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S narastajucou popularitou digitadlnych fotoaparatov a mobilnych telefonov su kladené
vyS8ie naroky na rychle a presné vyhladavanie medzi fotografiami. Extrakcia obsahu
z fotografii je omnoho zlozitejSia ako pri textovych dokumentoch, pretoze neobsahuju
jednotky akymi su slova. Vyhl'adavanie sa spravidla realizuje pomocou anotécii, ktoré
su k fotografidm pridané pouzivatelmi. Ruc¢né vytvaranie anotacii je vSak c¢asovo
narocné a vysledky su Casto subjektivne, a preto je automatické anotovanie fotografii
vyzvou.

Ulohou automatickych anotaénych systémov je najst’ najviac podobné fotografie
v korpuse k cielovej fotografii, ktory obsahuje dobre anotované fotografie. Podobnost’
fotografii je vyhodnotena porovnanim lokalnych alebo globalnych vlastnosti, ktoré st
znich extrahované. Z vyhladanych najlepSich kandidatov st extrahované klucové
slova, ktoré st nasledne priradené cielovej fotografii.

V naSej praci sme navrhli novii metdodu pre automatické anotovanie fotografii.
Na extrakciu lokalnych vlastnosti sme pouzili metodu SIFT (angl. Scale Invariant
Feature Transform) a na extrakciu globalnych vlastnosti JCD (angl. Joint Composite
Descriptor) v kombinacii S Lokalne senzitivnym hasovanim. Lokalne vlastnosti st
ovela viac diskriminujice ako globélne vlastnosti. Pri vyhladdvani Specifickych
objektov je tato vlastnost vitana, avSak pri vyhladavani vSeobecnych kategorii je
prekazkou. V nasej metode kombinujeme lokalne a globalne vlastnosti na ziskanie
najlepSich vysledkov. Pri hl'adani podobnych kandidatov na extrakciu kl'acovych slov
sa zameriavame na analyzu fotografii z pohl'adu pravdepodobnosti, Ze obsahuju spravne
slova pre cielova fotografiu. Napriklad, preferujeme fotografie, na ktorych su
extrahované objekty zaujmu zcielovej fotografie dominantnejSie, alebo je ich
frekvencia vyskytu vysSia. Pri takychto fotografiach je vicSia pravdepodobnost, ze
klacové slova opisuju prave objekty zdujmu. Vysledkom je, Ze sme schopni pomenovat’
objekty priamo na cielovej fotografii.

Metodu sme overili a vyhodnotili na korpuse Corel5SK, ktory obsahuje 5000 fotografii,

rozdelenych na trénovaciu a testovaciu mnozinu a kazdej fotografii je priradenych 1 — 5
slov.
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With increasing popularization of digital and mobile phone cameras, there occurs a need
of quick and exact searching. Content based indexing of photos is more difficult than
text documents because they do not contain units like words. Searching is based on
annotations and semantic keywords that are entered by a user and associated with
photos. However, manual creating of annotations is very time-consuming and results are
often subjective. Therefore, automatic photo annotation is most challenging task.

The aim of automatic annotation system is to find the most similar photos for a target
photo in a corpus which contains well-annotated photos. Similarity of photos is
evaluated of comparing local or global features which are extracted from them. After a
retrieval process, related keywords are extracted from the best candidates and associated
with the target photo.

In our work, we propose a novel method for automatic annotating photos. To capture
local information that is essential in object retrieval, we use Scale Invariant Feature
Transform and to capture global features, we use Joint Composite Descriptor in
combination with a hash-based method known as Locality Sensitive Hashing. Local
features are much more precise and discriminating than global descriptors. By searching
a specific object, this feature is welcome, but by searching general categories it is an
obstacle. In our method, we combine local and global features to retrieve the best results
for the target photo. By searching similar candidates for extraction of keywords, we
focus on photos analysis in terms of probability, that the retrieved photos contain the
right keywords for the target photo. For example, we prefer photos where extracted
objects of interest from the target photo are dominant in retrieved photos or their
frequency of occurrence is greater, because it is more likely, that such photos contain
the right keywords. The result is that we are able to name objects directly on the target
photo.

We have evaluated our method on the Corel5K dataset which contains 5000 photos. The
dataset is divided to training and testing set and each photo is associated with 1-5 tags.
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1 Uvod

Fotografie, ¢i uz v digitdlnej podobe alebo klasickej, sa radia medzi najpopuldrnejsie
médium zachytdvajuce zivot a udalosti — naS ludsky zivot. S narastajucou
obl'ibenostou a kvalitou digitdlnych fotoaparatov sa zvySuje pocet digitalnych
fotografii, ktoré sa akumuluji v on-line uloziskéch, resp. osobnych fotogalériach
(fotoalbumoch). Tieto fotografie zachytavaju kazdodenné zazitky Iudi, réznorodé
okamihy, pribehy jednotlivcov, skupin, komunit a pod.

Vicsina ulozisk pre fotografie umoznuje vyhladavat medzi fotografiami pomocou
kla¢ovych slov - anotacii, ktoré st S nimi asociované (text-based photo retrieval).
Vytvaranie anotacii pre fotografie z ich vizualneho obsahu je podstatne zlozitejsie ako
pre textové dokumenty, pretoze neobsahuju jednotky akymi st slova. Fotografie su vo
vicSine pripadov preto anotované samotnym pouzivatelom rucne — pripojenim
kl'acovych slov. Takyto pristup je ¢asovo vel'mi naro¢ny a je V istej miere subjektivny.
Casto sa stiva, Ze anotacie k fotografiam chybaju, su nepostalujice, alebo priradené
slovéa neopisuju fotografiu korektne. Dvaja 'udia mézu rovnaku fotografiu opisat’ rozne.

Automatické anotovanie fotografii v sti¢asnosti priamo zavisi od kvality metdod na
vyhl'adavanie podobnych fotografii a od trénovacej mnoziny. K vyskumu metdd pre
vyhl'adavanie podobnych fotografii sa zapajaju nové poznatky z digitalneho spracovania
obrazu a pocitatového videnia. Na ziskanie opisov k novym fotografiam je spravidla
potrebné najst’ v uloZisku najskor podobné fotografie, ktoré uz disponuju anotaciami.
Z danych fotografii sa nasledne extrahuju prisluchajace kI'a¢ové slova, ktoré sa priradia
k novym fotografidm. Rozdiel medzi automatickym a poloautomatickym procesom
anotacie je Vtom, Ze poloautomaticky proces zahfiia aj spatnti viazbu od pouzivatela,
tzn. vystupom procesu su navrhy kIi¢ovych slov k novej fotografii atieto nasledne
pouzivatel’ potvrdi, odmietne, prip. upravi.

V naSej praci navrhujeme novi metédu pre automatické anotovanie fotografii.
Na extrakciu lokalnych vlastnosti pouzivame metodu Scale Invariant Feature
Transform  ana extrakciu globalnych vlastnosti Joint Composite Descriptor
Vv kombinéacii s Lokalne senzitivnym heSovanim. Lokalne vlastnosti st ovela viac
diskriminujuce ako globalne vlastnosti. Pri vyhl'addvani $pecifickych objektov je tato
vlastnost’ vitana, avSak pri vyhl'adavani vSeobecnych kategorii je prekazkou. V nasej
metdde kombinujeme lokalne a globalne vlastnosti na ziskanie najlepSich vysledkov. Pri
hl'adani podobnych kandidatov na extrakciu klI'iCovych slov sa zameriavame na analyzu
fotografii z pohladu pravdepodobnosti, Ze obsahuju spravne slova pre cielovu
fotografiu. Napriklad, preferujeme fotografie, na ktorych st extrahované objekty
zaujmu z cielovej fotografie dominantnejsie, alebo je ich frekvencia vyskytu vyssia. Pri
takychto fotografidch je vicsSia pravdepodobnost, Zze klucové slova opisuji prave
objekty zaujmu. TieZ sa zameriavame na identifikdciu menej dominantnych objektov.
Vysledkom je, Ze sme schopni pomenovat’ objekty priamo na cielovej fotografii.






2 Vyhladavanie fotografii

2.1 Sucasné trendy

Stcasny vyskum sa koncentruje prevazne na vyhladdvanie fotografii podla ich
obrazovej informacie, tzn. vizualneho obsahu (content-based image retrieval).
Vyhl'adavanie fotografii sa zvykne delit’ do troch scendrov: podla kategorie, zdmeru
a asociacie [29]. Pri vyhl'adavani podl'a kategérie sa analyzuje, ¢i dand fotografia
obsahuje pozadovany objekt— prebicha identifikacia objektov zaujmu. Cielom
vyhl'adavania podla zdmeru je lokalizovat’ fotografie, ktoré maji naleziti podobnost’.
Tomu predchddza dopyt v podobe vzorovej fotografie, prip. skice vytvorenej
pouzivatelom. Pri vyhladavani na zaklade asocidcii, pouzivatel nedisponuje
konkrétnou predstavou. Vyhladdvanie prebieha prehliadanim tloziska (priestoru)
samotnym pouzivatelom a pri vybere fotografie si mu ponuknuté podobné fotografie
pomocou roznych vizualiza¢nych technik.

