové a stromové Struktiry. Prave bindrne
stromy vyuZiva aj tato praca. Na pocitanie podobnosti sa pouZiva les 7' ndhodnych binarnych
stromov, ktoré sui generované rekurzivne. Kazdy vrchol stromu predstavuje jednoduchy test.
Vrchol obsahuje dve Cisla. Prvé urCuje ndhodny prvok z vektora priznakov, teda ¢islo od 0 do
767. Druhé ¢islo urcuje prah, ktory sa vyberd ako nahodné ¢islo zo vSetkych vektorov prizna-
kov prislichajicich danému vrcholu na predtym zvolenej ndhodnej pozicii. Inak povedané,
prvé Cislo urcuje ndhodnu poziciu na mriezke 16 X 16 bodov a ndhodny kanal. Nasledne si na
chvil'u zapamitame farebné hodnoty vSetkych odtlackov na danej pozicii v danom kandli,
ktoré vrcholu prislichaji. Z tychto ndhodne vyberieme prah. Takto inicializujeme vrchol.
Vrchol si pamitd svoje dve Cisla, zoznam svojich odtlackov a pripadne smernik na I'avého
a pravého syna.

Pokial’ pocet odtlackov prislichajicich danému vrcholu prekroci n,,,;, a vSetky odtlacky
nie su rovnaké, vrchol rozdelime. Rozdelenie prebieha tak, Ze najprv si vytvorime dva
zoznamy - pre I'avého a pravého syna. Vrchol sa postupne pyta kazdého zo svojich odtlackov,

¢i jeho farebnd hodnota v danom kandli na danej pozicif je menSia ako dany prah'. Ak 4no,

ITieto parametre st uréené pri inicializ4cii vrchola a ich hodnotu si vrchol pamiita.
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Obr. 3.2: Znazornenie stromu. Vnutorné vrcholy maji ndhodné parametre, listy zoznam iden-
tifikdtorov obrazkov.

priddme odtlacok do zoznamu pre I'avého syna, inak ho priddme do zoznamu pre pravého
syna. Ked’ rozdelime vSetky svoje odtlacky, rekurzivne zavoldme incializaciu I'avého syna
s 'avym zoznamom a nésledne incializaciu pravého syna s pravym zoznamom. Zoznam od-
tlackov mo6Zeme zabudnit’, ked’Ze vnitorny vrchol stromu uZ nikdy “’svoje* odtlacky mat’
nebude. Tieto maju len listy stromu.

Takto si vygenerujeme T’ stromov, priCom korenl kazdého stromu zacina so zoznamom

vSetkych vektorov priznakov trénovacej sady.

3.1.3 Pocitanie podobnosti

Aby sme boli schopni na takychto Struktirach vyhl’addvat’ podobné obrazky, musime si eSte
urCit’ ako pocitat’ miery podobnosti. Nech Ny, je pocet odtlackov v liste L stromu 7. Potom

podobnost’ odtlackov s a s’ je

br(s.8') = { (])VLL ‘ak s aj s’ patria do L G.1)

inak.

Intuitivne, ak dva odtlacky patria do jedného listu, ktory ma mélo odtlackov, st si podob-
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nejsie ako keby patrili do listu s vel’a odtlatkami. Podobnost’ dvoch odlackov v lese je

T
1
ens(s,8') = > kzi(s,s). (3.2)
t=1

.....

nost’ dvoch obrazkov I a I’ vypocitame ako

1
k(I = - Kens(s,s'), (3.3)
ERIEGI
kde S(I) (S(I')) je mnozina odtlackov vSetkych moznych okien obrazka I (I'). Ked'ze
toto ¢islo moze byt vel'mi vel'ké, navrhuju autori aproximovat’ tito podobnost’ poCitanim
len cez vopred stanoveny pocet okien. Dalej upozoriiujd, e aj ked’ tento vzorec vytvira

dojem kvadratickej zloZitosti, vyuZitim stromovej Struktiry dosiahneme zloZitost’ linedrnu.

3.1.4 VyhPadavanie obrazkov

Teraz uz méame vSetky prostriedky potrebné k vyhl'addvaniu. Mdme trénovaciu sadu N
obrazkov a chceme z nich ndjst’ 12 najpodobnejSich obrazkov vstupu . Najprv nechdme
z trénovacej sady vyrdst’ les stromov. Ndsledne vypocitame pre kazdy obrdzok / € N hod-
notu k(Ig, I) a vratime R obrazkov s najvyssou podobnost’ou.

Podobnost” obrazkov I a I mdZeme prepisat’ do nasledovnej podoby:

T
1 1 NIQ,L Nip
k(lg. 1) = fz Z N F, B (3.4)
t=1 LeT;

kde vnitornd suma iteruje cez listy t-teho stromu, Ny, 1 (N7,1) je pocet odtlackov I (1)
v liste L.

Z tejto formuldcie lepSie vidno, ako efektivnejSie tito podobnost’ pocitat’:

e po vygenerovani stromu si v kazdom liste pamétdme pocet odtlackov, ktoré patria jed-

notlivym obrazkom

e vyhl'addvanie robime tak, Ze postupne kazdy odtlacok vstupu nechdme prejst’ kazdym
stromom, az kym padne do niektorého listu. Ked’ sa odtlacok dostane do listu L,
inkrementujeme podobnost’ k(Ig, I;,) pre kazdé I}, patriace do L o hodnotu Fy /Ny,
Nakoniec predelime vSetky pravdepodobnosti konStantou 7'F7 F.

Naésledne mézeme R najpodobnejsich obrazkov ndjst” so zlozitost' ou O(RN). Celkova

zlozitost’ vyhl'addvania je v priemere O(T Fg(log(Fr) + N)).
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3.2 Vlastnosti schémy
Pozrime sa bliZSie na dobré vlastnosti schémy:

e Rychle vyhl'addvanie - ked’Ze vrcholy vykondvaji len vel'mi jednoduché porovnanie
dvoch celych Cisel, je vyhl’addvanie vel'mi rychle. DlhSie nezZ samotné vyhl’addvanie

trva predspracovanie vstupu, teda vytvaranie odtlackov.

e Pamit'ové ndroky - nutnych informdcii je v strome vel'mi mélo. Vrchol potrebuje
smerniky na dvoch synov a jedno celé Cislo. Listy si okrem toho musia pamaétat’

zoznam identifikdtorov obrazkov dlhy maximalne n,,;,.

e Koniec hocikedy - pocas vyhl’addvania sa naim podobnost’ s trénovacimi obrazkami
pocita okamzite (hned’ ako sa dostane odtlacok do listu) a preto mdZeme v pripade, Ze

pocitame prili§ dlho, skoncit’ a predsa mat’ Ciasto¢ny vysledok.

e Paralelizicia - vel'a Casti je vel'mi dobre paralelizovatel' nych: vyberanie ndhodnych
okien a vytvdaranie odtlackov, generovanie stromov, sicasné vyhl’addvanie na viace-

rych stromoch, atd’.

Préve tieto vlastnosti boli dovodmi vyberu tejto schémy ako zakladu nasej prace.

3.3 Testovacie vysledky

Autori vykonali niekol'’ko experimentov pre r6zne nastavenia parametrov, konkrétne pre
pocet stromov, maximdalny pocet odtlackov v liste a pocet odtlackov z jedného obrazka.
Testovanie prebiehalo na Styroch testovacich sadach - UK-Bench, ZuBuD, IRMA-2005
a “META”. Poslednd menovana sada vznikla kombinaciou réznych inych dostupnych testo-
vacich sad.

Pri UK-Bench [13] dosiahla schéma s F; = 1000,7 = 10,7n,,;, = 4 hodnotu tesne
nad 3 predstavujicu 75,25% uspesnost’. Na databaze ZuBuD dosiahli s F; = 1000,7 = 10
a niekol'’kymi hodnotami n,,;, menej ako 10 dspesSnost’ rozpozndvania 95,65%. Hodnota lep-
Sia ako 90% sa podarila dosiahnut’ aj pre len jeden strom a 500 odtlackov z jedného obrazka.
Na testovacej databaze IRMA dosiahli 85,4% tuspesnost’ s F; = 1000, T = 10, nypin = 2.



Kapitola 4
Upravena schéma

Téato kapitola sa venuje naSmu prinosu do schémy popisanej v predchadzajicej kapitole.
Opisuje motivéciu rozsireni a zmien, ktoré som vykonal, ale len z teoretického hl’adiska
a o¢akdvanych prinosov. Ci sa v jednotlivych pripadoch o¢akdvania naplnili, popisuje nasle-

dujuca kapitola s testovacimi vysledkami.

Spolo¢nym motivom takmer vSetkych ndvrhov v tejto kapitole je, Ze robia schému
vSeobecnejSou. A to na roznych drovniach. Jednak je to viac metéd generovania stromov,
kazd4 s odlisnymi vlastnost’ ami a Gspesnost'ou hl’adania. Dalej zovieobecnenie pojmu vr-
chol a jeho rozSirenia o iné typy ako vrcholy na zaklade odtlacku okna. Rozumn4 droven
abstrakcie sa taktiez nachddza v implementdcii, o ktorej bliZSie hovori predposlednd sekcia

tejto kapitoly.

Pripomenime si, Zze z jedného obrazka najprv vyberieme F; ndhodnych okien. Z nich
sme pdvodne robili odtlacky a tychto F; odtlackov reprezentovalo obrdzok. V prici sme
vSak neuvazovali len o robeni odtlackov z okien, ale taktieZ vyberame iné priznaky. Tym
padom by bolo zavddzajice d’alej oznacovat’ vektor priznakov ziskany z okna odtlackom.
V d’al’'Som texte preto priznakom budeme oznaCovat’ vektor priznakov ziskany z jedného

nahodného okna konkrétneho obrazka.

