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Abstrakt

Tato prace popisuje metody vyhledavani podle obsahu. Vybranou metodu dale aplikuje na
vyhleddvani podobnych obrazku a snimku ve videu. Prace dale kvalifikuje metody pouzi-
vané na zrychleni tohoto typu vyhledavani. Metody déale vyhodnocuje, diskutuje vysledky
a zaroven navrhuje jejich pouzivana vylepseni.

Abstract

This thesis describes content-search methods. Chosen method is applied on finding simi-
lar images and video frames. Thesis also qualifies methods used for acceleration of this
search. Methods are then evauated and their results discussed. Proposal of commonly used
enhancements for these methods is made.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé existuje v elektronické podobé mnoho informaci a zaroven také nékolik zpt-
sobt jejich vyhledavani. K dispozici mame napiiklad fulltextové vyhledavani, vyhledavani
na dotazy v prirozeném jazyce a dalsi. Obecné textové informace nejsou jedinymi predméty
vyhledavani. Vyhledavat lze zdrojové kédy, zbozi k prodeji, zpravy a v neposledni fadé
i multimédia'. Vyhledavani informaci z konkrétni kategorie lze provadét na také na spe-
cializovanych sitich uréenjch pro tento typ obsahu?, jako napiiklad filmy, obrazky, videa
a mnoho jinych. Toto vyhledavani je ale uskuteénovino nejcastéji pouze textem (jméno
osoby, nazev vyrobku, nidzev nebo ¢ast textu pisné). Jinou moznosti vyhledavani je tzv.
vyhledavani podle obsahu, kterému se vénuje tato prace. Zjednodusenou ukazku lze vidét
na obrazku 1.1.

Dotaz:

Vysledek:

Tabulka 1.1: Zjednoduseny ptiklad pouziti vyhledavani

Vyhledavani podle obsahu je v této dobé na internetu jiz dostupné®. Firma Melodis
Corporation, ktera se vénuje porovnavani a vyhledavani podobnych zvuki, spustila projekt
Midomi, diky kterému lze na internetovych strankéch nebo pomoci aplikace pro mobilni
telefon vyhledavat pisné nebo zvuky podobné ¢asti zvuku nahranému. Dal$im prikladem
je firma Idée Inc., ktera provozuje internetové stranky TinEye, kde lze reverzné vyhledavat
obrazky. To znamena, Ze zdrojem vyhledavani nejsou klicova slova nebo text, ale obrazek,
se kterym je porovnavana vizualni podobnost. Firma Google™ spustila projekt “Similar
images”, pomoci kterého lze vyhledat obrazky podobné jinému obrazku z vysledkiu vy-
hledavani. Tyto stranky pouzivaji pro nalezeni vysledkd pravé metodu vyhledavani podle
obsahu. Pokud by bylo Gi¢elem misto obrazkt vyhledavat podobné videosekvence, pak jde
o porovnavani jednotlivych snimki videa, coz jsou opét obrazky, pouze s tim rozdilem, Ze

!y8e dostupné na http://www.google.com
2http://www.csfd.cz, http://www.flickr.com, http://www.vimeo.com, http://www.youtube.com
3http://www.midomi.com, http://www.tineye.com, http://similar-images.google.com



podobnost musi byt stejnd u navazujicich snimkt. Zaroven je pfi vyhledavani ve videosek-
vencich nutné uvazovat velké mnozstvi vstupnich dat (snimkt). Vyhledédvani a porovnavani
takového multimedialniho obsahu lze vyuzit napriklad pro automatizaci hledani porusovani
autorskych prav.

Pro vyhledavani podobnych obrazki je potieba definovat jejich podobnost. Z hlediska
algoritmizace je hledani podobnosti obrazki ztizeno jejich predchozi tpravou. Obrazky
mohou mit rozdilnou velikost, rotaci, jeden mize byt vyfezem druhého, nebo muze byt
méné kvalitni a mnoho dalSich faktor. Druhym problémem ve vyhledavani je velikost
prohledévanych dat (jak velikost jednotlivych obrazki, tak jejich mnozstvi).