Analyza podobnosti fotografii na zédklade obrazovej informécie sa zvykne delit’ na dve
urovne. Na nizkej irovni sa spracovavaju vlastnosti akymi su farba, textara, tvar a pod.
— jednd sa o tzv. globalne vlastnosti. Pri vysokej urovni sa vychadza z globalnych
vlastnosti a identifikuje sa celkova Struktara fotografie, tzn. samotné objekty.
Vyhl'adavanie podobnych fotografii je zalozené na porovnani deskriptorov, ktoré
opisuju vlastnosti (objekty). Vizudlna identifikacia objektov strojom je netrividlna,
¢asovo ndrocnd a Casto je mozZné rozoznat s uspokojivymi vysledkami len urcitu
mnoZinu objektov, pre ktoru je algoritmus navrhnuty. Plne spolahlivé a univerzalne
rieSenia, ktoré by jednoznacne identifikovali objekty na fotografidch v realnom case
Vv stcasnosti prakticky neexistuju.

Vyhl'addvanie vizudlne podobnych fotografii len na zdklade globalnych vlastnosti je
rychle, avSak pre automatické anotovanie je vac¢Sinou nepostacujice — nespolahlivé.
Tieto vlastnosti a ich kombindcie nie st schopné opisat’ (zachytit) vysoko-uroviiové
koncepty ,,v mysli pouzivatel'a. Ten vnima na fotografii scénu (pozadie) a objekty
(popredie) osobitne. Svoj dopyt formuluje sposobom ,,néjdi fotografie, na ktorych je
zépad slnka* a nie spdsobom ,,ndjdi fotografie, na ktorych su Cervené a ZIté farby*.
Snahou st€asného vyskumu si preto nové modely zaloZené na sémantickej
reprezentacii fotografii. Takato reprezentacia je vytvorend procesom, ktory na zaklade
extrakcie globalnych vlastnosti vytvori zhluky segmentov s podobnymi vlastnost’ami.
Z tychto st vytvorené oblasti, ktoré predstavuju kandidatov na identifikované objekty.
K danym objektom sa nasledne (polo)automatickym procesom priradia klI'aicové slova.
Takato reprezentacia umoziuje pouZivatelovi vytvarat dopyty, ktoré su intuitivne,
presnejsie a su schopné zachytit’ jeho predstavu (strom vl'avo, auto na ceste vpravo).

Ako sme uviedli, vyhl'adavanie fotografii na zaklade podobnosti sa zvykne delit’ do
troch scenarov, a to podl'a kategdrie, zdmeru a asociacie. V nasledujlicej Casti uvedieme
pre kazdy zo scenarov niekol’ko zaujimavych pristupov.



2.1.1 Vyhladavanie podrla kategérie

Pri vyhl'ad4dvani podl'a kategorie sa analyzuje, ¢i dana fotografia obsahuje pozadovany
objekt — identifikacia objektov zaujmu. Zvykne sa delit’ do dvoch zakladnych tried, a to
modelovo orientované pristupy a Statisticky orientované.

Modelovo orientované pristupy st zalozené na geometrickych obmedzeniach objektov,
ktoré st zahrnuté priamo v navrhnutych algoritmoch. Moze sa jednat’ o charakteristické
vlastnosti objektu vo forme Sablony, s ktorou su navzajom porovnavani kandidati pri
samotnom vyhladdvani. Prvy vyskum vroku 1973, ktory sa zaoberal hladanim
objektov bol zamerany na lokalizaciu jednoduchych tvarovych ¢it na fotografiach [18].
Vysledky neboli nijak zvlast' okazalé. Od tych ¢ias vSak vyskum znacne pokrocil
a vroku 2001 bol publikovany prielom v identifikacii tvari [31]. Publikované vysledky
boli vyborné. Dana metéda vSak disponuje vyznamnym obmedzenim. Mobzeme
pomocou nej uspesne identifikovat’ len tvare zachytené celne.

Statisticky orientované pristupy sa sustred’uju na zostavenie klasifikatorov objektov, pre
ktoré je vstupom samotnd fotografia. Klasifikacia je proces, ktory h'ada modely, ktoré
opisuju zname triedy udajov tak, aby bolo mozné klasifikovat’ aj nezndme objekty.
Z tohto dovodu nie je vSeobecne pouzitel'nd, tzn. len v pripadoch, kde sme schopni urcit’
znalostnll bazu v podobe tried. Klasifikatory su trénované na rdéznych fotografidch (ich
Castiach, blokoch), ktoré zachytavaji jednak rézne objekty, jednak rovnaké objekty
v inych scénach, resp. polohach. Jednym z pomerne novych pristupov je SVM (Support
Vector Machine), pomocou ktorého st dosahované vyborné vysledky pri rozpoznavani
tvari a postav. Medzi d’alSie zname metody patria napr. Skryté Markovove modely a
Kalmanov filter. V roku 2004 Agarwal akol. [2] publikoval zaujimavy pristup, v
ktorom automaticky skonstruoval mnozinu charakteristickych casti objektov z triedy
vzorovych fotografii, ktoré zachytavaji objekty zaujmu. V tomto pripade objekty tvorili
osobné automobily odfotené z profilu v mestskom prostredi. Trénovacia mnozina bola
vytvorena pomocou Forstnerovho Interest operatora, ktory vrati mnozinu zaujimavych
bodov (interesting points, pozri obr. 1a). Pomocou danych bodov st vytvorené bloky
predstavujiice objekty zaujmu (pozri obr. 1b). Klasifikator bol natrénovany pomocou
vytvorenych blokov, ktoré tvoria Casti automobilu. Stcasne boli klasifikatoru pri
trénovani predlozené bloky, na ktorych sa casti automobilu nevyskytovali. Fotografia,
ktora méa byt vyhodnotena je podobne ako trénovacia fotografia rozdelena do blokov,
pomocou ktorych je néasledne klasifikovana.
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Obrazok 1 — a, Vzorova fotografia, na ktorej s identifikované zaujimavé body pomocou Forstnerovho
Interest operatora. Pomocou danych bodov st vytvorené bloky reprezentujice objekty zaujmu; b,
Trénovacia mnoZzina v podobe blokov (400 blokov); ¢, Korektna klasifikacia objektu [2].

2.1.2 Vyhladavanie podla zameru

Cielom vyhl'adavania je lokalizovat’ fotografie, ktoré maji naleziti podobnost. Tomu
predchadza dopyt v podobe vzorovej fotografie, prip. skice vytvorenej pouZivatelom.
Fotografie a skice su typicky reprezentované pouzitim ,Standardnych® deskriptorov,
ktoré su vytvorené z globalnych, alebo lokalnych histogramov jasu, farieb, alebo
smerovania (directionality). Nedostatkom tychto deskriptorov je, Zze pri dopytoch
v podobe skic mézu byt pouzité, len ak sa pouzivatelom vygenerovany vstup podoba
fotografii vo farbe, intenzite, resp. smerovani. Pouzivatel'om vytvorena skica, resp. jej
linie transformované na vektory nie su kompatibilné s danymi deskriptormi. V ¢lanku
[14] navrhli deskriptor, ktory elegantne rieSi asymetriu medzi vstupnou skicou
vygenerovanou pouzivatelom a plne farebnou fotografiou. Na obr. 2 je vyobrazeny
vysledok dopytu do databazy s 1,5 mil. fotografiami. Dany dopyt bol vytvoreny
pouzitim navrhnutého deskriptoru.

Obrazok 2 — vl'avo skica vytvorena pouzivatel'om, ktora predstavuje dopyt, vpravo su vyobrazené
vysledky pre dany dopyt [14].



2.1.3 Vyhladavanie na zaklade asociacii

Vyhladévanie na =zaklade asocidcii prebieha prehliadanim uloziska (priestoru)
samotnym pouzivatelom. Pri vybere fotografie si mu ponuknuté podobné fotografie
pomocou roznych vizualiza¢nych technik. Heesch [17] navrhol metodu organizovania
fotografii do grafu (pozri obr. 3). T4 je skonstruovana tak, ze fotografie, ktoré zdiel'aja
urcité spolocné vlastnosti (napr. farbu, texturu) st navzajom prepojené. Myslienka siete
je inSpirovand Internetom, resp. webom. Medzi fotografiami st vytvorené asociacie.
Podobné fotografie st prepojené apouzivatel modze ,objavovat™ cCasti siete
s mnozstvom fotografii s pozadovanymi vlastnostami, resp. pozadovaného typu.

Obriazok 3 —Fotografie, ktoré zdiel'ajii spolo¢né vlastnosti st navzajom prepojené, Heesch [17].