Neformélne si popiSme, €o sa stane s dvoma vel’'mi podobnymi trénovacimi obrazkami
v jednom strome. Z tychto obrdzkov vyberieme [ okien ndhodnej vel’kosti na ndhodnych
miestach. Ak je F; dostatoCne vel'’ké a mdme dobry generdtor ndhodnych ¢isel, bude vacsSina
okien z jedného zoznamu mat’ vel'mi podobné okno v druhom zozname. Podobné v zmysle,
Ze budi podobne vel’ké a zhruba v rovnakom okoli vybraté. Ked’ nédsledne z tychto okien ex-
trahujeme priznaky, stratia sa malé rozdiely eSte viac. Traverzovanie je deterministické, teda
rovnaké priznaky d6jdu do rovnakého listu. Z tohoto dovodu sa po vlozeni spominanych 2 £
priznakov do stromu vel’a priznakov z prvého obrazka dostane do listu, kde sa nachadza pri-
znak z druhého obrédzka. Podobné priznaky nemusia skonéit’ v rovnakom liste. Cim st vak

podobnejsie, tym je pravdepodobnejsie, Ze sa tak stane. Neskoncia v rovnakom liste, ak po

18
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ceste nejaky vnitorny vrchol stromu rozdel'uje podl’'a toho prvku!, v ktorom sa spominané
priznaky liSia a sucasne su parametre tohoto vrchola vygenerované tak, Ze priznaky poSlu do

roznych synov.

4.1 Metoédy generovania stromov

V po6vodnej publikdcii sa autori prili§ nevenovali mozZnym spdsobom generovania stromov.
Pracovali s jednou metédou a tou bola rekurzivna metéda delenia, ktord vychadza z pred-
pokladu, Ze v koreni stromu sa nachddza zoznam vS$etkych priznakov. V jednom odseku bolo
spomenuté, Ze sa daju stromy rozSirovat’ aj po vytvoreni, takpovediac za behu. Konkrétny
postup je opisany neskor v tomto odseku. Dolezité vsak je, Ze autori vyslovili o¢akédvanie, Ze
stromy vygenerované takymto sposobom postupného zviac¢Sovania poctu obrazkov v strome
budu pravdepodobne dosahovat’ podobné vysledky, ako stromy vygenerované s novym poc-
tom obrazkov od zaciatku. Toto tvrdenie nds zaujalo. Rozhodli sme sa preto implementovat’
aj tito metddu generovania a testovanim podporit’ alebo vyvratit’ ich tvrdenie.

Pamit’ ové ndroky na strom st pomerne malé. Vo vnutornych vrcholoch si staci pamitat’
smerniky na synov a ndhodné parametre. V listoch to, ¢o vo vnutornych vrcholoch a navyse
zoznam identifikdtorov obrazkov s prisluSnym poctom priznakov z toho istého okna, ktoré
sa do listu dostali. Pre vSetky metddy plati, Ze ak chceme neskor strom d’alej rozSirovat’,
musime si v listoch pamitat’ eSte aj informdcie nutné na rekonStruovanie priznakov jeho
okien.

Aby sme mali I'ah$iu predstavu o tom, o akych pamit ovych narokoch budeme hovorit’,
odhadnime mnoZstvo paméte nutnej na zapamitanie si 1000 obrazkov pre F; = 1000. Nech
priznak tvori, tak ako v pdvodnom ¢lanku, len odtlacok. Potom vel'kost’ jedného priznaku
v pamiiti® je aspofi 768 B, pretoZe obsahuje 256 bodov v HSV farebnom priestore a to este
neuvazujeme o pamiti nutnej na identifikator obrazka. Z toho vyplyva, Ze potrebujeme viac
nez 730 MB pamiite len na zapamétanie si miliéna priznakov.

Pre popis metdd v pseudokdde si musime najprv ukdzat' niekol’ko zjednodusenych po-
mocnych funkcii:

Algoritmus 1 vytvori novy vrchol a pripadne mu nastavi otca ¢i zoznam priznakov. Je
zjednoduseny o informovanie otca vrcholu o novom synovi a o tom, ¢i ide o I'avého alebo

pravého syna. K zoznamu priznakov vrcholu N sa pristupuje cez 1ist (V).

Jeden z najdodlezitejSich algoritmov schémy je vo funkcii split, opisanej v Algoritme 2,

'Prvkom myslime priznak z vektora priznakov, v $tandardnej terminoldgii.

ZRekonstruovat’ okni mdZeme nasledovnym spdsobom: pamitame si zoznam okien, v ktorom je pri kaZdom
zazname identifikdtor okna, identifikdtor obrazka, I'avy horny roh voci obrdzku a rozmer okna. Vo vrcholoch si
paméitdme len identifikdtory okien do tohoto zoznamu.

3Uvazujme, 7e nepouzivame kompresiu, pretoZe ndrast Casovej zloZitosti by bol pravdepodobne vel'mi
vyrazny, ked’Ze k bodom musime pristupovat’ Casto.
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Algoritmus 1: createNode

Input: volitel'né; zoznam priznakov F', otec P
Output: novy vrchol N
N «— new Node;

if /' then

‘ list (N) « F}
end

if P then

‘ parent (N) « P;
end

Algoritmus 2: split

Input: vrchol N, ktory ma byt’ rozdeleny
Output: -
if 1ist (N) < ng,, then
| return;
end
tries < 0;
le ftlist, rightlist «— new List;
while leftlist = () or rightlist = () do
tries «— tries + 1;
if tries > MAXTRIES then
| return;
end
if not regenerate (N) then
| continue;
end
leftlist, rightlist «— 0,
foreach F' € 1ist (N) do
if chooseChild (N, F') = LEFT_CHILD then
| add (lefilist, F);
else
‘ add (rightlist, F') ;
end
end
end
clear (features (N));
left « createNode (leftlist, N);
split (left);
right « createNode (rightlist, N);
split (right);
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pretoZe je zdkladom celého generovania stromov. Algoritmus vytvori dvoch synov a rozdeli
medzi ne svoje priznaky, ak ich pocet je asponl 7,,;,. Funkcia chooseChild (N, F)
zist'uje, ¢i ma priznak F' vo vrchole N ist’ do I'avého alebo pravého syna. Do while cyklu
vstipime aspon raz, kedy sa na zaciatku zavold funkcia regenerate (V). Této funkcia
ma len dva kroky. Prvym je uvol'nenie synov a zruSenie ich podstromov, ak treba. Druhym
je zavolanie funkcie init (N) a ako ndvratovad hodnota sa pouzije jej hodnota. Funkcia
init (/V) nastavuje vrcholu N ndhodné parametre podl’a definicie 4.3 a je podrobnejSie
popisand v sekcii 4.3 pri popise triedy Vrchol.

Parametre sa pokuSame vygenerovat’, aZ kym sa ndm pre nejaké nepodari rozdelit’
zoznam priznakov do dvoch skupin alebo kym neprekro¢ime limit povolenych pokusov. Ked’
sa ndm to podari, vymazeme vlastny zoznam priznakov, ked’Ze si ich uZ nemusime pama-
tat’. Nasledne vytvorime synov, posunieme kazdému jeden zoznam a rekurzivne na nich
zavoldme split. V implementicii mé funkcia na vstupe boolovskd premennu recursive,

ktora urCuje, ¢i sa mé na konci rekurzivne volanie na synoch zavolat’ alebo nie.

Algoritmus 3: traverse
Input: vrchol N z ktorého sa zacina a priznak /'
Output: list prev
cur, prev < N
while cur £ NULL do
prev «— cur;
cur < getChild (cur, F);
end

Algoritmus vrati list podstromu s koreiom /N, do ktorého sa dostane priznak F'. Funkcia
getChild (N, F') funguje rovnako ako chooseChild (NN, F') stym rozdielom, Ze
vréti priamo syna do ktorého priznak patri alebo NU L L ak ide o list.

4.1.1 Hromadna metoda

Metddu, ktoru vyuZzili aj autori povodnej prace, nazveme hromadnd metéda. Pseudokdd ge-

nerovania stromu touto metédou je jednoduchy a nachddza sa v Algoritme 4.

Algoritmus 4: Hromadnd metéda
Input: -
Output: strom 7’
F «— features (Trainset) ;
T < new Tree;
root (T') «+ createNode (F);
split (root (1));

Trainset je trénovacia sada, teda mnoZina vSetkych obrdzkov. Funkcia

features (Trainset) vyberie ndhodné oknd zo vSetkych obrazkov v Trainset, ex-
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trahuje z nich priznaky a vrati ich zoznam. Funkcia features () vréti zoznam priznakov
pre konkrétny obrazok I.

Je vhodné spomentt’, Ze tito metédu implementujeme pomocou nerekurzivnej verzie
funkcie split. Algoritmus pre takito hromadni metédu je taktieZ jednoduchy a funguje
na principe prehl'addvania do Sirky. UdrZzujeme si FIFO zoznam, v ktorom je na zaCiatku
iba koren. Nésledne opakujeme, kym nie je zoznam prazdny: vyber vrchol zo zoznamu,
zavolaj metddu split aked’ bol vrchol rozdeleny, tak vloz jeho synov na koniec zoznamu.
Nerekurzivne algoritmy su vo vSebecnosti SetrnejSie z pohl’adu ako paméit’ ovej tak casovej
zloZitosti, preto tato vol’ba.

Vlastnosti:
<+ Najlepsie vysledky vyhl’adavania.

— Ked’ chceme pridat’ novy obrdzok do stromu, musime ho cely znovu vygenerovat’

alebo pouZit’ na rozSirenie inkrementdlnu metddu.

— DIhsi ¢as generovania, hlavne pokial nemame dost’ pamite na vSetky priznaky naraz.
V tomto pripade vel'mi rychlo narastd ¢asova zloZitost” so zmenSujicou sa pamit ou,
pretoZe si budeme musiet’ kazdy obrazok mnohokrét nacitavat’ a extrahovat’ z neho
priznaky. A to su prave operdcie v praxi najnarocnejSie na ¢as pri generovani stromu.
Pokial' mdme dostatok pamite na vSetky priznaky nejakého podstromu, tak tento
vieme vygenerovat’ bez zhorSenia zloZitosti. Ak vSak nemdme, tak delenie vrchola
mozZe byt Casovo ndroCné, pretoZe sa priznaky moZu rozdelit' prave tak, Ze si ne-
drzime v pamiti tie spravne. Keby sme totizZ vedeli rychlo urcit’, ktoré tie spravne
s, nepotrebujeme uz generovat’ stromy a vieme toutou cestou dat” dokopy pribuzné

priznaky.

4.1.2 Inkrementalna metoda

Druhi metédu spominant v tvode sekcie nazveme inkrementdlna metdda. Jej pseudokdd sa
nachadza v Algoritme 5.

Vlastnosti ma tato metéda opacné ako hromadna:

— (Ocakdavame mierne zhorSenie presnosti vyhl’addvania oproti hromadnej metdde.