Metody pouzité pro omezeni narokd na pamét a rychlost jsou popsdny v kapitole 2,
ktera je rozdélena na ¢ast vénovanou popisu algoritmi pro porovnavani podobnosti (2.1) a
¢ast pro zrychleni vyhledavani (2.2). V kapitole 3 je popséan navrh aplikaci pro vyhledavani a
pouzité metody. Kapitola 4 se zabyva implementaci algoritmt pouzitych pro tuto praci, po-
pisuje jejich vlastnosti a pouzité knihovny. Vysledky a efektivita programu pro vyhledavani
je diskutovana v kapitole 5, stejné jako data na kterych byly programy testovany.



Kapitola 2

Vyhledavani podle obsahu

K aspésnému vyhledavani v datech je potfeba nékolika informaci. Objekty mezi kterjymi vy-
hledavame je nutné unifikovanym zptsobem popsat. Mezi témito popisy je poté definovana
podobnost a zaroven také hranice, ktera urcuje zda je porovnavany objekt jesté podobny
¢i zda uz mé byt povazovan za rozdilny. Vzhledem k velikosti prohledédvané databaze je
vhodné na hledani pouzit jiny nez naivni (sekvenéni) algoritmus.

2.1 Porovnavani podobnosti

Obrazky lze popsat nékolika zptisoby. Kazdy obrazek ma v sobé uchovany barvy jednot-
livych pixelti, které lze bez jakékoliv zmény vyuzit pfi jeho popisu. Pro lepsi vysledky je
mozné prevést barvy do jiného barevného modelu (napf. pouze do odstinu Sedi pokud ne-
zéleZi na barvé a podobné). Z obrazku je mozné vypocitat po kazdy bod jeho texturni
pfiznaky, na coz je pouzivdna napiiklad metoda Local Binary Patterns (déle jen LBP).
Dalsi moznosti pro reprezentaci pixelu je smér a velikost gradientu v jeho bodé tak, jak
je to u metody Histograms of Oriented Gradients (dale jen HOG). Z téchto popisi se vy-
pocitaji normalizované histogramy a reprezentuji tak obrazek jako celek. Tyto popisy jsou
takzvanymi globalnimi deskriptory.

Obrazek lze také popsat tzv. lokdlnimi deskriptory, napf. pomoci metody Scale-invariant
feature transform (dale jen SIFT). Tyto deskriptory oznacuji vyznamné oblasti v obrazku
a jsou tudiz invariantni vici zméné pozice v obrazku ¢i jeho natoceni apod.

2.1.1 Globalni deskriptory

Metodou pro unifikovany popis obrazku je tedy nejéastéji normalizovany histogram o pre-
dem daném rozsahu, kde jsou pixely reprezentovany bud jejich hodnotou barvy v urcitém
barevném prostoru nebo pomoci metody LBP.

Metoda LBP reprezentuje pixel podle jeho okoli. Vstupnimi parametry jsou R — polo-
mér kruznice okoli reprezentujiciho pixel a P — pocet bodl na této kruznici ze kterych se
vypocita hodnota pixelu. Rizné vstupni parametry jsou zndzornény na obrazku 2.1. Pro
jednoduchost zobrazeni bude dale ilustrovana metoda LBP s parametry P = 8 a R = 1.
Déle je vypoctena intenzita v referenénim bodu a v bodech z kruznice (obrazek 2.2(a)).
Pokud je intenzita v bodu na kruZnici vét$i nebo rovna intenzité v bodu referen¢nim, je
tento bod na kruznici reprezentovan bitem 1, jinak bitem 0 (obrazek 2.2(b)). Z téchto bita
je nakonec kruhové poskladana hodnota referen¢niho bodu, jak je vidét na obrazku 2.2(c).



Casto pouzivanymi variantami metody LBP jsou piipady, kdy je okoli povazovano za rota-
¢né invariatni nebo se pocité jen s okolim osahujicim dvé bitové zmény ¢i kombinace téchto

dvou.
] ® L]
° L= ° °® R241 e
L] ° L]
(a) Okoli pro P=8,R=1 (b) Okoli pro P = 16,R =
2.4
Obrazek 2.1: Znazornéni okoli pro rizné vstupni parametry metody LBP
123 | 83 | 13 1 1 0 1 1 0
97 | 76 | 45 1 0 1 0
27 | 166 | 201 0 1 1 0 1 1
(a) Intenzita pixelt (b) Relativni intenzita (c) Hodnota pixelu
Obréazek 2.2: Binarni reprezentace pixelu pfi pouziti metody LBP
V [3] pouzili pro reprezentaci pixelti oponentni model ([7]), sestavajici ze tii kanalt —
intenzity (I) a dvou barevnych slozek (O; a O2).
; _R+G+B
B 3
R+G-2B
R-2G+ B

Tento barevny model umoznuje definovani vah zvlast pro histogramy intenzity a histogramy
barevnych slozek. To znamenad, ze vysledna podobnost bude jinak zavislad na rozdilu barev
pixelt a jinak na jejich intenzité. Dale umoznuje také rychlé a jednoduché piepocitani
z modelu RGB.