2.2 Deskriptory pouzivané v obrazovom vyhladavani

Vyhladavanie podobnych fotografii je zalozené na porovnavani deskriptorov
jednotlivych objektov - fotografii. Deskriptory tvoria priznaky, ktoré predstavuju
meratel'né veli¢iny. Kazdy objekt je teda opisany priznakom, resp. vektorom priznakov,
ktoré je mozné vypocitat. Skalar, resp. vektor tychto priznakov (deskriptor) potom
umoziuje odlisit’ objekty (celé fotografie) pri vyhl'adavani podobnych kandidatov. Na
deskriptory st vo vSeobecnosti kladené¢ poziadavky ako efektivita, robustnost,
invariancia a diskriminacna schopnost’ [34]. Pri efektivite sa kladie doraz na co
najlepsiu detekovatel’nost’, rychly vypocet, malé pamat'ové naroky (rozmer deskriptora).
Mal byt robustny, tzn. odolny voci aditivnemu Sumu, prip. k chybam predspracovania.
Dalej by mal byt invariantny vo&i operaciam s obrazom ako je jeho zvic3enie,
zmensenie, posun, 2d rotdcia, zmena kontrastu, jasu, osvetlenia, prip. ciastoCne
invariantny voci priestorovej zmene uhlu pohladu. Diskrimina¢na schopnost —
schopnost’ odliSovat’ navzdjom rozne fotografie (r6zne hodnoty priznakov pre rézne
objekty). Podobné fotografie by mali byt opisané teda podobnymi deskriptormi. Pri
navrhu vSak niektoré poziadavky stoja oproti sebe, a preto je Casto potrebné volit’
kompromisy.

2.2.1 Priemer farieb

Jedna sa o trividlnu metddu, ktord sa pouziva najmi pri jednoduchych vizualizaciach,
ked’ si vysta¢ime s pribuznostou fotografii na zdklade obsiahnutych farieb (v angl.
literatire pod nazvom Average color, [21]). Jej podstata spociva vo vypocte
euklidovskej vzdialenosti (skalaru) z ,,vyslednych farieb* dvoch skiumanych objektov
(obrazkov). Pre vypocet sa uvazuje model farebného priestoru HSV? (farebny ton —
Hue, sytost’ — Saturation, hodnota jasu - Value).

Ozna¢me vyslednu farbu obrazku | ako I.. Potom jednotlivé zlozky vyslednej farby hyc,
Sic, Vic pre obrazok | v modeli HSV vypocitame takto:

cp cp

> h DS DV
h = k=1 T k=1 —
e Tt e T op

kde hy, sk, Vk st zlozky k-tého pixelu obrazku I vo farebnom priestore HSV a cp je pocet
obrazovych bodov (pixelov) obrazku 1.

Farebny ton H v modeli HSV reprezentuje uhol v kruznici z intervalu (0°, 360°), napr.
rydzo Cervena farba 0° uhol, rydzo zelena farba 120° uhol a rydzo modra 240° uhol.
Sytost’ farby S je reprezentovana vzdialenostou od stredu kruznice, ktora sa zvySuje
S narastajicim polomerom od jej stredu. Geometricka interpreticia modelu HSV je
Sestboky ihlan. Podstavu ihlanu tvoria farebny ton a sytost’, zatial’ ¢o vySka udava jas.
Ciernu farbu reprezentuje vrchol ihlanu. Na zéklade daného rozloZenia st rydze farby
na obvode podstavy. PretoZe priestor je tvoreny ihlanovitym tvarom, musi byt pouzity
nasledujuci vztah pre vypocet vzdialenosti d (podobnosti) medzi dvomi navzajom
skimanymi obrazkami |, J [21]:

! Niekedy sa zvykne chybne oznacovat' ako HSL, kde L - Lightness sa nespravne interpretuje ako

ekvivalentna zlozka k V - value (HSV). V skutoc¢nosti je HSL synonymum pre model farebného priestoru
HLS.



d(l,J) :1—%\/(vlc -V, )? +(s, cosh, —s, cosh, )* +(s, sinh, —s, sinh, )?,
kde hyc, Sic, Vic, ac, Sic, Vic st vysledné farby obrazkov | a J v modeli HSV.

2.2.2 Deskriptory MPEG-7

Farebné histogramy

Farebny histogram [36] kvantifikuje mnozstvo a frekvenciu farieb obsiahnutych
v obraze (distribuciu farieb). Z matematického hladiska je histogram vektor
absoltutnych pocetnosti hodndt zastupenych v obraze, resp. hodnota histogramu H pre
index i hovori, kol’ko pixelov v obraze ma intenzitu i. Pokial’ je povodny obraz zlozeny
zo zloziek jasu, potom je histogram jednorozmerny vektor. V pripade RGB zloziek je
zlozeny z troch vektorov. Obrazy, ktoré reprezentuju farbu pomocou viacfarebnych
kanalov, maju pre kazdy kanal osobitny histogram. Nakol'ko reprezentuje absolitne
pocetnosti jednotlivych zloziek, plati, Ze hodnota histogramu H pre index ije rovna
poctu pixelov tejto hodnoty. Z toho plynie, ze sicet hodnot histogramu sa rovna poctu
pixelov v obraze. Histogram je Statistickou veli¢inou. Mézeme ho tiez chapat” ako
pravdepodobnost’ vyskytu pixelu farby v obraze. Kvantifikuje len jasové pomery
v obraze a nenesie Ziadnu informéaciu o ich plosnom rozloZzeni. Histogram na obr. 4 je
ziskany z obrazu, ktory je zlozeny z dvoch farieb (biela, ¢ierna). Obidve s zastupené
rovnakym pomerom. Dany histogram je totozny pre obrazy a) aj b).

H(i)

X.y

gierna biela i

Obrazok 4 — Histogram vlavo je ziskany z obrazov vpravo a) a b) a je pre ne totozny, pretoZe nenesie
informaciu o plosnom rozlozeni [36].

Standard MPEG-7 [28] definuje deskriptor farebny histogram (Scalable Color
Descriptor) vo farebnom priestore HSV, ktory je zakédovany Haarovou transformaciou.
Deskriptor je pouzitelny pri vyhl'addvani podobnych fotografii na zéklade distribtlicie
farieb, tzn. nie ich ploSnom rozlozeni.

Farebné rozloZenie

Deskriptor farebného rozlozenia (Color Layout Descriptor [28], pozri obr. 5) zachytava
informéciu o priestorovom (plosnom) rozlozeni farieb v obrazku. Jeho vyhodou je, Ze
nie je zavisly od formatu, rozliSenia a bitovej hibky obrazu. Vypoétové naroky st velmi
malé a je blizky 'udskému vnimaniu obrazu.



a) b)

Obrazok 5 — Deskriptor farebného rozloZenia: a) vstupna fotografia, b) plo§né rozloZenie farieb.

Dominantné farby

Deskriptor dominantnych farieb (Dominant Color(s) Descriptor [28], pozri obr. 6) je
obzvlast’ vhodny pre reprezentaciu objektov, alebo Casti obrazkov (image regions), kde
maly pocet farieb dostato¢ne vystihuje analyzovant oblast’. Prikladom pre pouzitie su
vlajky Statov.

a) b)
Obriazok 6 — Deskriptor dominantnych farieb: a) vstupna fotografia, b) histogram dominantnych farieb.

Histogram hran

Deskriptor histogramu hran (Edge Histogram Descriptor [28]) reprezentuje priestorové
rozloZenie piatich typov hran (Styri smerové, jeden nesmerovy). Hrany hraja dolezita
ulohu pri vnimani obrazu, a preto pouzitim tohto deskriptoru dokédzeme najst’ obrazky
S podobnym motivom. Pre zvySenie vykonu sa ¢asto kombinuje s inymi deskriptormi,
napr. farebnym histogramom.

2.2.3 CCD

Compact Composite Descriptors (CCD) je mnozina deskriptorov, ktoré kombinujt
informaciu o farbe atextire v jednom histograme. Boli navrhnuté so zretelom na
velkost’ (dimenziu), avSak tak, aby sucasne zabezpecili ¢o najlepSiu diskrimina¢na
schopnost’. St navrhnuté pre rozne typy obrazkov ako napr. radiologické obrazky
v medicine (BTDH - Fuzzy rule based scalable composite descriptor [7]), umelecké
obrazky — skice (SpCD - Spatial Color Distribution Descriptor [6]) a fotografie
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vSeobecne (CEDD - Color Edge Directivity Descriptor [9], FCTH - Fuzzy Color and
Texture Histogram [10], JCD — Joint Composite Descriptor [8]). Tato, pomerne nova
mnozina deskriptorov je predstavend v systéme Anaktisi® [35].

2.2.4 Farebné korelogramy

Farebné korelogramy (d’alej len korelogramy) zachytavaji lokalnu priestorovi
korelaciu farieb v obrazku (fotografii). Svojou podstatou sa jedna a farebné histogramy,
ktoré st vSak rozsirené o priestorovu informaciu.