N,

<+ DalSie rozsirenie stromu sa nijako nelisi od jeho generovania.

<+ Rychlejsia ako hromadnd metdda. ESte vyraznejSie, pokial’ nemam k dispozicii ope-
racnu pamit’ na zapamitanie si vSetkych priznakov naraz. A ako bolo v tvode sekcie

ukizané, pamit’ ové naroky uz pre pomerne maly pocet obrazkov su vel'ké.
Analyzujme, kol’ko obrdzkov je nutné nacitat’ v najhorSom pripade pri priddvani jedného
obrdzka do stromu inkrementalnou metédou. Nech F;, ..., Fp, st priznaky obrdzka I, ktory

chceme pridat’ do stromu 7. Pocet obrazkov nutnych nacitat’ maximalizujeme, ked’:
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Algoritmus 5: Inkrementdlna metéda
Input: -
Output: strom 7T’
T « new Tree;
root (1) « createNode ();
foreach I € Trainset do
foreach F' € features (/) do
leaf «+ traverse (root (1), F);
add (1list (leaf), F');
split (leaf);
end
end

e kazdy priznak F; skonci v inom liste
e vsetky listy majui n,,;, priznakov, aby ich bolo nutné delit’, ked’ sa prid4 d’al’$i priznak

e 7iadne dva priznaky zo vSetkych F7 listov nepatria rovnakému obrazku

Kazdy list, do ktorého nejaké F; padne, treba rozdelit'. List si pamitd len identifika-
tor priznaku, potrebujeme ho preto znovu z obrdzka extrahovat’ a tym piddom ho nacitat’.
Spolu teda potrebujem nacitat’ Fin,,;, trénovacich obrazkov. Pre bezné hodnoty F; =
1000, n,pin, = 4 potrebujeme nacitat’ v najhorSom pripade az 4000 obrazkov pri pridavani
jediného, ¢o je vel'’ké mnoZstvo. Ako vyzerd situdcia v priemernom pripade, popisuje na

zaklade experimentov nasledujuca kapitola.

Dovod, preco oCakdvame mierne zhorSenie presnosti, je nasledovny. Bolo spomenuté,
Ze inkrementédlna metdda vklada obrazky do stromov postupne. Pri deleni vrchola teda tento
eSte nemusi mat’ v zozname vSetky priznaky z trénovacich obrazkov, ktoré by sa do neho
dostali, keby uZ boli vloZené do stromu. Toto je v kontraste s hromadnou metédou, kde vr-
chol mé v Case generovania informdcie o vSetkych priznakoch trénovacej sady, ktoré mu
prislichaju. Intuitivne, vrchol v hromadnej metéde ma “vacsi prehl’ad” o hodnotéach prizna-

kov a mo6Ze tito informdciu lepSie vyuzit' pri generovani svojich parametrov.

4.1.3 Metoda malych lesov

Obe doteraz spominané metddy maju spolocnu vlastnost’, Ze pocCet vrcholov v strome rastie
linedrne s poctom obrazkov. Tretia metdda sa odliSuje v tom, Ze maximalny pocet obrazkov
v jednom strome je limitovany. Presnejsie, pre kazdych N, obrdzkov mame vytvorenych
Tse+ stromov. Nech trénovacia databdza ma N obrdzkov. Les potom bude mat’ f%}Tset

stromov. Nové trénovacie obrazky priddvame okamzite, inkrementdlnou metédou.
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Motivéciou pre takyto spdsob generovania stromov je obmedzend pamit ova zloZitost
jedného stromu. Toto zabezpeci, Ze strom nepresiahne urcitd vel’kost’, ¢o ma prirodzene
prakticky vyznam. Ocakdvame, Ze tato metdda prinesie zhorSenie presnosti vyhl’adavania.
Dovod je obdobny ako pri inkrementédlnej metdde, umocneny eSte faktom, Ze strom musi
vybrat’ podobné obrdzky len z podmnoZziny trénovacej sady. A to aj v pripade, Ze jeho
podmnoZina redlne Ziadne podobné obrazky neobsahuje. Na druhu stranu, ak strom nema
v prislichajicej trénovacej mnoZine podobné obrdzky, zvy€ajne sa podobnost’ viac-menej
rovnomerne rozdel'uje medzi vidcSie mnoZstvo obrazkov. Preto by tento problém mohol
zmiernit' parameter 7., ktory urCuje, kol'’ko stromov obsahuje ten isty balik obrazkov.
Vytvarame teda vel’a malych lesov spdsobom ako v predchddzajicich metédach, od ¢oho
je odvodeny nazov.

Algoritmus 6: Metdda malych lesov
Input: -
Output: les F’' obsahujici T, stromov
fort — 1to 7, do
| Flt] < new Tree;
end
while ¢true do
for i — 1to N, do
I «+— getNewTrainImage ();
fort — 1to T, do
‘ F[t] < incremental (F[t], I);
end
end
end

Algoritmu  postupne chodia nové trénovacie obrazky, na ktoré cCaka
v getNewTrainImage. Funkcia incremental (7', I) je obdobou inkremental-
neho generovania s tym rozdielom, Ze na vstupe dostane uz existujici strom a rozsiri ho len

o obrazok I.

Vlastnosti:

— PomalSie vyhl'addvanie, pretoZe rychlost’ vyhl’addvania je linedrne zdvisld od poctu

stromov.
Vieme stanovit’ maximalnu paméit ovi nadro¢nost’ generovania aj prevadzky.
+ Rychlost’ generovania zavisi od parametru 7se; aj Ngey.

— Ocakavame zhorSenie presnosti vyhl’adavania.
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4.1.4 Kombinovana metoda

Ak by sa ukdzalo, Ze inkrementdlna metdda dosahuje zretel ne horSie vysledky ako hromadna
metdda, méZe byt’ rozumnou alternativou pre prax tito tzv. kombinovana metéda.

Najprv vygenerujeme les z trénovacej sady a mdZeme zalat” vyhl'addvat’. Casom viak
budeme chciet’ trénovaciu sadu rozsirit’. To vykondme inkrementdlnou metédou. Aby sa
vSak kvalita vyhl'addvania opakovanym inkrementdlnym rozsirovanim prili§ nezhorSovala,
po ltmit rozSireniach vygenerujeme cely les odznova hromadnou metédou. Takto opét’ do-
siahneme najlepSiu moznu kvalitu vyhl'addvania. S tym rozdielom, Ze sme stile schopni
vyhl'addvat’ v celej trénovacej sade, bez nutnosti vytvarat' cely les odznova pri kazdom

rozsireni. Princip metddy je popisany v algoritme 7.

Algoritmus 7: Kombinovand metdda
Input: -
Output: Strom T’
T «— bulk();
while true do
for i «— 1 to limit do
I «— getNewTrainImage ();
T «— incremental (T, I);
end
T +—bulk();
end

Algoritmus beZi ako vedI’ajsi proces pre rozSirovanie a po uvodnom bulk sa na iom uz
v inom procese vyhl'addva. Funkcie getNewTrainImage a incremental (1', [) sa
spravaju rovnako ako v Algoritme 6.

Metbéda kombinuje dobré vlastnosti hromadnej a inkrementdlnej metddy.

4.2 Distribucia vrcholov

Druhou témou, ktorej sa tato kapitola venuje, je navrhnutie rozsiritel'ného systému pre nové
typy vrcholov v stromoch. Jedinym typom vrchola v povodnej praci bol vrchol porovnédvajuci
na zdklade ndhodného bodu a farby v odtlatku okna. AvSak odtlacok nie je jediny druh
priznaku, ktory sa d4 z okna extrahovat’. Preto v praci v odseku 4.3 navrhujeme d’al’Sie typy
vrcholov, zalozené na inych druhoch priznakov, ktoré sa dajid pouZzivat’ v stromoch. Predtym
vSak este musime definovat’ spdsob vyberu typov vrcholov pre konkrétny strom.

Nech M je pocet typov vrcholov a Vi, ..., Vs oznacuju jednotlivé typy. Nech 7' je strom.
Potom V;(T") predstavuje mnozinu vrcholov stromu, ktoré sd i-teho typu. | JM, Vi(T) =
V(T)aVinV;=0prel <i<j<M.

Homogénnym stromom budeme nazyvat strom, v ktorom 3 V;(T) = V(T). Teda
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strom, v ktorom vSetky vrcholy sd jedného typu. Heterogénny strom je taky, ktory nie je
homogénny. Teda 3i, j (i # j) Vi(T) # V;(T) # 0.

Ak by sme chceli len homogénne stromy, tak staci pri konstrukcii stromu doplnit’ para-
meter urCujuci pozadovany typ vrcholu. ZaujimavejSie vSak si heterogénne stromy. Otdzka
teda znie, Co urCuje akého typu bude d’al'§i vrchol? Moznych spdsobov je vel'a. Napri-
klad zadat’ permutdciu podmnoZiny typov vrcholov. Pri vytvdrani vrchola najprv zistime
typ podl'a prvého prvku zoznamu a ndsledne tento presunieme na koniec zoznamu. Alebo
moZeme urlovat’ typ vrchola podl'a jeho hibky modulo vel'kost zoznamu. Ked'Ze schéma
vyuziva do vel'’kej miery ndhodnost’, vhodnejSie pOsobi jej vyuZitie aj v tomto pripade.
Zavedieme preto ako parameter stromu pravdepodobnostnt distribiciu vrcholov.

Nech M je pocet typov vrcholov. Nech D = (Dy,...,Dy), kde Vi D; € (0,1) a
Uf\il D; = 1. Potom D nazveme pravdepodobnostnou distribiiciou vrcholov (d’alej len
distribicia). Intuitivne, distribicia hovori, s akou pravdepodobnost'ou sa zvoli dany typ
pri vytvdrani nového vrcholu. FormadlnejSie, nech 7' je strom s distribiciou D. Potom,

(|V(T)| — oo) implikuje (Vi {7t — Di).

Algoritmus 8: Vyber ndhodného typu vrchola
Input: Distribicia D, ndhodné r € (0, 1)
Output: Cislo i, ktoré hovori ktory typ vrchola bol zvoleny
f=0;
1 1;
while r > f A i < |D| do
f— [+ DI
1+— 1+ 1;
end
1+—1—1;

Takto definovana distribicia ma zaujimavé vlastnosti. Jednym spdsobom moZeme gene-
rovat’ homogénne” aj heterogénne stromy. Dalej, nie vietky typy vrcholov pre nis mozu mat’

rovnaky vyznam a tymto sp6sobom modzeme I'ahko urCovat’ vahu jednotlivych typov.