Metoda HOG ([5]) spo¢iva v poéitani sméri a velikosti gradientt (nejvétsich prirtistka
intenzity) v jednotlivych bodech obrazku, ze kterych je poté vytvoren histogram. Pro pies-
néjsi vysledky je vhodné normalizovat kontrast obrazku. Pro detekci objektti nebo dosahnuti



vétsi informativni hodnoty histogramu je obrazek rozdélen na nékolik ¢asti. Histogramy jsou
poté pocitany pro kazdou z téchto ¢asti zvIAst.

Pro definici podobnosti histogramt 1ze povazovat histogram s rozsahem n hodnot jako
bod v n-rozmérném euklidovském prostoru FE,,. Jejich podobnost je pfevracend hodnota
euklidovské vzdalenosti mezi témito dvéma body. Pro n hodnot histogramii je podobnost
Py mezi histogramy = a y (kde x; je i-t4 hodnota histogramu x a podobné pro y) definovéna
takto:

2.1.2 Lokalni deskriptory

Metoda SIFT ([8]) popisuje obrazek mnozinou lokélnich deskriptort. Nejjednodusi podob-
nost dvou popisi obrazkt je poté podobnost pfimo imérnd mnozstvi stejnych deskriptort
a nepifimo umérna mnozstvi deskriptort rozdilnych. Tuto podobnost P> lze vyjadrit napt.
jako
_ [Nz NNy

[Nz \ Nyl

kde N, je mnozina deskriptorti obrézku x a obdobné¢ N, mnozina deskriptorii obrazku y.
Vzorec lze modifikovat podle toho, jakou podobnost u obrazku vyZzadujeme. To znamena,
Ze napi. pokud je hodnota podobnosti pouzivana v aplikaci, je problémem rozsah hodnot
(pro predchozi vzorec je to interval (0,00)). Definujeme tedy podobnost P3 jako nepiimo
tumérnou celkovému poc¢tu unikatnich deskriptort (vysledkem je éislo v intervalu (0,1)) a
vzorec vypada takto:

Py

B [Nz NNy |

P, =-2 "I
T INLUN,

Dalsimi metodami mtize byt napfiklad ohodnoceni vah jednotlivych deskriptori nebo
porovnavani podobnosti riznych podmnozin. Vyuziti vah deskriptort bylo ukdzéno v [2] a
[4]. Pokud je d,, > 0 vaha slova X,,, vazena podobnost Py je poté:

P, - 2 XeNnN, Gw

waequNy y

2.2 Zrychleni vyhledavani

Dalsim pozadavkem hledani je nalezeni vysledkid pro dotazovana data v co nejkratsim
¢ase. Sekven¢ni prohledavani je pro tyto ucely pomalé a je potfeba algoritmu pro zrych-
leni hledani. U popisti obrazki reprezentovanych bodem v n-rozmérném prostoru lze pro
zrychleni hledani pouzit napiiklad klastrovaci metody nebo hashovani podle pozice. Jednim
z problémt metod klastrovani je heuristi¢nost téchto algoritmi, kvili které nejsou zaruceny
optiméalni vysledky (velice zavislé na pocateénich parametrech). Pro tyto ucely bylo zvoleno
hashovani podle pozice.

Pro rychlé vyhledavani v mnoziné lokalnich deskriptori lze pouzit napfiklad metodu
min-Hash ([1]) nebo jeji vylepSenou verzi Geometric min-Hash ([2]).