Formalna definicia: Nech |je obrazok o dimenzii x x y, p je pixel vobrazku |
(p=(x,y) € l) al; je mnozina pixelov farby c. Nech vzdialenost d dvoch pixelov
P1 = (X1, Y1) a p2 = (X2, y2) je definovana ako |p1 — p2| = max{|x1 — Xz|, [y1 — y2|}. Potom
korelogram C pre vzdialenost’ d a par farieb C;, Cj uddva pravdepodobnost’ Pr, Ze sa
pixel p, farby j nachadza vo vzdialenosti d od pixelu p; farby i:

C(d)(cilcj): IPI’ eI[pz < IcJ | [p—p,|=d]

pi€lg; P2

V spojitosti s korelogramom sa zavadza pojem autokorelogram (AC), ktory zachytava
informaciu len medzi identickymi farbami (c;):
AC® (c)= c® (ci.c)

2.2.5 Tamurove texturové priznaky

Tamurove texturové priznaky vychadzaju z principov T'udského vnimania obrazu.
Tamura a kol. [12] navrhli Sest’ priznakov: granularita (coarseness), kontrast (contrast),
smerovost’ (directionality), podobnost’ linii (line-likeness), pravidelnost' (regularity),
drsnost’ (roughness). Experimentom overili, Ze prevazne prvé tri z uvedenych priznakov
silne koreluj so spdsobom l'udského vnimania obrazu. Priklady, ktoré ilustruju vyznam
jednotlivych priznakov st vyobrazené na obr. 7.

d)

Obrazok 7 — Priklady obrazkov, ktoré ilustruju vlastnosti textir z prvych troch Tamurovych priznakov:
a) vysoka granularita, b) nizka granularita, c) vysoky kontrast, d) nizky kontrast,
e) vysoka smerovost’, f) nizka smerovost’.

Granularita

Dany priznak nesie informaciu o vel’kosti elementov (hrubost’ zin), ktoré sa v textire
pravidelne opakuju (vzory). Cim je vypoéitana hodnota vyssia, tym je velkost zin
vacsia. V pripade, ze sa Vv texture vyskytuje viacero vzorov, tak sa uvazuje vacsi z nich.
Vypocet priznaku sa realizuje v nasledujucich krokoch:

2 http://www.anaktisi.net/
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1. pre kazdy obrazovy bod (px, py) obrazku | sa vypocita priemerna hodnota v jeho
okoli. Uvazuju sa okolia velkosti mocniny 2, tzn. 2K % 2K (prek=0,1,..,5), teda
1x1,2x2,..,32x32:

22k 22k

1 L L
A (py, py)zzwzzx(px—Zk L p, 2N+ )

izl j=1
2. pre kazdy bod (px, py) sa vypocita rozdiel priemernych hodnét neprekryvajicich sa
okoli bodu (py, py), Ktoré sa nachadzaju na opacnych stranach voc¢i zvolenému bodu
V horizontalnom a vertikalnom smere:

E¢ (P Py) =|AdP+25%,p,) - AP, =2, p,)|

E:(px' py) = ‘Ak(pxl py + 2k71’) - Ak(pxy py _2k71’)‘
3. v kazdom bode (py, py) sa vyberie okolie s maximalnou hodnotou rozdielu:
S(p,. py) =argmax max E((p,. p,)

4. granularita je potom hodnota cez priemer 2°:

= :Liizs(px,py)
crs PP

Xy px=1py=1

Kontrast

Vyjadruje dynamicky rozsah hodndt jasu v textlire, polarizdciu distribucie bielej
a ciernej farby v histograme, ostrost’” hran a peridédu opakovania sa vzorov. Kontrast
obrazku je vypocitany takto:

o My
FCOn = z ’a4 = 4!
a, o

Px Py
kde u, = Pi 33 (X(Py py) — w)* je Stvrty moment hodnoty jasu, o je rozptyl

x'y py=l py:l

A : . . 1
hodnot jasu a parameter z bol experimentalne zvoleny na 7

Smerovost’

Zachytava mieru existencie orientacie v textre, tzn. nie orientaciu samotnu ale jej
pritomnost. V kazdom bode textary X(px, Py) Sa najskor aplikujii jednoduché
konvoluéné masky pre vypocet derivacii vo vertikilnom a horizontdlnom smere
(AH,AV):

-1 01 (-1 -1 -1

-1 01,0 0 O

-1 01 1 1 1

AV (Dy, .
Pre kazdy obrazovy bod sa vypocita hodnota 6 = g+ tan™1 %. Z hodndt 6
XPy
nasledne zostavime histogram. Priznakom je suma druhych momentov z hodnot okolo

vrcholov histogramu.
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Modifikacia vlastnosti pri vyhPadavani

Pre pouzitie uvedenych priznakov vo vyhladavani sa pristupuje k ich modifikacii. Pre
kazdy z priznakov sa pozaduje vypocet konkrétnych hodndt pixelu. Pre vypocet
granularity sa uvazuju len kroky 1 — 3 pre kazdy pixel. Pri kontraste je vypocitané
okolie (13 x 13) pre kazdy pixel osobitne, rovnako pre smerovost’. Namiesto derivacii je
vSak pouzity Sobelov filter a hodnota 6 sa vypocita pre kazdy pixel oznacujici smer
oblasti okolia. Vysledkom su tri hodnoty. Tieto hodnoty su uvazované ako zlozky RGB
obrazku, z ktorych sa vytvara trojrozmerny histogram.

2.2.6 SIFT

Scale Invariant Feature Transform (SIFT) je v stcasnosti jedna z najpopularnejSich
metod pre rozoznavanie obrazovych vzorov typu lokdlnych vlastnosti, resp. metoda pre
automatické najdenie koreSpondencii medzi dvojicou obrazkov (rozoznavanie
objektov). Autorom metody je David Lowe. Prvykrat ju publikoval v roku 1999 [19] a
vroku 2004 [25] opisal kompletny postup, akym sa da pouzit na rozoznavanie
objektov. V stcéasnosti existuje viacero odvodenych metdd ako napr. PCA-SIFT [20],
Fast approximated SIFT [16], ¢i SIFT-CCH [5]. Pévodna metoda extrahuje lokalne
vlastnosti z obrazku v stupnici Sedej (grayscale). Jej nevyhodou je teda nachylnost’ na
farebné obrazky, a prave SIFT-CCH kombinuje povodnti SIFT s CCH (Color Co-
occurance Histograms), ¢o su histogramy pouzivané pri rozoznavani objektov.

Metoda pozostava z detektora a deskriptora. Je zalozena na identifikovani lokalnych
vlastnosti, tzv. bodov zaujmu (angl. feature points, keypoints). Kazdy bod je opisany
deskriptorom, ktory pozostava zo suradnic (X, y), vel'kosti, orientacie a 128-rozmerného
vektora priznakov. Je invariantny voc¢i operaciam s obrazom ako: zmena velkosti
(Skéalovatel'nost’), posun, rotacia, aditivny Sum, zmena kontrastu, jasu, osvetlenia
a Ciasto¢ne voci priestorovej zmene uhlu pohl'adu. V nasledujticej Casti opiSeme metodu
(jej fazy) podrobnejsie, pretoze je V sGcasnosti popularna (aj napr. pri vytvarani
panoram — autopano-sift®) vdaka pomeru vykonu a kvality (presnosti). Podrobné
informacie 0 danej metdde je mozné najst’ v clankoch Davida Lowe [19] [25].

VyhPadanie bodov zaujmu

V tejto faze sa hl'adaju body zaujmu pomocou detektora, z ktorych st v konec¢nej faze
vytvorené deskriptory (vektory priznakov). Zo vstupného obrazu je zostrojeny priestor
skal (scalespace), aby sa dosiahla invariancia vo¢i zmene vel'kosti. Vstupny obraz je
v skale Sedej (grayscale) a hodnoty pixelov su normalizované na interval (0, 1). Priestor
Skal sa definuje ako funkcia L(x,y,o0), ktord je tvorena konvoltciou variabilnej
Gaussovskej funkcie so vstupnym obrazom I(x, y) nasledovne:

L(x,y,0) = G(x,y,0) *1(x,y),
kde * je konvolucia na pozicii X, y a

1 -2y
e 202

GCoy,0) = 2ma?

Na zistenie bodov zaujmu pouziva metdda lokédlne extrémy vo funkcii rozdielu
Gaussianov D(x,y,d) konvolovanych s obrazom, ktory je vypocitany pomocou

% autopano-sift (making panoramas fun): http://user.cs.tu-berlin.de/~nowozin/autopano-sift/
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rozdielu dvoch susednych rozostrenych obrazov L so skdlami, ktoré su odliSené
nasobiacim faktorom k:

D(x,y,0) = (G(x,y, ko) — G(x,y, 0)) « [(x,y) = L(x,y,ko) — L(x,y,0).

Na obr. 8 st Sedou farbou zndzornené rozostrené obrazky, pricom ak od niektorého
Z nich od¢itame obrazok pod nim, dostaneme rozdiel Gaussidnov (znazorneny zelenou
farbou, resp. oranzovou farbou). Zelenou farbou st znazornené rozdiely, v ktorych
budeme hladat lokalne extrémy. Uvedenym spdsobom skonStruujeme jednu skalu.
Dalsiu $kdlu vytvorime tak, Ze zoberieme v poradi treti vyhladeny obraz zhora a
vynechame Vviom kazdy druhy stipec ariadok, ¢m zmen$ime jeho rozmer
Stvorndsobne. Takto upraveny arozostreny obraz tvori vstup pre vytvorenie dalSej
skaly.

konstrukcia 1. skaly

D(x,y,0)

konstrukcia 2. Skaly, ...