4.3 RozSirenia vrcholov

Ako bolo uvedené v sekcii 4.2, dblezitou zmenou oproti povodnej schéme je pridanie
d’al’Sich typov vrcholov. V tomto odseku si uvedieme, ako sme vrchol transformovali na ab-
straktn triedu, ktorej st ostatné typy potomkami. Dalej si popiseme pdvodné typy vrcholov
a nakoniec typy nové.

Parametrom typu vrcholu (d’ alej len parametrom) budeme v tejto sekcii nazyvat’ ¢lenskd

premennd, ktord je Specifickd pre tento typ, je ndhodne vygenerovana pri inicializacii vrchola

4Staci prisluiny typ v distribiicii nastavit' na 1 a ostatné na 0.
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a vyuziva sa pri urovani syna pre priznak. Parametre uruji ndhodné data nutné pre vrchol,

aby rozhodol o tom, kam m4 priznak {st’.

4.3.1 Trieda Vrchol

Nasa schéma si stanovila za ciel’ nielen vytvorit’ viacero typov vrcholov, ale zabezpecit' aj
d’al’Siu Co najjednoduchsiu rozsiriteI'nost’” systému. Preto sa ako najrozumnejsia javi cesta
definovat’ vrchol ako abstraktnd triedu. Trieda Vrchol definuje ¢lenské premenné a virtualne

metddy, ktoré musi potomok tejto triedy implementovat’.

Trieda 9: ZjednoduSend schéma triedy Node

Clenské premenné:

list — zoznam identifikdtorov priznakov vrchola; nutny iba pre vniitorné vrcholy
tree — smernik na strom

parent — smernik na otca, prip. na seba ak ide o koren

left — smernik na I'avého syna, ak existuje

right — smernik na pravého syna, ak existuje

Metody:
constructor — nastavi Clenské premenné

init — nastavi parametre
chooseChild (f) — vyberie do akého syna vrchola priznak f patri

Medzi vynechané prvky patri premennd id ametédy toStringa fromString. Tieto
su dolezité hlavne kvoli ladeniu kédu a ukladaniu dat, ktoré bude spomenuté v odseku 4.4.

Clenské premenné ani konstruktor nie s zaujimavé. Detaily z4visia od zvoleného jazyka,
ale konStruktor potomka sa len odvolava na konstruktor triedy Vrchol a pripadne mdze sdm
nieco vykonavat'. Prdve uz spominany init nastavi vrcholu ndhodné aj vSetky ostatné
parametre Specifické pre jeho typ. Metdda chooseChild sa vyuZiva, ked’ sa rozhoduje
kam sa m4 priznak vybrat’.

ZjednoduSene povedané, to podstatné sa nachddza len v dvoch metédach — init
a chooseChild. VSetky ostatné vznikaju bud’ z technickych obmedzeni alebo si ich
vyzadujui d’al’Sie schopnosti schémy, ktoré povazujeme za uzito¢né. Pri rozumnych typoch
vrcholov musi v metéde chooseChild na konci existovat’ boolovsky vyraz, ktory urCuje
¢i sa ma vratit’ I'avy alebo pravy syn. Stoji za zmienku, Ze pokial’ by sme zvolili negaciu
tohoto vyrazu a nevymenili poradie vol'’by synov, ni¢ sa nezmeni. Na tomto poradi nezélezi
a nemalo by to vplyv na vysledky vyhl'addvania. Podstatné je len, aby sme to robili konzis-
tentne v rdmci vrchola.

Kazdy typ vrchola mad okrem jeho parametrov uvedeni aj prisluSnd podmienku
z chooseChild. Kvdli spomenutym déovodom by bolo zbyto¢né uvéadzat’, ktorého syna

vraciame pri splneni’. Obsah metédy init je vZdy len slovne zhrnuty a jej detaily sa daji

>V implementicii sa pri splneni podmienky vracia vzdy I'avy syn.
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ndjst’ v kéde implementécie.

Konkrétna implementdcia metddy init modze vyrazne ovplyvnit' schopnosti daného
typu vrchola. Standardne je voland len z metédy regenerate, ktord je pre zmenu voland
z metédy split. Ako je vidno z jej popisu v Algoritme 2, regenerate sa moze volat
viacndsobne, pokial’ vygenerované parametre nie si schopné rozdelit' priznaky vrchola na
dve skupiny. Aby nevznikali zacyklenia, je pocCet volani tejto metddy obmedzeny vopred
stanovenou malou konStantou. Pokial' sa ndm prili§ vel'a krat nepodari v jednom volani
split vrchol rozdelit’, nechdme vrchol nerozdeleny, aj ked” mé privel’a priznakov. Z to-
hoto dovodu je pre tspeSnost’ vyhl'addvania dolezité, aby sa init snazil parametre volit’
rozumne a ndhodne sti¢asne.

Toto je Ciastone spomenuté aj v sekcii 3.1, vychddzajicej z pdvodnej prace. V praci sa

spomina®

, Ze vrchol sa prestane delit’, ked” su odtlacky identické alebo ma vrchol menej ako
Nnmin 0dtlackov. Nespomina sa vSak, ¢i sa na zaciatku delenia vZdy skontroluje, ¢i st odtlacky
identické, alebo sa sice vybera parameter bodu ndhodne, ale postupne sa skisa vSetkych 256
moznych.

Vo vSeobecnosti vS§ak kontrola identity priznakov na zaciatku trvd dlho a pamitanie si
uZ skiSanych mozZe byt narocné z viacerych dovodov, napriklad pri parametroch s pohy-
blivou radovou ciarkou. To je dovod stanovenia maximélneho limitu opakovania volania
init zo split v implementicii. Dalej, v metédach init pre vi&Sinu typov vrcholov
najprv ndhodne zvolime jeden parameter a podl'a tohoto prehladdvame zoznam priznakov
a podl'a nich volime minimdlnu a maximélnu hranicu pre ostatné parametre. Robime tak
preto, aby sme zbyto¢ne ndhodne nezvolili parametru takd hodnotu, ktoré priznaky v zoz-
name ani neobsahuju. Metddy init teda v implementécii nie si celkom naivné generovanim
uplne ndhodnych hodn6t, ale ani sa nesnazia zistit’, ¢i vobec rozdel ujice parametre existuju,
za cenu zvysSenej vypoctovej zloZitosti. Metdéda init vracia pravdivostni hodnotu false,

ak zvolené parametre urcite nerozdelia priznaky na dve skupiny a inak true.

4.3.2 Zakladné typy

V predchddzajucej kapitole bolo detailne popisané, akym spdsobom sa vyhl’addva a konStru-
uje strom na zdklade odtlackov. V naSej schéme sme pre odtlacky vytvorili dva typy vrcholov
- GSHashnode a HashNode. Rozdiel je v tom, Ze prvy menovany robi porovnania na z4k-
lade Ciernobieleho odtlacku a druhy z odtlacku v HSV. Parametre si bod na mrieZke, ndhodnd
farba a v pripade HashNode eSte ndhodny kandl. Metéda chooseChild sa pozrie na bod
odtlacku priznaku (a prip. kandl) dany parametrom vrchola a porovnd ho s parametrom farby.

Kvoli jednoduchosti predpokladajme, Ze funkcia hash (f, y, ) vraciav prvom pri-

pade intenzitu a v druhom bod odtlacku okna z priznaku na pozicii (y, x).

6Str. 47, sekcia 2.2, treti paragraf v [1].
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Obr. 4.1: Znéazornenie nasho stromu. Priznak obsahuje viac prvkov pre rozne typy vrcholov.

Trieda 10: GSHashNode
Parametre :
pos = (z,y) € (0,15) x (0,15) N N2
color € (0,255) N Ny
Podmienka:
hash (f,y,x) < color

4.3.3 Priemerna farba

Novym jednoduchym typom je AvgNode, ktory porovnava priemernu farbu pre konkrétny
kanal odtlacku. Bol zvoleny odtlacok okna namiesto celého okna, kvoli mensej vypoctovej
zlozitosti. Teda parametre su kandl a farba. Priemernu farbu si vypocitame pri extrahovani
priznaku ako d’al’$i prvok. NeocCakdvame, Ze by tento typ vrchola mal sdm o sebe prili§ dobré
vysledky. Tento dojem umociiuje fakt, Zze vSetkych navzdjom réznych moznych vrcholov
tohoto typu je 256 + 256 + 180 = 6927 Pozitivne by v§ak mohol pdsobit’ napriklad pri malej
védhe v distribucii.

Funkcia avg (F') vracia farebny bod v HSV priestore reprezentujici priemernu farbu

okna priznaku F'.

"Na porovnanie pri HashNode je to 256-krét viac, kvoli mriezke 16 x 16.
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Trieda 11: HashNode
Parametre :
pos = (z,y) € (0,15) x (0,15) N N2
chan e {H,S,V}
ak chan = H tak color € (0, 180) N Ny inak color € (0, 255) N Ny
Podmienka:
pixel «— hash (f,y,x)
pizel[chan] < color

Trieda 12: AvgNode

Parametre :

chan e {H,S,V}

ak chan = H tak color € (0, 180) N Ny inak color € (0, 255) NN,
Podmienka:

avg < avg (f)

avg[chan] < color

4.3.4 Cely histogram

Dal'§fim typom vrchola, ktory zavddzame, je FullHistNode. Tento uzol porovniva Se-
doténovy histogram okna. Parametrami vrchola si ndhodny histogram a prah. Aj ndhodny
histogram aj histogram priznaku st normalizované tak, aby suma vel' kosti koSov bola rovna
1.

Néhodny Sedoténovy histogram konStruujeme nasledovne:

1. Nahodne vygenerujeme y z normélneho rozdelenia.

2. Nédhodne vygenerujeme o2 z norméalneho rozdelenia.

3. Néhodne t ahdme stanoveny pocet hodndt z normélneho rozdelenia N (p, 02).
4. Vypocitame histogram s BINS ko$mi z tychto hodnét.