2.2.1 Locality Sensitive Hashing

Locality-Sensitive Hashing ([6], déle jen LSH) je metoda reprezentujici bod v prostoru
pomoci hashe. Tyto hashe se vytvareji projekci bodu v n-rozmérném prostoru na vektor
(do jednorozmérného prostoru). Znazornéni pro dvojrozmérny prostor lze vidét na obrazku
2.3(a). Projekce na tomto vektoru jsou poté rozdéleny do ¢asti (“binti”) o stejné velikosti
w (obrazek 2.3(b). Na obrazku 2.3(c) je zndzornén piipad, kdy projekce, které jsou od
sebe vzdéleny d; (mnohem méné nez jaké je hodnota w) spadaji do riznych bint, zatimco
projekce vzdalené dy (vEtsi nez je dy, priblizujici se w) nalezi do binu stejného. Pro omezeni
pravidelnosti tohoto efektu (pfi vétsim poc¢tu ndhodnych projekei) 1ze hranice jednotlivych
binti posunout pro kazdou projekci o nahodnou hodnotu !. Vye zminéna hash je rozumnéna
“Cislem binu” do kterého projekce nalezi. Projekci bodu v na vektor a s veskerymi korekcemi
(posun o b a rozdéleni do binti o SiFce w) je hash hg(7), kterou lze spocitat takto:

a-v+b
hap(@) = | 200
ab(V) { w J
d, d
(a) Projekce bodu na jedno- (b) Rozdéleni binii vektoru (c¢) Nechténé chovani

rozmérny vektor

Obrazek 2.3: Chovani projekce bodu na vektor

Body, které jsou blizko sebe, budou mit hash stejnou s pravdépodobnosti Ps a roz-
dilnou s pravdépodobnosti P,;, pficemz plati, ze P; > P;. Problémem je, ze pro nékteré
projekce’ je mozné, ze body, které jsou blizko sebe mohou mit vyslednou hash rozdilnou
(pravdépodobnost P;). Pro omezeni tohoto efektu je vypocteno vice hashi a tyto jsou poté
kombinovany — dva body jsou povazovany za blizké pokud maji stejnou vyslednou hash pro
nékolik projekci. Napiiklad v [9] bylo vytvofeno 150 projekci a pro kazdou hash tabulku
bylo zkombinovano 7 — 14 z nich. Lze tedy vytvofit hashovaci tabulku, kde kazdy zadznam
(indexovany spojenim nékolika hashi) bude obsahovat podobné obrazky. Vzhledem ke kon-
stantni ¢asové slozitosti vyhledavani v hashovacich tabulkdch zajisuje tato metoda rychlé
hledani.

Lie nutné podotknout, Ze timto neni efekt eliminovan, ale pouze omezen z dlouhodobého pohledu (pocitani
vice projekci s ndhodnymi hodnotami)

2nejvétsi sance nastava pro projekce na vektor vodorovny se spojnici téchto dvou bodti — nejvétsi rozdil
hodnot projekci



2.2.2 min-Hash

Pokud je obrazek popsan mnozinou globalnich deskriptort (jako v pfipadé metody SIFT),
je moznost pouzit variantu podobnou LSH, min-Hash. Tato metoda byva pouZivana na
hashovani podobnosti textovych dokumentti ([1]). Prvné je vygenerovina permutace 7 ves-
kerych slov v porovnavanych dokumentech (slovnik S) a pofadi slova v této permutaci
udava jeho hodnotu. Ze slov obsazenych v dokumentu A je poté vybrano to, které méa pro
danou permutaci nejmensi hodnotu. Tato hodnota je nazyvana min-Hash a je definovana
jako minm(Vy4), kde S4 jsou slova ze slovniku S obsazend v dokumentu A. Pravdépodob-
nost, ze dokumenty A a B budou mit stejnou min-Hash je stejnd jako podobnost téchto
dokumentt podle podkapitoly 2.1. Pro ziskani kvalitnich vysledkt nelze uvazovat porovna-
véani jedné min-Hashe. Ndhodnych permutaci 7 (a spo¢itanych min-Hashi) je vygenerovano
n a podobnost dvou dokumentii je poté >, kde s je pocet shodnych min-Hashi. Zrychleni
vyhledavani je dosdhnuto pouzitim nadhodnych n-tic min-Hashi jako indext® hash tabulek.

Aby bylo metodu min-Hash moZné pouzit na porovnavani podobnosti obrazki podle
extrahovanych lokdlnich deskriptori, bylo nutné definovat u obrazku “slovo”. V [3] uvazovali
“slovo” jako mnozinu lokalnich deskriptort obrazku, pficemz tyto mnoziny byly vytvoreny
pomoci metody K-means.