Obrazok 8 — Ilustracia konstrukcie mnoziny $kal.

Na obr. 9 je priamo znazornena konstrukcia rozdielu dvoch Gaussovsky rozostrenych
obrazkov. Ak zobrazku c od¢itame obrazok b, dostaneme obrazok d - rozdiel
Gaussianov. Ako bolo uvedené, v takto skonstruovanom obrazku nas zaujimaju lokalne
extrémy. Nezaujimaju nas hrany a vel'’ké homogénne oblasti, ktoré su nevyrazné (Cierne
- nulovy rozdiel), ale naopak, zaujimaji nas oblasti v strede malych kruhov a vedla
hran (biele — velky rozdiel). V rozdieloch Gaussianov sa nasledne hladaju lokalne
extrémy. Bod, ktory je kandidatom na extrém sa porovnava so svojimi dsmimi susedmi
(obrazovymi bodmi) na svojom rozdiele Gaussianov, ako aj v okoli 3x3 na rovnakom
mieste Vv susednych obrazkoch (nad a pod). Ak je hodnota kandidata vicSia (mensia)
ako hodnoty vSetkych susedov, tak sme na danej pozicii (v danom rozdiele Gaussidnov)
nasli bod zaujmu.

Urcenie polohy, orientacie a vel’kosti bodu zaujmu

Po najdeni stabilnych bodov sa ich poloha spresni na desatinné ¢isla. Na spresnenie je
pouzitda 3D kvadraticka funkcia na ich okolie. Pre kazdy extrém vezmeme jeho 3x3
okolie. Tymito hodnotami prelozime trojrozmernti kvadratickti funkciu, ndjdeme
minimum a maximum funkcie, ¢im zistime polohu bodu so sub-pixelovov presnostou.
Podra tvaru funkcie odstranime nestabilné body, tzn. s nizkym kontrastom alebo leziace
pozdiz hran. Bodom zaujmu priradime orientaciu a velkost' gradientu. Orientacia sa
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priradi bodu zaujmu na zéklade jeho okolia z rozostrenych obrazov, pricom jeho Skala
poslizi na vyber vhodného rozostreného obrazu. Na zéklade uvedeného postupu na
priradenie orientacie je potrebné, aby mal kazdy rozostreny obraz L(x,y, o) vypocitani
orientaciu a velkost' gradientu pre vSetky svoje body. V rozostrenom obraze
vypocitame prvua derivaciu vV mieste bodu (v smere osi x a Y, dy, dy).

Pre velkost: m = ,/d% + d, resp..

1 2N 2
m(x,y,0) = \/<§ (L(x +1,y,0)— L(x—1,y, a))) + (E (L(x,y +1,0)— L(x,y — 1,0)))

. d
Pre orientaciu: 6 = arctan(d—y), resp:
X

Lix,y+1,0)— L(x,y—1,0)
Lx+1,y,0)—L(x—1,y,0)

0(x,y,0) = tan‘1<

Obrazok 9 - Konstrukcia rozdielu dvoch Gaussovsky rozostrenych obrazkov (d = ¢ — b) [26].

Deskriptor

Pomocou deskriptoru chceme vhodne opisat’ okolie bodu zaujmu. Vypocet deskriptoru
sa realizuje relativne vzhl'adom k orientacii 8 z predchadzajuceho kroku. Tym sa docieli
invariancia voc€i orientdcii obrazku. Deskriptor je vypoclitany na zaklade gradientov
Vv okoli bodu zaujmu, resp. je histogramom tychto gradientov.
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3 Automatické anotovanie fotografii

Automatické anotovanie fotografii predstavuje rieSenie najmi pre rozsiahle uloziska
fotografii, ktoré nedisponujii opismi. Ruc¢né anotovanie je Casovo naro¢né. Ak
fotografie nedisponuji opismi v podobe kl'acovych slov, je prakticky nemozné medzi
nimi ,,presne” vyhl'adavat. Takéto fotografie sa zvyknu v angl. oznacovat' ako unseen
photos. Automatické anotovanie fotografii chapeme ako proces modelovania prace
anotatora (pouzivatela) pri priradovani kI'iCovych slov k fotografidm na zéklade jej
vizualneho obsahu, tzn. identifikovanych objektov a ich vlastnosti.

Zakladom automatickych anotacnych systémov je robustny model, ktory je navrhnuty
tak, ze dokéaze v istej miere zastipit pouzivatela v role anotdtora apre cielovia
fotografiu dokaZe patricny opis vytvorit. Je to vyzva, ktorou sa uZ viac ako dve
desatroCia zaobera mnozstvo vyskumnikov. Niektoré modely pre automatické
anotovanie opiSeme v nasledujucej Casti.

Modely automatického anotovania sa zvyknu delit do troch tried, ato
pravdepodobnostné modely, modely zalozené na klasifikatoroch a na grafovych
Struktarach [24]. Tieto spravidla vyzaduji robustni mnozinu fotografii pre ich
natrénovanie. V suvislosti S automatickym anotovanim fotografii existuju tiez modely
(systémy), ktoré takuto mnozinu pri svojom trénovani priamo nevyzaduju, ale disponuju
mechanizmom, ktory ju dokaZe v redlnom case ,.,emulovat™. VyuZzivaju na to napr.
externy on-line vyhladava¢ (Google Images). Tieto systémy sa oznacuju ako
automatické anotacné systémy s neobmedzenou trénovacou mnozinou (unlimited
vocabulary) [33].

3.1 Pravdepodobnostné modely automatického anotovania
fotografii

Medzi zname publikované pravdepodobnostné modely patria: Co-occurrence [27]
model, Translation model [13], Continuous Relevance Model [22], Global Scene
Modelling [30], Latent Variable Models [3]. Tieto modely st spravidla vSeobecnejsie
ako napr. modely zalozené na klasifikatoroch, a preto im budeme venovat vacsiu
pozornost’.

3.1.1 Co-occurrence model

Mori a kol. [27] navrhli v roku 1999 metodu, ktora je zalozena na Statistickom uceni sa
z fotografii, ktoré uz disponuju kI'icovymi slovami, tzn. predpokladom tejto metody je
pritomnost’ trénovacej mnoziny.

Predpokladajme fotografiu, ktora disponuje kl'icovymi slovami ,,obloha“ a ,hory*
(objekty sa vyskytuji na fotografii). Po rozdeleni fotografie na bloky, kazdy zdedi
obidve kl'icové slova, tzn. s kazdym blokom st asociované slova ,,obloha* a ,hory*.
Medzi blokmi su vSak také, ktoré skuto¢ne reprezentuju ,,oblohu* a ,,hory* sa na nich
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nevyskytuji (plati aj opacne). Zoberme dalSiu fotografiu, s ktorou st asociované
klucové slova ,,obloha* a ,,ricka“ (objekty sa vyskytuju na fotografii). Danu fotografiu
rovnako rozdelime na bloky askazdym asociujeme obidve kl'icové slova. Kedze
obloha sa vyskytuje na obidvoch fotografiach, budi s vysokou pravdepodobnostou
bloky s oblohou z obidvoch fotografii v jednom centroide (prip. centroidoch, zavisi od
vyhodnotenia podobnosti deskriptorov). V takomto centroide sa po ,,prispevku® druhej
fotografie budi nachadzat' klacové slova: dvakrat ,,obloha®, jedenkrat ,hory*
a jedenkrat ,ricka®“. Touto cestou sa v centroidoch pri uceni potlacaji nevhodné slova
a ich skore sa znizuje s narastajucim po¢tom vhodnych kore$pondencii.

Procedura metddy pre spracovanie trénovacej mnoziny je takato:

1. Kazda fotografia F je rozdelena na rovnako velké bloky. Pre kazdu sa vypocita 96-
rozmerny deskriptor na zaklade farieb a textury.

2. Kazdy blok ,zdedi“ vSetky klucové slova, ktoré boli asociované s pdvodnou
fotografiou.

3. Jednotlivé bloky st nasledne zoskupené (clustered) do tzv. centroidov. Centroid
reprezentuje akysi vzor bloku (opisany jeho deskriptorom), v ktorom moézu byt
obsiahnuté iné bloky na zaklade podobnosti k danému vzoru (podobnost je
limitovana prahom P). Zoskupenie do centroidov sa realizuje na zaklade
nasledujucej podmienky:

Pre kazdy deskriptor R, ktory opisuje blok B fotografie F:
ak
existuje centroid C taky, ze euklidovska vzdialenost medzi R a C je
mensia ako prah P centroidu C, potom zarad’ blok B do C.

inak
vytvor novy centroid C’ a zarad’ B do tohto centroidu.

4. Pre kazdy centroid ¢j, pre kazdé slovo w;, ktoré sa v iom vyskytuje je spocitané tzv.
skore, ktoré reprezentuje pocetnost vyskytu slova w; v centroide ¢j. Vypocitané
hodnoty skore pre centroid ¢j nasledne normalizujeme tak, ze ich sucet je rovny 1:

m;;

P(w;c) = L,

( 3 ]) ]w}

kde m;; je pocet vietkych slov w; v centroide ¢; a M; je pocet vSetkych slov w,

ktoré s asociované s centroidom Gj.