5. Histogram normalizujeme tak, aby suma vsetkych BINS kosikov bola 1.

Tento algoritmus nemd Ziadne formdlne zdklady a je skor heuristikou. Ako bolo
spomenuté, je mozné vytvorit' obrdzky pre akykol'vek histogram. Preco teda nekonStruo-
vat’ histogram vrchola tplne ndhodne? Pri vel'mi neformdlnom skimani ndhodnej vzorky
z nich mala Sedotonovy histogram zbeZne podobajuci sa na graf hustoty normalneho rozdele-
nia pravdepodobnosti. Zvycajne mierne posunuty od stredu a taktieZ strmost’ bola réznoroda,
z toho dévodu su strednd hodnota aj odchylka tieZ zndhodnené. TaktieZ sa t'ahaji z normal-
neho rozdelenia, pretoZe bolo beZnejsie, Ze maximum bolo v strede histogramu, neZ na kraji.
Obdobne pre odchylku.
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Bolo by vhodné pokusit’ sa ndjst formdlnejSi pristup a vyuZit' pripadné existujice

vysledky pocitacového videnia, avSak to uz je nad rozsah tejto prace.

Trieda 13: FullHistNode
Parametre :
hist < randHist ()
threshold € (0, 1)
Podmienka:
compareHist (hist (f), hist) <threshold

Funkcia randHist vracia ndhodny histogram vygenerovany postupom spomenutym
vyS$Sie. Funkcia compareHist (h, h’) vypocita nepodobnost’ histogramov h a h’' na
Skale (0, 1) podl'a vzdialenosti prienik histogramov definovanej v 2.4.2 — ¢&im si podob-
nejsie, tym vysSia hodnota.

Prirodzene, o¢akdvané bolo dosiahnutie lepsich vysledkov aspon pri nejakej vahe v dis-
tribtcii v kombindécii s ostatnymi typmi. Vplyv mé zjavne aj trieda moZnych histogramov
vrchola. V kazdom pripade je vSak vypoctovo narocnejsi ako povodné typy. Musi totiZ poci-
tat’ podobnost’ histogramov, ¢o je naro¢nejsie ako jednoduché porovnanie farby.

Uz prvotné testovanie ukéazalo, Ze tento vrchol bol prili§ vypoctovo a pamét ovo narocny
a vysledkami neuspokojivy. Preto implementicia nebola tiplne dokoncend a pozornost’ sa

d’alej sustredila na ostatné nové typy.

4.3.5 Histogram

Druhym a hned’ aj tretim typom porovnavajucim na zdklade histogramu je GSHistNode
a HistNode. Parametre pri oboch su ¢islo koSa a prah. Porovndva sa vel'’kost” zvoleného
koSa histogramu priznaku s prahom.

Rozdiel medzi triedami je podobny ako medzi GSHashNode a HashNode. Vrchol typu
HistNode sa pozerd na histogram priznaku v konkrétnom kanali. Je viacero moznosti ako
ako pri GSHistNode a hodnoty koSov pre r6zne kandly idd jednoducho zasebou ako prvky
pol’a. Nésledne, do ktorého kosa histogramu sa pozerdme urcuje bin mod 3 a kandl | bin/3],

pokial’ koSe aj kanaly Cislujeme od 0.

Trieda 14: GSHistNode
Parametre :
bin — (0,BINS) NN,
threshold € (TMIN, TMAX) N N,
Podmienka:
hist «— hist (f)
hist[bin] < threshold
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Konstanta BINS predstavuje pocet koSov histogramu. TMin a TMax v najlepSom pripade
predstavujui vySku najmensieho a najvacsieho bin-tého kosa histogramu spomedzi vSetkych
priznakov vo vrchole. Trieda HistNode vyzera identicky, az na to, Ze bin vyberdme z inter-
valu (0,3 x BINS), ¢im sa zaroveri zabezpeci vol’ba ndhodného kandla.

Takto formulovany test vo vrchole je ovel’a podobnejsi povodnému vrcholu s odtlackom
ako FullHistNode. Samotné porovnanie je taktiez rychle a jednoduché. Od tohoto typu

oCakavame vylepSenie vysledkov.

4.3.6 Farebny histogram

Poslednym novym typov vrchola je ColorHistNode. Princip je obdobny ako pre
HistNode, ale s tym rozdielom, Ze porovndvame farebny histogram podl’a definicie 2.4.2

z priznaku na rozdiel od jednorozmerného histogramu. Parametre st teda ¢islo koSa a prah.

Trieda 15: ColorHistNode
Parametre :
bin « (0, BINS®) NN,
threshold € (TMIN, TMAX) N N,
Podmienka:
hist «— hist (f)
hist[bin] < threshold

Konstanta BINS predstavuje pocet koSov v jednom rozmere, teda jednom kanaly.

Od tohoto typu, spolu s Hi stNode, ofakdvame najlepsie vysledky. TMin a TMax plnia
rovnaku funkciu ako v triede 14.

Nebolo zatial' nikde spomenuté, akym sposobom vytvarame histogramy z okien v pri-
znakoch. Je tomu tak preto, Ze tych moZnosti ako konStruovat’ histogram je viacero. Napri-
klad, okrem spocitania histogramu priamo z okna, vypocitat’ ho az z odtlacku okna. Vhodné
je preto podporit’ vol'bu testovacimi ddtami. Zvolené moZnosti aj testovanie su popisané
v odseku 5.2.1.

Doélezitym faktom, ktory si treba uvedomit’, je to, Ze nepotrebujeme pri porovnaniach
Ziadne komplikované metriky ani sposoby merania podobnosti. Jedind podobnost’, ktoru
potrebujeme vediet’ merat’, je t4 z pdvodnej schémy definovand vo vzorci 3.4. A td sa vObec
nepozera na priznaky alebo iné idaje o oknéch.

Trochu s nadhl’adom povedané, podobnost’ urcujeme sériou ndhodnych jednoduchych
testov, ktoré sami o sebe maji len vel'mi obmedzenu vypovedni hodnotu. Ilustrujme to na
priklade. Povedat’ o dvoch obrdzkoch, Ze si podobné, pretoze dve oknd ndhodnej vel kosti

z ndhodnej pozicie maji ndhodny koS histogramov mensi ako ndhodny prah, je odvdzne
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tvrdenie. Ale pokial’ to plati pre vel’a dvojic okien dvoch obrdzkov, uz to neznie tak nezmy-
selne.

v ndhodnych koSoch. Zjavne FullHistNode tento princip nespiﬁa a vysledky tohoto
typu st zIl€. D4 sa oCakavat’, Ze aj iné priznaky pouzivané v pocitacovej grafike, ak sa daji
rozumne diskretizovat’, mézu byt dobrym zdkladom pre d’al'Sie typy vrcholov do takejto

schémy.

4.4 Implementicia

Vyznamnou sicastou price je implementdcia. Tento odsek popisuje jej dolezité prvky,

pouzité technoldgie a blizSie sa venuje niektorym podstatnym cCastiam.

4.4.1 Technologie

Programovaci jazyk, v ktorom je celd implementdcia napisand, je C++. Na tomto jazyku sa
zacCalo pracovat’ v roku 1979 a dodnes je jednym z najpouZzivanejSich jazykov na pisanie
softvéru. Existuje niekol’ko vol'nych aj komerénych kompildtorov pre vel' ké mnozstvo plat-
foriem. Vznikol ako rozsirenie jazyka C o prvky objektovo-orientovaného programovania
a mnohé d’al’Sie. Syntakticky nie je C++ priamou nadmnoZinou C, ale rozdielov nie je vel’a
[14]. Silnym argumentom pre pouzitie C aj C++ je vel'ké mnoZstvo dostupnych kniZnic
na ul'ah¢enie préce, ktoré pokryvaji sndd’ kazdd oblast informatiky. Dal’$im typickym
dévodom pre pouzitie C ¢i C++ je to, Ze programy v nich napisane sd vel'mi rychle oproti
mnohym novSim jazykom vyS$Sej trovne alebo jazykom interpretovanym. Je to dané popu-
larnost’ ou aj vekom, ¢oho ddésledkom st spominané vysoko kvalitné a odladené kompilétory.

Do6vodom preco uprednostnit’ C++ pred C st uz spominané OOP prvky a taktiez Stan-
dard Template Library (STL). STL je sada kniZnic pre C++ poskytujica rdzne programovacie
prvky, ktoré sd bezne potrebné. Medzi ne patria kontajnery, iterdtory a rdzne algoritmy. Pri
ich vhodnom pouZiti sa daji obcas komplikované veci robit’ vel'mi jednoducho a elegantne.

Dal'§im dévodom pre vol'bu C/C++ bola aj kniZnica OpenCV. Toto je populdrna multi-
platformové a vol'ne dostupnd kniZnica, vyvijana spociatku firmou Intel, zamerana na poci-
taCové videnie. Poskytuje mnozstvo uzito¢nych Struktir a algoritmov pre pracu s obrazkami,
ako aj algoritmy strojového ucenia.

Implementdcia ma taktieZ integrovany webovy server Mongoose, ur¢eny na vyuZi-
vanie webového rozhrania implementécie. Je populdrny hlavne kvoli svojej malej vel’kosti
a rychlosti. TaktieZ je jednoduché ho I'ahko integrovat’ do iného C/C++ programu, ¢o bol
d’al’si dovod, preco sme ho vybrali.

VSetky pouzité technoldgie su FOSS, alebo existuje ich FOSS implementécia. FOSS je

znamy pojem zastreSujuci slobodny softvér s vol'ne dostupnym zdrojovym kédom.
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4.4.2 Architektara

Implementacia sa snazi v rozumnej miere vyuzivat' principy OOP aj schopnosti C++. Pre-

hl'ad tried s kratkym popisom funkcionality je nasledovny:

Window Jednoduchd trieda pre okno. Obsahuje identifikdtor okna a obrazka, vel’kost’ okna

a poziciu I'avého horného bodu okna v obrizku.

Windows Obsahuje mapu® pre oknd, metédy na pridanie a ndjdenie okna a metédy pre

ndhodne vygenerovanie mnoZiny okien z obrazka aj mnoziny obrazkov.
Feature Zabezpecuje extraciu vSetkych potrebnych priznakov z okna.