Kapitola 3

Navrh

Za Gcelem demonstrace metod pouzivanych na vyhleddvani podle obsahu byly navrzeny dveé
aplikace. Tyto aplikace by mély byt multiplatformni (alesponn Windows + Linux) a mohou
vyuzivat dopliikovych knihoven.

Uroveti 2
Uroveti 1

Urovei 0

Obréazek 3.1: Urovné rozdsleni obrazku

Metody pouzité na vyhledavani jsou zaloZeny na ¢lanku [3]. Obrazek je rozdélen na ¢ésti
do tii Grovni podle obrazku 3.1. Z kazdé z téchto casti je poté vypocten barevny histogram.
Timto je popis presnéjsi (vétsi informativni hodnota) a ztraci invarianci napiiklad vaci
rotaci a posuvu objektt. Barvy jsou vyjadfeny oponentnim barevnym modelem s rozdilnymi
pocty bint pro jednotlivé barvy a tirovné (naznaceno v tabulce 3.1). Diky tomuto rozdéleni
je mozné urcit prioritu jednotlivych barevnych kanald. Jak je naznaceno na uvedeném
obrazku, pro intenzitu je pouzit dvojnasobek binti, vdha tohoto barevného kanalu je tedy
dvojnasobna. Veskeré histogramy jsou nasledné spojeny za sebe a tvori onen popis obrazku.

| I 01 O
Uroven 2 | 4 2 2
Uroveri1 | 16 8 8
Uroven 0 | 64 32 32

Tabulka 3.1: Pocet binti pro histogramy ¢asti obrazku a barevnjch kanalt

Pro zrychleni vyhledavani je pouzita metoda LSH se vstupnimi hodnotamy zalozenymi
také na ¢lanku [3]. Pro vytvofeni hashi je generovano 55 projekei a ty jsou kombinovany do
36 hashovacich tabulek. Velikost jednotlivych binti u projekci je, stejné jako pocet projekci
kombinovanych na jednu hashovaci tabulku, proménliva v obou néasledujicich programech.

Prvni aplikace by méla uzivateli graficky priblizit funkénost jednotlivych algoritmu in-
teraktivnim zobrazenim vysledkii. Podporované vyhledavani je jak s vyuzitim LSH, tak i



bez této metody. Parametry LSH by mély byt nastavitelné za béhu aplikace.

Druhé aplikace by méla automaticky analyzovat efektivitu vyhledavani. Prvni funkci
aplikace je analyza vysledki pro vyhledavani s variabilnimi hodnotami nastaveni metody
LSH. Vstupem aplikace je mnozstvi nastaveni pro tuto metodu a testovaci data. Pro po-
mérnou Cast testovacich dat se provede hledani podobnych obrazki a za spravny vysledek
je povazovan obrazek s vzdalenosti mensi nez 200'. Vystupem jsou data v textovém for-
matu, kde pro kazdou kombinaci vstupnich parametrt jsou na radek vypsany spolu s témito
parametry také statistické vysledky. Jednotliva pole budou oddélena mezerami.

Druhou funkei aplikace je analyza efektivity definované podobnosti (vzdalenost histo-
gramu popsand v 2.1). Tato analyza je provedena prochazenim zabéru ve videosekvenci.
Vstupnimi daty jsou videosoubor a soubor s anotacemi zabéra v XML formatu. Pro kazdy
snimek z videosekvence je spocitana podobnost vSech snimku, pricemz za spravné vysledky
jsou povazovany ty, které nalezi do stejného zabéru. Z téchto informaci je poté vytvoren
graf ukazujici kvalitu definované podobnosti.

tato hodnota je zaloZen na informacich v ¢lanku [3]

10



Kapitola 4

Implementace

K vyvoji programil pro tuto bakalafskou praci byly pouzity knihovny pro praci s grafickym
uzivatelskym rozhranim, videosoubory, obrazky, statistikami a program na spravu verzi
zdrojovych kédua.

4.1 OpenCV

OpenCV'! je zkratka pro Opensource Computer Vision a je to knihovna napsana v jazycich
C a C++2. Jako projekt zacala byt v roce 1999 vyvijena firmou Intel a v dobé psani
této prace je jiz dostupna verze 2.1, nyni pod firmou Willow Garage®. Jejimi vyhodami
je predevsim dostupnost pro vice platforem (Windows, Linux, Mac OS) a diraz vyvojart
na jeji efektivnost a jednoduchost pouziti v aplikacich. Mezi moznosti jejiho vyuziti patii
napiiklad rtiznorodé prace s obrazky, jednoduchy pfimy pfistup ke snimkim z videokamer,
kalibraci videokamer, jednoduché grafické rozhrani a mnoho dalsiho.