Procedira metddy pre spracovanie novej fotografie, ktord nedisponuje opisom
(kIai¢ovymi slovami) je nasledovna:

1. Kazda fotografia sa rozdeli na bloky, pre ktoré st nasledne vypocitané deskriptory.

2. Na zéklade deskriptorov je pre kazdy blok najdeny centroid, do ktorého patri —
vyhladd sa tzv. ,najbliz§i pribuzny* (porovnanie deskriptora centroidu
s deskriptorom bloku).

3. Snéjdenymi centroidmi su asociované slova, ktoré maju vypocitané svoje skore
(pozri procedlru spracovania trénovacej mnoziny). Jedno a to isté slovo sa moze
vyskytovat’ vo viacerych centroidoch s roznymi hodnotami skore. Z tychto hodndt
sa vypocita priemer. Dany vypocet sa prevedie pre kazdé slovo vo vsetkych
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najdenych centroidoch. Nasledne sa priemery zoradia vzostupne a vyberie sa n slov,
ktoré sa priradia k novej fotografii.

3.1.2 Translation model

Jedna sa o popularny model automatického anotovania fotografii, ktory pouziva
obrazovli segmentaciu na rozdelenie vstupnej fotografie. Dané rozdelenie tvoria
nepravidelné oblasti, ktoré sa oznacuji ako ,,blob“. Na opis blobov sa pouzivaju
nizkouroviiové vlastnosti (angl. low-level features). Model publikoval Daygulu a kol. v
roku 2002 [13]. Vytvorili diskrétny slovnik blobov (angl. vocabulary) naprie¢ kolekcii
fotografii a aplikovali svoj model, v ktorom sa inSpirovali strojovym prekladom (angl.
machine translation). Pri preklade blobov (obsiahnutych vo fotografii) na slova,
odhaduju pravdepodobnost’ prekladu p(a,; = i) - vo fotografii n je nejaky blob b;
asociovany so Specifickym slovom wj. Tato pravdepodobnost’ je maximalizovana
trénovacou mnozinou. Pravdepodobnostna funkcia je definovana nasledovne:

N Mn Lp

poip) = | [ [D (o = e(w = way [ 5 =By,

n=1 j=1 i=1

kde N je pocet fotografii; M, aLl, su pocty slov ablobov, ktoré st asociované
s fotografiou n; a, je priradenie a, = {an1, ..., anm, } také, Ze a,; = i, ak sa by; preloz
na wyj; t(w|b) je pravdepodobnost’ ,ziskania® inStancie slova w pri poskytnuti
inStancie blobu b. Tato pravdepodobnost’ postupne maximalizujt Statistickym ucenim
sa pravdepodobnosti prekladov (angl. translation probabilities), pri ktorom pouzivaji
EM algoritmus (angl. Expectation-Maximisation). Po vytvoreni tabul’ky odhadov je
cielova fotografia (bez opisov) anotovana vybratim najpravdepodobnejsich slov pre
kazdy z jej blobov. Model bol vyhodnoteny na mnozine s 5000 fotografiami (Corel5k
dataset). Kazdej fotografii bolo priradenych 1-5 slov zo slovnika, ktory tvorilo celkovo
371 slov. Na obr. 10 st znazornené ukazky vysledkov v podobe oznackovanych
segmentov. Opisany model je pomerne Uspe$ny v predikcii vSeobecnych slov ako
obloha, strom, trava.

Obrazok 10 — Translation model — ukazka vysledku v podobe oznac¢kovania segmentov.
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4 Zhodnotenie suc¢asného stavu a ciele
prace

Automatické anotovanie fotografii je tloha a stiCasne vyzva, ktord je vel'mi narocna,
a to hned’ z niekol’kych dévodov.

Prvym, ato asi najvaznejSim je, ze vytvorit systém, pre vSeobecné rozpoznavanie
objektov je v sti¢asnosti prakticky nemozné (otazne, ¢i niekedy vobec). Jeden a ten isty
objekt moze byt zachyteny z réznych uhlov, vzdialenosti, prip. za ré6znych svetelnych
podmienok. Pri zovSeobecneni, objekt srovnakym pomenovanim moéze mat réznu
podobu (meniaci sa tvar, farba). Vhodnym ilustrujucim prikladom si metody pre
lokalizaciu a rozpoznavanie tvari na fotografiach. Na Internete je K dispozicii na
zhliadnutie viacero videi, ked’ autentifikacny systém zalozeny na detekcii tvare zlyha pri
I'ud’och s tmavou pokozkou. Metod pre detekciu tvari existuje viacero, napr. metody
zalozené na porovnavani Sablon, ktoré vyZzadujii robustni databdzu tvéri. Tvar
vyhl'addvaju na zdklade koreldcie medzi vstupom a Sablénami. Iné metddy sa
sustred’uju na hl'adanie morfologickych rysov ako o¢i, usta, farba pokozky atd’. Jednym
Z variantov su zlozité znalostné metddy, ktoré su zalozené na definovanych pravidlach
skutoc¢nej podoby l'udskej tvare.

Metdédami pre rozpoznavanie l'udskej tvare sme nacrtli dva zakladné pristupy pre
rozpoznavanie objektov. Prvym z nich je, Ze nemame definované exaktné pravidla o
podobe objektov, ale disponujeme robustnou databazou sich podobou (vzorky)
a objekty rozpoznavame porovnavanim. Spravne rozpoznanie je pri urcitej invariancii
mozné do tej miery, ako kvalitna je nasa databaza podobnych objektov, a aké algoritmy
pouzijeme pri urceni korelacie medzi objektmi. Disponovat’ databazou, v ktorej budeme
mat’ uloZené vzorky pre rozpoznanie objektov zachytenych na akejkol'vek fotografii je
nemyslitelné. Druhym z pristupov je, Ze objekt mame zadefinovany pravidlami, opismi
atd’. Podobne ako pri nemoZnosti disponovat’ obrazovou databazou sveta, nemdzeme
zadefinovat’ pravidla a opisy pre ,,vSetky* objekty sveta.

Dal§im z problémov je ¢asova a priestorova (pamitova) zlozitost'. Casova zloZitost' pri
extrakcii vlastnosti z fotografii, ich zatriedeni do tried podla vzdjomnej podobnosti
(vytvorenie zhlukov) a vyhladani podobnych kandidatov. Pri priestorovej zloZitosti
zohrava vyznamnu Ulohu velkost' a pocet extrahovanych vlastnosti (rozmer vektora
priznakov). Napriklad, pri extrahovani lokalnych vlastnosti z fotografii vznika problém
ulozenia velkého mnozstva udajov tak, aby knim bol pristup v realnom case. Pri
extrahovani 500 lokalnych vlastnosti z fotografie metoédou SIFT pre 1000 fotografii
vznikd potreba ulozit’" 500 000 vlasnosti. V mnohych pripadoch byva priestor, ktory
potrebujeme pre ulozenie (pred)vypocitanych informacii akousi danou za cCas, za ktory
sme schopni k informaciam pristapit. Inymi slovami, rychlejsi pristup k informaciam
znamena potrebu alokécie vacsieho priestoru.

Aj napriek uvedenym prekaZzkam existuje vela pristupov automatického anotovania
fotografii. Vo vSeobecnosti je zakladom automatického anotovania fotografii kvalitna
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trénovacia mnozina. Jednoduché pristupy su zalozené na vyhladani n podobnych
fotografii voc¢i cielovej fotografii aextrahovanim kIi¢ovych slov na zaklade ich
pocetnosti. RobustnejSie metddy vyuzivajii segmentacné algoritmy na vytvorenie tzv.
slovnikov vizudlnych termov, ku ktorym su priradené opisy. Spracovanie cielovej
fotografie potom prebieha tak, ze sa z nej extrahuji vizualne termy, vyhladaju sa
podobné, ana zaklade miery podobnosti aich pocetnosti sa priradia k ciel'ovej
fotografii opisy. Dal§imi rozsireniami si rozne pravdepodobnostné modely, ktoré
pocitaju pravdepodobnost’ prepojenia medzi fotografiou a slovami. Napriklad,
fotografii, na ktorej st tigre su CastejSie priradené slova ako trava, strom, obloha
a menej Casto slova ako auto, pocitac.