Cache Tito trieda zabezpeCuje jednoduchy a efektivny pristup k priznakom. UdrZuje si
zoznam priznakov. InStancii mdéZeme nastavit’ limit, kol'’ko ich m4 maximélne drzat’
v zozname. Pristup je transparentny, takZe pokial’ si vypytame priznak nenachddzajici
sa v zozname, inStancia ho nacita, vloZi do zoznamu a vrati. Pokial’ pri tom prekro¢ime

limit, odstranime zo zoznamu nadbytocné priznaky stratégiou FIFO.
Node Ako vyzeraju vSetky triedy pre vrchol stromu je popisané v sekcii 4.3.

Tree NajdolezitejSimi metddami stromu st pridanie obrdzka do stromu a vyhl’adanie podob-
nych obrdzkov stromu pre vstup. Jeho parametrom je distribticia a strom zabezpecuje

jej dodrZiavanie pri vytvarani novych vrcholov.

Forest Obsahuje zoznam stromov a metédy pre jednoduchS$iu pracu s nimi a pre vyhl'ada-

vanie.

Storage Této abstraktna trieda popisuje rozhranie pre perzistentné uloZenie nutnych dat. Jej

bliZ$i popis sa nachddza v d’al’Som paragrafe.

FileStorage Je to trieda implementujiica rozhranie Storage, vyuZivajica textové stibory na

ukladanie dat.

Ako bolo spomenuté, Storage predstavuje rozhranie pre perzistentné ukladanie a naci-
tanie nutnych dat. Pod tymito sa myslia informécie o oknédch, uzloch, stromoch, lese atd’.

Zmysel m4 z viacerych dovodov:

e Potencidlne vyrazné zrychlenie inicializdcie v porovnani s nutnostou generovat

vSetky Struktdry pri kaZdom spusteni programu.

e [’ahSia manipuldcia s vygenerovanymi Struktdrami, napriklad pri prenaSani medzi

roznymi pocitacmi.

8Mapa je v STL $tandardne implementovand ako bindrny vyhl'addvaci strom.
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e Vyhody pri testovani, kedy mdze byt vhodné niektoré ndhodne generované Struktudry
mat’ “zafixované”. Napriklad pouZivanim rovnakého zoznamu okien pre vSetky stromy
znizujeme nachylnost’ na ovplyvnenie vysledkov vyhl’addvania pri testovani r6znych

distribucii®.

4.4.3 Webova sluzba

Uz v tvode bolo spomenuté, Ze implementacia bude mat’ webové rozhranie na I'ahké a in-
tuitivne ovladanie. Webové stranka pre sluzbu je vel'mi jednoduchd a demonstruje mozné
pouzitie. Obsahuje textové policko, kde uZivatel mdze zadat’ ¢islo obrazku spomedzi tréno-
vacich obrdzkov. Pre tento obrdzok sa ndsledne vyhl’ada najpodobnejsich 10 vysledkov a su
uzivatel’ ovi prezentované formou tabul’ky. Na kazdy ndjdeny obrdzok sa dé kliknut’ a vtedy
sa za vstup zoberie on. Ukdzka webového rozhrania je na obrdzku 4.2.

Ide len o demonsStracnd verziu a neobsahuje Ziadne pokrocilejSie funkcie. UZito¢né by
bolo napriklad mat’ moZnost’ volit’ za vstup hocijaky obrazok bud’ z pocitaca alebo z webu.
Toto vSak je len otdzka doprogramovania nacitania suboru cez HTTP a jeho uloZenia na disk.
Samotnd schéma mo6Ze mat’ vstupny obrdzok hocijaky (nielen z trénovacej mnoZiny), takze

je to len otdzka vylepSenia uZivatel’ ského rozhrania.

4.4.4 Paralelizacia

Kvdli rychlejSiemu testovaniu na viacjadrovom pocitaci sme vytvorili aj funkcie zabezpecu-
Juce viacvlaknové predspracovanie trénovacich obrdazkov, generovanie viacerych stromov
sucasne a paralelné spracovanie testovacej sady.

Tieto priniesli solidne zrychlenie prislusnych procesov. Boli napisané aZ na zaver imple-
mentdcie a urCite by sa dali d’alej vylepSovat'.

Takato dobréa paralelizacia by bola v praxi urcite pri vel’kom objeme dat vel'mi Ziadana.

9Za predpokladu testovania pocas viacerych spusteni programu.
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Obr. 4.2: Webové rozhranie. Hore: vysledky vyhl'addvania. Dole: zvyraznenie vysledku pri
prechddzani mySou ponad neho.



Kapitola 5
Testovanie

Rovnako dodlezité ako mat’ ndpady je overit’, ¢i ich podporuju fakty. Této kapitola sa ststredi
na testovacie vysledky implementécie pri rdznych konfigurdcidch zvolenych parametrov.
Zaciatok kapitoly sa venuje objasneniu sposobov testovania a popisom pouZitych testo-
vacich sdd. Nasledne predstavujeme jednotlivé vykonané typy testov.
pozornost’ ale venujeme porovnaniu réznych typov vrcholov na bédze histogramov. Tieto
testy su zdkladom pre hl'adanie najlepsej distribiicie z pohl’adu vysledkov vyhl'adavania.
Pokial’ nie je uvedené inak, tak v tejto kapitole odkazovanim sa na “vysledky”, ¢i uz do-
bré alebo zI¢é, myslime vysledky testovania uspeSnosti hl’adania podobnych obrdzkov. Ako

uspesnost’ meriame a o aku testovaciu sadu ide by malo vyplyvat’ z kontextu.

5.1 Sposob testovania

Za zékladnu testovaciu sadu sme zvolili UK-Bench, ¢o je sada z Univerzity v Kentucky
predstavend v [13], ktord obsahuje 10200 obrazkov vel'kosti 640 x 480 pixelov. PresnejSie,
sada obsahuje 2550 Stvoric obrazkov, kde obrdzky v ramci Stvorice povazujeme za podobné.
St to obrazky objektov, rastlin, veci z domdcnosti, I'udi, exteriérov, atd’.

Skore pocitame tak, Ze pre kazdy obrazok zo sady spocitame Styri najpodobnejsie z celej
sady a za kazdy zo Stvorice vstupného (vriatane samého seba), ktory je medzi najpodobne;j-
$imi, pripocitame bod. Nakoniec predelime pocet bodov vel' kost'ou sady, teda 10200. Takto
dostaneme skore medzi O a 4.

Autori sady uvadzaji'!, Ze metédy vyuZivajice to najlepSie ¢o sa v sidasnosti pouZiva,
kam patri algoritmus na detekciu zaujimavych regionov MSER ¢i SIFT na hl’adanie a popis
lokédlnych priznakov, v kombinécii s k-means zhlukovanim a r6znymi hodnotiacimi sché-
mami, dosahujd v priemere skére na drovni od 3.07 do 3.29. V [15] z roku 2007 dosiahli

skore 3.45 vyuzitim randomizovanych k-d stromov. Autori povodnej prace dosiahli v [1]

1Zdroj: http://vis.uky.edu/Stewe/ukbench/data/

37
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pouZzitim 10 stromov pre F; = 1000an,,,;, = 4 skoére 3.01.

Testy boli robené pri fixovanom inicializdtore generatora pseudondhodnych cisel a zvy-
¢ajne v ramci jedného testu na rovnakych okndch. Kvoli rychlosti boli testy zvicSa robené
paralelne na viacerych vldknach, o prirodzene mohlo mat’ vplyv na ndhodnost’. AvSak viac-
vzorke 500 obrazkov.

Nie vZzdy sme pouzili na testovanie celd sadu. Pokial chceme porovnat’ dve sady
parametrov, staci ndm zobrat’ rozumne vel'kd Cast’ sady a merania spravit’ len na nej. Testy
by pre vicsie Casti sady (resp. pre celd) dosiahli sice rozdielne hodnoty, ale poradie by vel’'mi
pravdepodobne zostalo zachované. Samozrejme, ak su rozdiely medzi vysledkami merani
minimadlne, tak to nemusi platit’.

Vsetky testy, ak nie je uvedené inak, boli robené pre 7' = 10, ny, = 4 a F; = Fp =
1000.

5.2 Histogramy

Vrcholy zaloZené na testoch histogramov tvorili najvyznamnejSiu Cast’ predchddzajice;j

.....

5.2.1 Parametre histogramu

Ako bolo spomenuté, moznosti ako z okna vytvarat’ histogramy je viacero. Zvolili sme Styri,

ktoré boli podrobené meraniam.

e Hist(Hash(HSV)) - Histogram vytvarame z odtlacku okna reprezentovaného v HSV

farebnom priestore.
o Hist(Hash(RGB)) - Vytvorime ho z odtlacku okna v RGB.
e Hist(HSV) - Histogram vytvorime zo vSetkych bodov okna v HSV.

e Hist(RGB) - Zo vsetkych bodov okna v RGB.

Odtlacok ma rozmery 16 x 16 bodov.

Testovanie sme robili len na podmnoZzine UK-Bench o vel'kosti prvych 500 obridzkov.
Lesy sme generovali hromadnou metédou. V meraniach sme sa zaujimali len o vysledné
skére a nie o d’al’Sie parametre ako Cas extrakcie ¢i vyhl’addvania. TaktieZ sme pre vSetky
Styri spomenuté spdsoby vytvdrania testovali viacero hodnot poctu koSov histogramu.
V grafe 5.1 su vysledky pre 500.000 priznakov a stromy boli vytvdrane iba z Hi st Node.

Pre referenciu je uvedeny aj vysledok pri rovnakych parametroch pre stromy z HashNode.
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Obr. 5.1: HistNode; 500.000 priznakov, T = 10, 1, = 4

Vysledky naznacuju niekol'’ko veci. V prvom rade, Ze testy pre obrazky v RGB dosahuji
konzistentne horsie vysledky ako tie pre HSV. Dalej to, ze Hist(Hash(HSV)) dopadol
pre 16, 32 aj 68 kosov na kanal lepSie ako Hash(HSV'). Najlepsie vo vSetkych meraniach
dopadol Hist(HSV') a malé odchylky vo vysledkoch pre rozne merania naznacujd, Ze pre
tito vel'’kost’ sady dosiahol maximum svojej rozliSovacej schopnosti.