V programech k této praci je knihovna pouzivana predevsim na nacitani obrazk, jejich
rozdélovani, prevadéni mezi barevnymi prostory, pocitani histogrami a také pro nacitéani
snimkl videa ze souboru.

42 Qt

vvvvvv

prenositelnych kédt. Knihovna je napsana v jazyce C++ a je vyvijena firmou Nokia (dfive
firmou Trolltech). Hlavnim tcéelem bylo vyvijeni grafického uzivatelského rozhrani. Jejimi
dalsimi soucastmi jsou t¥idy nahrazujici C++ STL datové typy a funkce, se kterymi jsou
¢astecné kompatibilni, t¥idy a funkce pro praci s SQL, XML, vlakny, siti, multimédii a
mnoho dalsiho.

V této praci bylo Qt pouzito zpocatku na grafické uzivatelské rozhrani, pozdéji na
veskeré uchovavani dat a prevaznou ¢ast prace s nimi.

"http://opencv.willowgarage.com
Zobjektové v jazyce C++ je knihovna dostupna az od verze 2.0
3http://www.willowgarage.com
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4.3 Ostatni nastroje

Mezi dalsimi néstroji, které pomohly pfi vyvoji pomocnych programit byla knihovna TStatistics
od Ing. Michala Hradise, kterd zpracovava vysledky vyhodnocovani uc¢innosti algoritmu

a pomoci aplikace gnuplot* vykresluje ROC (Receiver Operating Characteristic) a PRC
(Precision-Recall Curve) kiivky. Program gnuplot byl také pouzit samostatné pro vykres-
lovani graf v kapitole 5. Na spravu verzi zdrojovych kédi byl pouzit program Git®, ktery
napomohl Ffadnému udrzovani zmén v priitbéhu vyvoje.

4.4 Program pro testovani algoritmu

Pro pocatecni testovani algoritmil byla vytvorena aplikace, kterd umi vyhledavat obrazky
podle podobnosti. Vzhled aplikace je vidét na obrazku 4.1. V levé ¢asti je adresafova struk-
tura, ve které lze dvojklikem vybrat slozku a z ni poté tlacitkem Load nacist obrazky.
Stejnym postupem lze nacist prvni dotazovany obréazek (aplikace rozezna zda jde o soubor
¢i slozku). Tladitkem Calculate lze nasledovné spocitat vysledky hledani sefazené podle
vzdalenosti mezi obrazky. Pod tlac¢itky Load a Calculate se nachazi nastaveni metody LSH.
Toto nastaveni lze zapnout, coz zapficini, Ze po stlaceni tlacitka Calculate se zobrazi pouze
vysledky vyhledané touto metodou, a nebo vypnout, kdy se zobrazuji obrazky s nejmensi
vzdalenosti k vybranému. Pocet vysledki je omezen na 100. Zdrojovy obrazek a vysledky
vyhledavani lze vidét v pravé ¢asti okna.

2 Pictures\p-opency\2009_03_D4_10_41_16.jpg Gaaiaiz.] B -y
Z:\Pictures\p-opency bins 20 4| [ useLsH

Z:\Picturesjp-opencv\2005_09_04_10_41_16.pg projections 20 || [Recalculate LSHs

Name

H: 2009_09 0410 42 48.jpg 0 BLO64 599.754
e 2009_09 04 10 42 57.jpg Z L - :

Obrazek 4.1: Rozhrani aplikace pro testovani algoritmu

Po vyhledani vysledkd umoznuje aplikace kliknout ja jakykoliv z vyhledanych obrazki,
¢imz se nastavi jako zdrojovy. Opétovnym pouzitim tlacitka Calculate jsou vyhledany
obrazky s timto novym zadénim. P¥i zméné parametrt LSH je nutné prepocitat hashe
tlacitkem Recalculate, ¢imz se vypoc¢tou nové hodnoty pro nactené obrazky. Vysledky pii
pouziti této metody lze opét vyhledat tlac¢itkem Calculate.