Kvalita vac¢siny pristupov zavisi primarne od velkosti trénovacej mnoziny, anotacii,
ktoré su priradené k fotografiam a od metdd pre extrakciu vlastnosti a vyhodnotenia
podobnosti. Ak je nasa metdda zalozend na extrakcii globalnych vlastnosti, potom ,,trpi*
vSeobecnostou a pri extrakcii klI'icovych slov z podobnych fotografii treba skuto¢ne
pristipit’ k pravdepodobnostnym modelom. Vysledok, ked’ su cielovym fotografidm
priradené obcCas spravne slova, obCas menej spravne a inokedy uplne chybné, nie je
urcite uspokojivy. Pri pouziti lokdlnych vlastnosti je nasa metdda prili§ diskriminujuca
aV pripade, ze je prah minimalnej podobnosti nastaveny prili§ vysoko, mdze nastat’
situdcia, ze k cielovej fotografii nendjdeme ani len podobné fotografie. Kde je spravny
kompromis? Nasou motivaciou je skusit’ ho najst.
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5 Navrh metody pre automatické anotovanie
fotografii

Nasim cielom je navrhnit’ nova metddu, ktora bude pri vyhl'adani podobnych fotografii
k cielovej fotografii kombinovat’ lokalne a globalne vlastnosti. Pri h'adani podobnych
kandidatov na extrakciu klIiCovych slov sa zameriame na vizudlnu analyzu fotografii
Z pohl'adu pravdepodobnosti, ze obsahuju spravne kl'aicové slova pre cielova fotografiu.
Vicsina existujucich pristupov hl'add najpodobnejsie fotografie vo¢i dopytu vo svojej
trénovacej mnozine. V naSej metdde pri vyhodnoteni podobnych kandidatov
zvyhodnime tych, na ktorych su extrahované objekty zaujmu z cielovej fotografie
dominantnejsie, alebo je ich frekvencia vyskytu vysSia. Pri takychto fotografiach je
vyssia pravdepodobnost’, Ze niektoré z klI'aiCovych slov (slovd), ktoré su k nim priradené,
opisuju prave objekty zdujmu. TieZ sa zameriame na identifikdciu menej dominantnych
objektov. Pre priradené kla¢ové slova cielovej fotografii vypocitame ich kvalitu.
Vysledkom metody bude, Ze dokazeme nie len priradit anotaciu k fotografii, ale
dokézeme priamo objekty identifikovat’, resp. oznacit’ a pomenovat’.

Nami navrhovana metéda pozostava z dvoch zakladnych casti (pozri obr. 11), ato
predspracovanie trénovacej mnoziny (datasetu) a anotovanie cielovej fotografie

(dopytu).
Predspracovanie mnoZiny pozostava z tychto krokov:
1. uprava ciel'ovej fotografie — interpolacia, rozdelenie do blokov,
2. extrakcia lokalnych (SIFT) a globalnych (JCD) vlastnosti,
3. priradenie slov z cielovej fotografie extrahovanym vlastnostiam,
4. indexovanie extrahovanych vlastnosti do LSH tuloZiska.
Anotovanie cielovej fotografie pozostava z tychto krokov:
1. uprava ciel'ovej fotografie — interpolacia, rozdelenie do blokov,
2. extrakcia lokalnych (SIFT) a globalnych (JCD) vlastnosti,
3. vyhladanie podobnych vlastnosti k dopytu
4

. vyhodnotenie a priradenie slov ciel'ovej fotografii — pravdepodobnostny model,
overenie geometrickej konzistencie lokalnych vlastnosti.
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Obriazok 11 - Veobecny model nhavrhnutej metddy pre automatické anotovanie fotografii.

5.1 Extrakcia vlastnosti

5.1.1 Vypocet lokalnych viastnosti

Lokalne vlastnosti st viac diskriminujuce ako globalne a vd’aka tejto vlastnosti su
vhodné pre vyhladanie konkrétnych (Specifickych) objektov alebo tych, ktoré maji
niektoré Casti (v zmysle obsahu na fotografii) spolo¢né.

V pripade, ze ma fotografia horizontalne/vertikalne rozliSenie viac ako 768 pixelov, tak
je zmenSend v povodnom pomere na pozadovany rozmer. Fotografia s mensim
rozmerom je zachovana. Pre fotografiu extrahujeme maximalne 500 vlastnosti metddou
SIFT. Ich pocet na fotografiu zavisi od jej vizualneho obsahu. Napriklad, pre fotografiu,
na ktorej je odfotena jasna obloha (homogénne farby) s letiacim vtakom sa extrahuje
vyrazne menej vlastnosti ako pri fotografii, na ktorej je odfotena kontrastna
pestrofarebna zahrada s réznorodymi kvetmi. Kazdy extrahovana vlastnost’ obsahuje
informacie o jej pozicii (koordinaty x, y), orientacii, vel’kosti a 128-rozmerny vektor
priznakov (deskriptor). Nevyhodou je, ze SIFT vlastnosti st extrahované z fotografie
Vv stupnici Sedej (grayscale), a preto chybaju v deskriptore informacie tykajice sa farieb.
Tento nedostatok kompenzuje aj kombinaciou s globalnymi vlastnostami.
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5.1.2 Vypocet globalnych viastnosti

Globalne vlastnosti ndm zabezpecia v§eobecnost’. Ako bolo spomenuté, ak nedokédzeme
identifikovat’ objekty na cielove]j fotografii (trénovacia mnozina neobsahuje vyrazne
podobné fotografie), tak vd’atnym opisom je aj urCenic komplexnej kategorie (napr.
vSeobecne auto bez urCenia znacky a typu), alebo priradenie frekventovanych
kI'a¢ovych slov akymi st napr. obloha, more, slnko. Dalsim prinosom st pri velkych
(relativne) homogénnych oblastiach, ktoré spravidla neopisujeme lokalnymi
vlastnost’ami.

V pripade vypoctu globalnych vlastnosti, fotografiu interpolujeme na pomer 3:2 podla
toho, k akému rozliseniu (768x512, 384x256, 192x128, 96x64, 48x32) ma povodné
rozliSenie blizSie. Napriklad, ak ma povodna fotografia rozmery 768x576 pixelov, tak ju
upravime na rozmer 768x512 pixelov. Interpolaciou méze v ur€itych pripadoch dojst’
k deformécii, avSak z globalneho pohladu na fotografiu nie prili§ zasadnej. Dalej
fotografiu rozdelime na fixny pocet blokov. Ich pocet zavisi od upraveného rozlisenia.
V poradi uvedenych rozliSeni, rozdelime fotografiu na 16x16, 8x8, 4x4, resp. 2x2
bloky. Fotografia s rozmerom 48x32 pixelov predstavuje jeden blok. Ak ma fotografia
menej ako 24x16 pixelov, tak nie je zahrnuta do vypocétu globalnych vlastnosti. Pre
kazdy blok vypocitame 168-rozmerny deskriptor JCD.

5.2 Indexovanie vlastnosti do LSH uloziska

Na ilustraciu, uvazujme fotografiu, z ktorej extrahujeme 500 lokalnych vlastnosti. Uz
pri 1000 fotografiach disponujeme s 500 000 vlastnostami, ktoré st opisané 128-
rozmernym vektorom typu double. Extrahovanych udajov je vela, sekven¢né
vyhl'adavanie je nemyslitelné, a preto sme pouzili na zhlukovanie podobnych vlastnosti
metodu Lokalneho senzitivneho hasovania (angl. LSH - Localitty Sensitive Hashing
[11]). LSH patri do rodiny metod prezyvanych ako hl'adanie najblizsich susedov (angl.
NNS - Nearest Neighbour Search).

KItacovou myslienkou LSH je, Ze objekty, ktoré su si podobné st vlozené do rovnakého
kosa (angl. bucket) s vysokou pravdepodobnostou. Zakladnymi parametrami pre LSH
algoritmus je dvojica L a k. Majme mnozinu G = {gy, ..., 9.}, ktoru zna¢ime ako rodina
hasovacich funkcii g a d’alej majme mnozinu hasovacich funkcii H. Kazda funkcia g; (i
=1, 2, .., L) je tvorenda zretazenim Kk hasovacich funkcii hy, ..., hy € H, tzn.
g(v) = [hy(v), ..., hk(v)], kde v je d-rozmerny vektor priznakov (deskriptor, v nasom
pripade 128, alebo 168 rozmerny vektor). Inymi slovami, nahodna hasovacia funkcia g
je vytvorena zretazenim K nahodne vybratych hasovacich funkcii z mnoziny H. Funkcia
h je definovana takto:

h(P)es, = LLW”’J

kde aje d-rozmerny nahodny vektor, ktorého elementy sa uruji z p-stabilného
rozdelenia pravdepodobnosti (napr. Gaussovo rozdelenie), b je realne Cislo z intervalu
(0, w), parameter w je velkost' koSa, a.v je skalarny sucin nahodného vektora a
a vektora priznakov v. Optimalna hodnota parametra W zavisi od celkovej mnoziny
udajov a od vektora priznakov v, ktory tvori dopyt. V ¢lanku [11] ukazali, ze parameter
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W nastaveny na hodnotu 4.0 poskytuje vSeobecne dobré vysledky, apreto sme
experimentalne zvolili tato hodnotu.