Na zaklade tychto aj d’al’Sich merani sme sa rozhodli d’alej pouzivat’ prvi moZnost,
teda Hist(Hash(HSV')), s 32 koSmi na kandl. Aj ked” Hist(HSV') dosahoval v priemere
TaktieZ je dobré, Ze pre fixovanu vel'kost’ odtlacku vieme dopredu povedat’ kol'’ko najviac
bodov sa mdze ocitnit’ v jednom kosi, bez ohl’adu na vel'kost’ obrdzku resp. okna. Tento

nedostatok by sa pre Hist(HSV') dal odstranit’ normovanim histogramu.

5.2.2 Parametre farebného histogramu

Druhym testom, podobného charakteru ako predchadzajuci, je testovanie spdsobov vytvara-

nia farebného histogramu z okien.

e ColorHist(Hash(HSV')) - Farebny histogram vytvdrame z odtlacku okna reprezen-

tovaného v HSV farebnom priestore.
e ColorHist(HSV') - Farebny histogram vytvorime zo vSetkych bodov okna v HSV.

Pre niekol'’ko hodndt sme testovali aj spOdsoby s RGB obrdzkami, avSak vysledky boli

podobného charakteru ako pri prvom teste a preto sme v tom d’alej nepokracovali. Zvo-
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lili sme tentoraz podmnoZinu o vel'kosti 200 obrdzkov. Ostatné parametre ostali zachované.

Merania sme robili znova pre viacero hodnot poctu koSov na kanal. Vysledky su v grafe 5.2.
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] Hist(HSV)
e M Hist{Hash(HSV))
236 M Hash(HSV)
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Kose na kanal

Obr. 5.2: ColorHistNode; 200.000 priznakov, T = 10, n,,;, =4

Z grafov je zjavné, Ze vysledky sd vel'mi podobné, aj ked” C'olor Hist(Hash(HSV))
v najlepSich meraniach dosiahol o mélo lepSie skére. Maximum dosiahli oba pre 6 koSov na
kandl, teda 63 = 216 koSov pre cely farebny histogram, av§ak len o minimalny rozdiel oproti
meraniam pre 5 koSov (teda 125 spolu). Za zmienku tieZ stoji, Ze obe metédy dosiahli pre 6
koSov lepsie skére ako Hist(HSV).

Zvysovanie po¢tu koSov mé za nésledok spomalenie vSetkych faz - predspracovania
obrazkov, generovania lesa aj vyhl’addvania. Najviac sa to prejavuje na trvani vyhl’addva-
nia.

Uskutocnili sme eSte d’al’Sie merania zamerané jednak na presnost’, ale taktieZ na asové
ndroky. Skusali sme porovndvat’ odtlacky 5 vel'kosti, od 16 x 16 po 64 x 64 a ustdili sme,
Ze najlepSi pomer presnosti a Casu poskytuje odtlacok rozmerov 32 x 32 bodov, z ktorého

vytvarame farebny histogram s 5 koSmi na kandl.

Negativne je, Ze typ ColorHistNode je celkovo vyrazne pomal$i nez ostatné typy.
ZvysSovanim poctu priznakov sa tento rozdiel d’alej prehlbuje, pricom pri pouZiti celej sady
UK-Bench pri £7 = 1000 (teda 10.2 x 10° priznakov) sa stane tento typ nepouZitel nym
pri generovani hromadnou metédou. Dévodov, preco tomu tak je, moézZze byt viacero —
od neefektivnej implementédcie vytvarania farebnych histogramov az po prili§ naivné gen-
erovanie ndhodnych parametrov vo vrchole. Analyza tohoto problému by bola dobrym ndme-

tom na d’al'$i rozvoj préce, pretoze ako sa ukazuje v sekcii 5.3, vysledky presnosti pre
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ColorHistNode su vel'mi povzbudzujice. D4 sa ocakdvat’, Ze tento typ vrchola sdim alebo
v kombindcii s inymi typmi moZe dosiahnut’ na UK-Bench vel'mi zaujimavé vysledky. Tak-

tiez by mohlo byt zaujimavé skusit’ rdzne pocty kosov histogramu pre jednotlivé kandly.

5.3 Porovnanie metod

V sekcii 4.1 sme predstavili niekol’ko metéd na generovanie lesa, spolu s ocakavanymi vlast-
nost’ami. Vysledky testovacich merani porovnévajicich hromadnd a inkrementdlnu metédu
su v grafe 5.3.

Testovali sme viacero variantov: pre hromadni metédu les z HashNode
a les z HistNode. Pre inkrementilnu metédu les z HashNode, HistNode
aj ColorHistNode. Skusali sme aj hromadnou metédou generovat’ lesy
z ColorHistNode, avSak uz pri 100.000 priznakoch trvalo generovanie aj vyhl’addvanie
dvakrét dlhSie, pricom d’alej tento rozdiel eSte rastol. Tym pddom nemalo zmysel d’alej
tento variant testovat’, ked’Ze pre nds nemal praktické vyuZitie. Pri inkrementalnej metéde

sa problémy s ColorHistNode nevyskytovali.
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Obr. 5.3: Porovnanie hromadnej a inkrementédlnej metody; T = 10, n,,;, =4, H = HashNode,
I = HistNode, C = ColorHistNode

Merania ukazujui niekol'’ko zaujimavosti. V prvom rade jednoznacne najlepSie dopadli
merania pre les z ColorHistNode generovany inkrementdlnou metédou, pricom Cas ge-
nerovania bol 430 sekiind, ¢o v porovnani s 320 sekundami pre Hi st Node a 350 sekundami

pre HashNode (obe inkrementdlnou metddou) nie je az taky zly vysledok.
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Druhym zdverom je pozorovanie, Ze inkrementdlna metdda generuje stromy rychlejsie
neZ hromadnd. Konkrétny faktor zavisi od parametrov, ale pri stromoch z Hi stNode a celej
sade ide 0 9-ndsobné zrychlenie.

Dalej je zaujimavy fakt, Ze rozdiel vo vysledkoch v metédach pre HashNode bol
pomerne vyrazny (0.1 bodu), ale rozdiel pre HistNode bol takmer zanedbatel'ny (0.01
bodu). Ked’ zoberiem do dvahy, Ze inkrementdlna metdda generuje stromy rychlejsie, pontika

sa otdzka, Ci radSej nevyuZit' tdto pri generovani stromov z Hi stNode.

Nédmetom na d’al’Sie skiimanie je otestovat’ metédu malych lesov pre rozne vel’kosti 7.,

a Ny a porovnat’ ju s ostatnymi metédami.

5.4 Heterogénne a homogénne stromy

Dal’$im testom je porovnanie homogénnych a heterogénnych stromov. Merali sme skére pre

fixovany pomer vrcholov. Testované Styri varianty generovania su:

e homogénne stromy inkrementdlnou metédou
e heterogénne stromy inkrementdlnou metédou
e homogénne stromy hromadnou metédou

e heterogénne stromy hromadnou metdédou

Meranie sme robili na vzorke 1000 obrazkov pre F; = 200. Generovali sme 10 stro-
mov. Pri homogénnych variantoch horizontdlna os predstavuje pomer stromov z Hi st Node.
Zvy$né stromy su HashNode. Pri heterogénnych variantoch predstavuje horizontdlna os
vdhu HistNode v distribucii kazdého stromu. ZvySna vaha je nastavend pre HashNode.

Merania st v grafe 5.4. Homogénne stromy dopadli lepSie pre obe metddy generovania.

5.5 Uspesnost’ na UK-Bench

Prirodzene, zaujimavou otdzkou je, aké najlepSie skore na celej sade UK-Bench vieme do-
siahndt’. Problém je, Ze tol'’ko parametrov ma vplyv na vysledok, Ze by bolo treba zna¢né
vypoctové aj Casové kapacity, aby sme mohli vykonat’ rigor6zne testovanie pre ich rézne
kombindcie.

Na ilustrdciu, uZ pre jeden strom mame mnoZstvo parametrov ovplyviujicich jeho
rozpozndvacie schopnosti. Treba zvolit’ typy vrcholov, ktoré budd v strome. Treba im pri-

radit’ vahy v distribucii. UZ pre dve typy vrcholov by bolo vhodné vyskusat' aspon 11
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Obr. 5.4: Porovnanie homogénnych a heterogénnych stromov. T = 10, F; = 200, 1000
obrizkov

variantov distribuicie (vdhu by sme postvali po 0.1 z jedného na druhy typ), aby sme mali as-
poti odhad najlepsej hodnoty. Dalej st to vntitorné parametre typov vrcholov na spdsob tych,
ktoré uréujeme v sekcidch 5.2.1 a 5.2.2 pre HistNode resp. ColorHistNode. Dal'§im
parametrom je metdda generovania stromu a vplyv md aj vol'ba n,,;,. Nasledne moZeme
vytvdrat’ lesy z kombindcii 'ubovolnych stromov.

Kvdli obmedzenej vypoctovej kapacite sme si nemohli dovolit’ prehl’addvat’ cely priestor
kombindcii parametrov. VolI'bu parametrov sme robili na zdklade predchddzajicich merani
a snazili sme sa intuitivne odhadnit’ ako parametre upravit’, aby sme dostali lepSie vysledky.

NajzaujimavejSie vysledky sa nachddzaju v tabul'ke 5.1 a vizualizované su v grafe 5.5.
Cislo pod stipcom v grafe uréuje riadok v tabul'ke. Ak nie je uvedené inak, pouZité hodnoty
pre parametre boli n,,;, = 4, F; = 1000 a odtlacky maju také vel'kosti, aké uvddzame
v prislusnych sekcidch.

Kvdli CitatelI'nosti pouzivame v tabul’ke skrateny formdat zdpisu réznych parametrov.
Les mozZe byt zapisany pomocou viacerych sad a vSeobecnd formula pre jednu sadu je

M — tV.w[+V".w'], kde:

M je pouZzitd metdda pre sadu, bud’ b pre hromadnu (z ang. bulk) alebo i pre inkre-

mentdlnu (z ang. incremental).

t je pocet stromov v sade.

V je typ vrchola; H = HashNode, I =HistNode, C=ColorHistNode.

e w je vdha typu V, ak nie je uveden4, tak je 1.
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e +V'.w popisuje vahu d’al’Sieho typu vrcholu v tej istej sade, ak treba.