“http://gnuplot.sourceforge.net
Shttp://git-scm.com
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4.5 Program pro analyzu vysledku

Za Ucelem analyzy vysledk vyhledavani pomoci implementovanych algoritmi byla vy-
tvofena aplikace “analyzer”. Tato aplikace bézi ve dvou rozdilnych médech. V prvnim médu
aplikace testuje relativni kvalitu vyhledavani pomoci metody LSH pfi rtizném nastaveni
vstupnich parametri. Druhy (anota¢ni) mdéd slouzi k porovnavani spravnosti vyhledavani
snimk? videa ze stejného zabéru.

4.5.1 Prvni moéd

V tomto médu aplikace projde zadana umisténi, ze kterych nacéte jednotlivé objekty (voli-
telné obrazky ze slozek ¢i snimky z videa) a do paméti spo¢ita jejich histogramy. Pro kazdou
kombinaci zadanych parametri poté spocita hashe z téchto histogrami a provede vyhle-
dani podobnych obrazkt pro ndhodné vybranych 12.5% ( %) z celkového poctu nactenych
obrazki. Aplikace dale zhodnoti vysledky podle po¢tu korektné vyhledanych obrazka (ty
které maji podobnost mensi nezli je uréend hranice), a obrazku vyhledanych $patné.

Vysledky tohoto vyhledavani jsou poté ulozeny do souboru vhodného pro zpracovani
programem gnuplot. Diky vysledktim pro jednotlivé vstupni parametry lze ve vykresleném
grafu pozorovat prirdstajici ¢i klesajici presnost vyhledani.

4.5.2 Druhy (anotaé¢ni) méd

Aplikace v médu anotace prijimé jako parametr jeden video soubor a soubor s anotacemi
jednotlivych zabért v tomto souboru. Pro kazdy snimek spocita podobnost veskerych ostat-
nich snimkt v celém videu. Podobnost jednotlivych snimkt a jejich nalezitost do stejného
zébéru jsou uchovany a pomoci t¥idy TStatistics poté vykresleny do ROC a PRC kftivek.
Po skonceni analyzy vypise program priameérnou piesnost porovnavaciho algoritmu.

Pro porovnani presnosti vybrané metody byla do aplikace pfidana moznost pocitani
podobnosti histogram® z LBP. Nejjednodussi metodu LBP se ale nepodafilo tispésné im-
plementovat jako funkéni. Toto bylo pravdépodobné zptisobeno Sumem v testovacich video-
sekvencich, coz ale nebylo z diivodu nedostatku ¢asu dokézano.
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Kapitola 5

Experimenty

Program pro analyzu vysledkt byl spustén s ne€kolik testovacimi daty. Prvni sadou dat bylo
pres 180 tisic rozlicnych obrazkt na kterych byla spocitana efektivita metody LSH s vari-
abilnimi vstupnimi daty. Za podobné obrazky byly v tomto pfipadé povazovany obrazky
se vzdalenosti mensi nez 200. Na obrazku 5.1(a) je zndzornéno, jak zvyseni poc¢tu projekci
zkombinovanych do jedné hashe sniZuje pocet vyhledanych vysledki, které nejsou podobné
obrazku zdrojovému (False positives). Obrazek 5.1(b) na druhou stranu ukazuje, Ze vysoké
hodnoty tohoto vstupniho parametru znehodnocuji vysledek pfi vétsim poctu bini na pro-
jekci. Na obrazku lze vidét, ze pii nastaveni 50 binti na projekci jiz ve vyhledanych obrazcich
neni znatelné procento ocekavanych vysledkd.

10 bind na projekci 50 binti na projekci
100 ! ! 100 ! ! -
80 I True Positive [%)] . 80 I B
False Positive [%] True Positive [%]
60 | False Negative [%] | 60 False Positive [%] *
False Negative [%]
40 - 40 .
20 - — 20 - —
0 \ \ \ \ 0 \ \ \ \
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30
(a) Chovani s nastavenim 10 bind na projekci (b) Chovani s nastavenim 50 binti na projekci

Obréazek 5.1: Chovani algoritmu LSH pfi zménéch nastaveni poctu binti na projekci s na-
stavenim 10 projekci na hash

Jak je vidét na obrazku 2.3, snizovani hodnoty druhého vstupniho parametru metody
LSH (poc¢tu projekci na jednu hash) také snizuje procento false positive vysledki a to do-
konce vyraznéji. O to diive ale také znehodnocuje vysledky poctem obrazk® nevyhledanych.