Viaceré sady sd oddelené Ciarkou. Napriklad zdpis 1-4I, b-6H.8+I.2 predstavuje
les, v ktorom st 4 stromy z HistNode vytvorené inkrementdlnou metdédou a 6 stromov
z HashNode s vahou 0.8 a Hi st Node s vdhou 0.2 vytvorenych hromadnou metédou. For-
mat sme nechceli d’alej komplikovat’ a preto si v tabul’ke d’al’Sie parametre, ak nemaji
povodni hodnotu, uvedené v poznamke.

#  Skore Kod Poznamky
1 299 Db-10H
2 301 Db-1TI
3 301 Db-1I odtlacok 32 x 32
4 313 b-2I odtlacok 32 x 32
5 316 Db-3I odtlacok 32 x 32
6 3.19 Db-4I odtlacok 32 x 32
7 3.14 Db-4H.5+I.5 odtlacok 32 x 32 pri I
8§ 322 Db-10I
9 297 i-11 N, = 3
10 3.04 i-11T
11 303 i-11T Nmin = O
12 321 i-1cC
13 3.25 i-1C Nomin = D, odtlacok 24 x 24
14 3.28 b-5H, b-5I
15 329 b-5H, i-5I
16 326 Db-3H, i-5I, b-2I odtlacky vel'kosti 24 x 24 pri b—21I
Tabul’ka 5.1: Vysledky roznych merani na UK-Bench.
3.3
3.2
3.1
3.0
2.9

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Obr. 5.5: Vysledky r6znych merani na UK-Bench.
Prvé meranie je referencné pre porovnanie s vysledkom z [1], kde s b—10H (desat’ stro-

mov a vrcholy porovnavajuce odtlacky, hromadnd metdda) dosiahli skére 3.01. My sme do-

siahli 2.99, pricom odchylka sa d4 vysvetlit ndhodnost’ ou spojenou s generovanim.
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Zaujimavych vysledkov je niekol'’ko. Za zmienku stoji hned’ druhé meranie, kedy jeden
strom z HistNode vytvoreny hromadnou metdédou dosiahol skére 3.01. Pre n,,,;,, = 4 méa
strom z Hi st Node aj strom z HashNode pre celt sadu zhruba rovnaké mnoZzstvo vrcholov
ato 11 x 10°. Vyhl'addvanie v tychto stromoch trva tieZ porovnatel' ne dlho, ked’ Ze oba typy
vrcholov len porovnavaju dve ¢isla. Extrakcia priznakov z obrazku pre stromy z Hi st Node
trvd zhruba o dve tretiny dlhSie neZ pre stromy z HashNode, ked’Ze v oboch pripadoch
extrahujem odtlacky rovnakej vel’kosti, ale v prvom pripade musim extrahovat’ aj histogram.
Z toho vyplyva, Ze rovnaku presnost’” vieme dosiahnut’ s 10-ndsobne mens$imi pamét’ ovymi
aj casovymi ndrokmi za cenu mierneho predfienia Casu extrakcie priznakov.

Desiate meranie dosiahlo oproti druhému zlepSenie o 0.03 bodu. Toto nie je nijak drama-
ticky ndrast, ale zaujimavé to je z toho dovodu, Ze desiate meranie prebehlo na jednom strome
z HistNode vygenerovanom inkrementdlnou metddou. Teda, inkremetndlna metéda do-
siahla v tomto pripade lepSiu presnost’ ako hromadnd, ¢o je opak toho ¢o sme ocakdvali.
Dalej, inkrementilna metéda generuje stromy z HistNode zhruba 9x rychlejsie neZ hro-
madnd a stromy maju pri vytvédrani z celej sady o 8% menej vrcholov a zaberaju tym pddom
menej miesta v paméti. Pri stromoch z HashNode nevznikla situdcia, Ze by inkrementalna
metdda dosiahla rovnaké alebo lepSie skére neZ hromadna.

Trindste meranie dosiahlo skére 3.25, €o je uz dost’ vyrazné zlepSenie oproti povodne;j
schéme. Toto meranie pritom prebehlo na jedinom strome vytvorenom z ColorHistNode
inkrementalnou metédou pre n,,in = 5 a odtlacky vel'kosti 24 x 24 bodov. Generovanie
stromu a extrakcia priznakov trvd spolu zhruba 10x dlhSie nez pri i—1TI. AvSak eSte z4-
vaznejsi problém je, Ze vyhl’addvania trvd mnohondsobne dlhSie. Spocitanie skore, teda vy-
hl’adanie pre celd sadu, trvalo takmer 5 hodin v porovnani so zhruba 5 minttami pre 1—-11.
Dalej nds to utvrdzuje v presvedZeni, Ze prave ColorHistNode je zaujimavym kandidé-
tom na d’al’Sie skimanie.

Najlepsi vysledok sme dosiahli v merani €. 15. Dosiahnuté skére je 3.29, Co je na trovni
vysledkov najpokrocilejsich schém, s vynimkou [15], kde sa podarilo dosiahnit’ skére 3.45.
V kazdom pripade je to zlepSenie o 0.28 bodu oproti podvodnej schéme, Co predstavuje narast
0 9% relativne k ich vysledku. Da sa oCakdvat’, Ze vytrvalejSie hl’adanie pomerov stromov a

nastaveni parametrov by viedlo k d’al’Siemu zvySeniu presnosti.

5.6 Vykon

Merania prebiehali na pocitaci s 24 GB RAM a dvoma procesormi, kazdy so Styrmi jadrami
taktovanymi na 2.3 GHz.

Aj ked’ su vrcholy stromov vel'mi jednoduché a pamit ovo nendrocné objekty, treba
si uvedomit’, Ze pamite na celi sadu UK-Bench treba dost a stromy si vel'ké. Pre-
snejsie, ked’Ze sme na 64-bitovej architektire, zaberd kazdy smernik v pamiti 8 bajtov.

V naSej implementécii mé kazdy vrchol minimédlne smernik na otca, do stromu, na I'avého
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a pravého syna. TaktieZ md zoznam svojich priznakov, ktory implementujeme ako objekt
triedy std::List a ten, aj ked” je prazdny, zabera vel'kost’ troch smernikov. Dalej ma vrchol
svoj identifikator, Co je Cislo typu long, ktory mé zvycajne tieZ vel'’kost’ 8 B. Ked’ to spoci-
tame, zaberd jeden vrchol bez parametrov 64 B.

Strom pri n,,in = 4 mal pre Hi stNode aj HashNode v priemere 11 x 10° vrcholov.
Dostavame, Ze jeden strom zabera zhruba 670 MB pamiite, Co je vel’a. Pre vyhl’addvanie nie
je nutné mat’ smernik ani na otca, ani do stromu, ani si drzat’ prazdny zoznam pre vnitorné
vrcholy. Po takejto redukcii by strom zaberal zhruba 250 MB, €o uz je prijatel'nejSie. V im-
plementdcii sme si tieto navySe data udrziavali z dovodov testovania a niektorych funkcii ako
ukladanie do suborov. Preto sme mali Castokrat aj pri 24 GB RAM problém s nedostatkom
pamadte pri generovani viacSieho poctu stromov stucasne. V implementécii pre prax by bolo

nutné paméit’ ové naroky €o najviac skresat’.
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Problematika CBIR je vel'mi zaujimava z niekol’kych dévodov. Stoji na prieniku viacerych
informatickych smerov. M4 §irSie vyuzitie, neZ sa na prvy pohl’ad zda. A eSte zd’aleka nie je
vyrieSena.

V préci vychadzame zo schémy, ktord je pomerne jednoduché a ma pekné vlastnosti. Ne-
dosahuje drovne najlepsich existujicich CBIR, ale aj pri svojej konceptudlnej jednoduchosti
dosahuje zaujimavé vysledky.

Po tvode do problematiky a opise spominanej schémy predstavujeme niekol’ko navrhov,
ako potencidlne vylepsit’ schémy v roznych oblastiach. Su to metddy generovania ndhodnych
stromov a popis ich vlastnosti. Dalej navrhujeme spdsob generalizdcie vrchola stromu tak,
aby bolo mozZné vyuZit’ viaceré priznaky obrazkov a nielen odtlacky ako tomu je pri povod-
nej schéme. Zavadzame pravdepodobnostnu distribiciu vrcholov ako jemnozrnny néstroj na
kombinovanie r6znych typov vrcholov v rdmci stromov, pricom sa pridfZame randomizo-
vanej natury schémy. Dalej predstavujeme niekol’ko novych typov vrcholov, vyuZivajicich
d’al’Sie pouzivané priznaky, ktorymi su hlavne histogramy.

Taktto novu resp. rozSirend schému implementujeme spolu s webovym rozhranim na
pohodIné vyhl’addvanie. Podrobujeme testovaniu nové metédy a nové typy vrcholov. Testo-
vanie uskutocfiujeme na sade UK-Bench.

Experimentdlne podporujeme alebo vyvraciame ocakavania ohl’adom met6d generova-
nia stromov. Pomocou merani hI’addme najlepsie nastavenia vnitornych parametrov pre jed-
notlivé nové typy vrcholov.

Ukazujeme, Ze naSa schéma predCi vysledky pdvodnej pri viac nez 10X menSej
pamit ovej zlozitosti a obdobne rychlejSom generovani za cenu mierneho spomalenia ex-
trakcie priznakov.

Dosahujeme na UK-Bench tspeSnost” 82.25%, €o je oproti povodnej schéme zlepSenie
o0 viac nez 9%, pri porovnatel’ nej zloZitosti. Je to vysledok na drovni najlepSich CBIR schém
sucasnosti, aj ked’ existuje eSte lepsi vysledok.

Ciele prace sa podarilo naplnit’, ale vyskytli sa aj otdzky a problémy, ktoré uz boli nad

ramec prace. Medzi ne urcite patri typ vrcholu pre farebny histogram, ktory aj pri sI'ubnych
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vysledkoch nebolo moZné plne otestovat’. Prirodzené je taktieZ vytvorenie d’al’Sich typov
vrcholov vyuzivajucich iné priznaky. Zaujimavé by mohlo byt aj vyuZitie tejto schémy na
automatickd anotdciu obrazku.

Dovolime si tvrdit’, Ze generické CBIR vyhl’addvace eSte nie si na takej drovni, aby
sa ich potencidl dal plne vyuZit' a stali sa beZnou pomockou pre I'udi. Predchiadza tomu
vyrieSenie narocnych problémov, ale prave tie su na informatike najzaujimavejSie a preto

bude zaujimavé sledovat’, aka buddcnost’ cakd CBIR.
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