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 4, na znazornéni kvality definované podobnosti bylo
vyuzito ROC a PRC krivek. Jako vstupni data pro tato méfeni poslouzily mimo jiné zabéry
z televizniho vysilani. Na obrazku 5.3 jsou vidét k¥ivky generované z vysledkti pro jeden
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10 projekci na hash

100 ! ! !

True Positive [%)]
False Positive [%]
60 - False Negative [%] |

40 | -

20 =

10 15 20 25 30 35 40 45 50

Obréazek 5.2: Chovani algoritmu LSH pfi zménach poctu projekci na hash

z videosoubort. Z ROC kiivky lze vy¢ist, ze s vybranou definici podobnosti lze dosahnout
vysledki s procentem spravné uréenych snimkt nad hranici 80% pri¢emz snimkt oznacenych
jako false positive je pod 20%.

ROC - video PRC - video

T
| CLASSIFIER ——
| — RANDOM ———

0.8 0.8

0.6 0.6

0.4 0.4

0.2 0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

(a) ROC kivka (b) PRC kiivka

Obrazek 5.3: Efektivita algoritmu pii prohledavani zabért

V programu je také implementovana podpora LBP. Vzdélenosti histogramil z téchto
texturnich piiznakt ale bohuzel nekorespondovaly s podobnosti obrazku. S pfihlédnutim
k tomu, Ze tato metoda se pouziva na ziskdvani texturnich priznaki, je velmi pravdépo-
dobné, ze tato chyba byla zptisobena obsahem Sumu ve snimcich videa.

Sum ve videosekvencich zapfi¢itiuje zménu intenzity ndhodnych pixelfi v celém obrazku.
Na tuto skutecnost je metoda LBP nachylnd natolik, ze mohla znehodnotit vypocitané
vysledky. Pro ukdzku je na obrazku 5.4(a) zobrazena ROC kiivka vyhodnoceni vysledktu
za pouziti pouze metody LBP. Pro srovnani je pro stejny videosoubor vidét ROC kiivka
vygenerovand za pouziti metody barevnych histogramt na obrazku 5.4(b)
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ROC - LBP only ROC - Color only

. -

0.8 0.8

0.6 0.6

0.4 /_/ 0.4

0.2 /_/—/ 0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8

(a) Vyuziti LBP (b) Vyuziti barevnych kanala

Obrazek 5.4: ROC kiivky porovnavajici efektivity pocitani s barevnymi kanély a LBP
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Kapitola 6
Zaver

V této bakalarské praci bylo realizovano vyhledavani podle obsahu. Vyhledavani bylo tispésné
aplikované na obréazky i videa. Jednim z vylepseni do budoucna by mohlo byt porovnavani
a vyhledavani podle lokélnich deskriptort (SIFT, a tak dale) nebo podle jinych metod vyu-
zivajicich deskriptorti globalnich (HOG a podobné). Dalsi moznosti vylepseni je naptiklad
vyuziti rota¢né invariantnich LBP pouze s dvéma binarnimi prechody a porovnani této
metody se standardni metodou LBP.

Dale bylo realizovano hledani za pomoci hashovacich tabulek, které disponuje konstantni
casovou slozitosti a je mozné ho tak pouzit i pro nadmérné obsahla data. Vstupni parame-
try byly diskutovany za tcelem upresnéni jejich vlivu na vysledky hledani, avSak optimalni
parametry nebyly v praci zminény. Optiméalni parametry by mély byt zvoleny zavisle na
parametrech ostatnich pouzivanych metod. Zvoleny by méli byt napriklad podle velikosti
histogrami, velikosti generovanych vektort, o¢ekavanych vysledkt, atd. Do budoucna by
mohlo byt pouzito vyhledavani s konstantni ¢asovou slozitosti i na ostatni metody porov-
navani obrazkd.

V praxi by se tato prace dala vyuzit jako zdklad pro automatizaci detekce porusovani
autorskych prav ve videosouborech. Zajimavym vyuZitim této prace by bylo rozsifeni me-
tod a jejich implementace ve vétsim méfitku. Moznou implementaci by mohl byt vefejné
dostupny projekt demonstrujici pouzité metody vefejnosti (na internetu). Tento projekt by
se mohl objevit napfiklad jako zadani diplomové prace.

Prace byla velkym prinosem jak obdrzenymi informacemi tak i ziskanim zkuSenosti pii
praci nejen s pokrocilymi algoritmy.
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