Ked'Ze vysledkom kazdej funkcie g; je kl'a¢ (angl. hash) v tvare k-rozmerného vektora
Xi = (Ciys Ciyy oer €)= Gi(N2(V), h2(V), ... hi(v)) = gi(v), je ziaduce vytvorit z dovodu
efektivity celoCiselny identifikator kosa [1]. Na jeho vytvorenie pouzijeme funkciu f,
ktora zabezpecuje vysoku pravdepodobnost, ze dva rozdielne koSe budi mat aj
rozdielne identifikatory. Funkcia f je definovana takto:
k
f(x) = (Z T cin> mod prime,
n=1
kde X; je k-rozmerny kI'a¢ vypocitany pre vektor priznakov v hasovacou funkciou gj, rq
st nahodné celé kladné &isla, ¢; su elementy vektora x; a konstanta prime = 2% — 59 je

najvacsie 64-bitové prvocislo. Pre kazdu hasovaciu funkciu g je vytvorena hasovacia
tabul’ka T;.

Vlozenie (zaindeoxvanie) lokalnej/globalnej vlastnosti p do zodpovedajuceho kosa
prebicha tak, ze vektor priznakov v (deskriptor) je postupne zahasovany funkciami
01, ... 9o (pozri obr. 12). Vysledkom zlozenej funkcie f(gi(v)) je identifikator kosa
(kla¢), do ktorého je vlastnost p pridana vtvare: suradnica X, stGradnica Y a
identifikator fotografie, z ktorej bola vlastnost’ extrahovana. Vektor priznakov v,
orientacia a vel’kost’ st ulozené separatne v tabul’ke extrahovanych vlastnosti.

Pre parametre k a L plati, Ze so zvySujicim K sa redukuje Sanca, ze budt v jednom kosi
najblizsi susedia, resp. so zvysSujucim L sa zvySuje Sanca, ze budu v jednom kosi
najblizsi susedia. Tieto parametre uréime experimentdlne pomocou metddy opisanej v
[1]. Vstupom metody pre urCenie parametra L je parameter k astGéasne pravde-
podobnost’ Pr, s akou budi dva podobné si body v jednom kosi. Pre parametre k =7
a Pr = 0.97 ma vypocitany parameter L hodnotu 15 (L = 15).

- -
- - - =
- - -
- - o
p_u - - -
i|=

gl[vi] gz["i] gL["i:'
kbd1 5 kéis l, kb f,
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Koz ! kb7 ) pl kos7 | = [ @ | )
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Obrazok 12 — LSH, indexovanie vlastnosti p do zodpovedajiuceho kosa vo vsetkych L tabul’kach.
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Metoda LSH sa spravidla pouziva pre ukladanie tdajov v operacnej pamiti (angl.
memory-based). Z dovodu velkého mnozstva extrahovanych vlastnosti sme museli
navrhnut variant, ktory bude uchovavat udaje na disku (angl. disk-based) s tym, ze
bude pristup k 1wdajom mozny v redlnom case. Kedze metdoda pouziva nahodne
generované parametre, je potrebné tieto vygenerovat ,raz“ aulozit pre opitovné
pouzitie. V pripade potreby ukladania takého enormného mnoZstva udajov je relaéna
databaza nevyhovujuca, pretoZze by s narastajicim poctom extrahovanych vlastnosti
(pribtidanim fotografii) nebolo mozné zabezpeCit dopyty v realnom case. Z tohto
doévodu sme sa rozhodli pouzit’ vysoko Skalovatel'ny distribuovany databazovy systém
Cassandra’, ktory je Specidlne navrhnuty pre spracovanie velkého objemu udajov.
Jedna sa o hybrid medzi stipcovo orientovanym DBMS (angl. Database Managment
System) a riadkovo orientovanym DBMS. Model sme $pecidlne navrhli s ohladom na
vlastnosti LSH a moznosti DBMS Cassandra (podrobnosti v technickej dokumentacii).

5.3 Vyhladanie podobnych viastnosti k dopytu

Z dopytu, resp. cielovej fotografie sa vytvori kdpia, ktord je upravend pre potreby
vypoc¢tov lokalnych a globalnych vlastnosti. Po extrakcii vlastnosti je postupne
deskriptor zahaSovany rovnakou metdédou ako pri mapovani (vkladani) do LSH
uloziska. Pre kazdu cielovu vlastnost’ p teda vypocitame L kI'icov (Kpa, ..., Kp), kde L
zavisi od poctu hasovacich tabuliek (L=15). Kazdy klI'a¢ Ky (i = 1, ..., L) je v jemu
prisluchajucej tabulke T; odkazom do kosa (angl. bucket), v ktorom sa nachadzaju
podobné vlastnosti psij K p (Ti(Kpi) = {psij}). Vlastnost’ psj ma priradené slovo (slova)
a identifikator fotografie, z ktorej bola extrahovana. Vsetky ziskané slova z podobnych
vlastnosti psijj zoskupime a usporiadame podla poctu ich vyskytov. Usporiadany zoznam
nasledne priradime cielovej vlastnosti p. Ziskané usporiadanie slov reprezentuje
pravdepodobnost’, s akou slovo opisuje ciel'ovi vlastnost’. AK je p lokalna vlastnost’, tak
vSetky podobné lokéalne vlastnosti psj; zoskupime podla fotografii, z ktorych boli
extrahované (pomocou identifikatora fotografie). Tieto zoskupenia tiez priradime p.

Na obr. 13 je vyobrazena situacia, ked’ cielova vlastnost’ p (objektu zaujmu) ma viac
podobnych vlastnosti ps; na fotografii foto_1. V takom pripade je vyssia
pravdepodobnost’, Ze nejaké zo slov, ktoré su priradené k foto_1 opisuje prave objekt
zaujmu. Medzi podobné vlastnosti k p bola do rovnakého kosa vlozena aj vlastnost’ pss,
z dovodu, ze sa Cast’ ,,hmlového mraku* vyrazne podobala ¢asti mraku na cielovej
fotografii. Ked'ze kazdd z vlastnosti psl, ps2 aps3 ma priradené slova zfoto_1
osobitne, tak sme docielili, Ze cielovej vlastnosti p vieme urcit’ najpravdepodobnejsie
slovo, ktoré ju ,,opisuje (#4: cloud). Ak by sme uvazovali, Ze cielovej vlastnosti p
priradime len slova fotografii, v ktorych sa nachadzaju najdené podobné vlastnosti ps;,
tak v danej situacii nevieme urcit’, ktoré zo slov ,,opisuje* cielova vlastnost’, ked’ze
pocetnost’ slov cloud, mountains a lake je rovnaka (#2: cloud, mountains, lake).

* http://cassandra.apache.org/
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dopyt / vlastnost p

podobné vlastnosti psj k p

&

P

/Y ps1 + ps2 + ps3 + psd + ps5
p={
#4: cloud,
#3: seq, land,
#2: mouintains, lake,
#1: fog
}

// fota_1 + foto_2 + foto_3
p={
#2: cloud, mouintains, lake,
#1: land, fog
1

—'—J__. PS3
P51 s

Ps;

foto_2 = { cloud, mountains, lake }

ps,={ cloud, mountains, lake }

foto_1 = {cloud, water, land }

foto_3 ={ fog, mountains, lake }
ps¢= {j,e’g', mountains, lake }

ps,={ cloud, sea, land }
ps,={ cloud, sea, land }
ps3= { cloud, sea, land }

kos

Obrazok 13 — Znazornenie vyhodnosti rieSenia, ked’ ma kazda vlastnost’ priradené slova osobitne.

5.4 Vyhodnotenie a priradenie slov

Vystupom predchadzajuceho kroku je, ze kazda cielova vlastnost’ p (lokalna pir,
globalna pgr) extrahovana z cielovej fotografie (dopytu) ,,disponuje” zoznamom
usporiadanych slov podla ich pocetnosti a v pripade p.r aj podobnymi lokalnymi
vlastnostami, ktoré st zoskupené podla fotografii, z ktorych boli extrahované. Nasim
cielom je vtomto kroku priradit’ cielovej fotografii vSetky slova, ktoré ju opisuju a
stiCasne na nej pomenovat’ objekty zaujmu.

Pre ciel'ové lokalne vlastnosti p s Vieme pomocou ich stradnic zistit', do ktorych blokov
B patria. Na obr. 14 je znazornena ciel'ova lokalna vlastnost’ p g, ktora patri do bloku
B,. Cielova globalna vlastnost’ pge bola vypocitana z bloku B,. Ku kazdej p.e preto
pripo¢itame pocetnosti slov z prisluchajlicej per (za predpokladu, Ze existuju).

lokalna viastnost PLF

cielova fotografia

globaina viastnost Pge

B1

B2

B1
*Pye

B2

pGF

B3

B4

B3

B4

pF= { sky#5, water#d, ... }
[}

e

+ pm_={sky#9. walter#3, ... }

= { sky#14, water#id, ... }

Obrazok 14 — Pripocitanie pocetnosti slov k cielovej lokalnej vlastnosti P g z prisluchajicej cielovej

globalnej vlastnosti Pgr.
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Nasledne cielové vlastnosti zoskupime podl'a prvych slov (s najvysSou pocetnostou),
vyberieme prvé slova v zoskupeniach, spocitame ich pocetnost, usporiadame
a priradime ciel'ovej fotografii.

Z ciel'ovych lokalnych vlastnosti p_r, ktoré maju priradené rovnaké slovo s najvyssou
pocetnostou (aspon 2) vytvorime skupiny. Z nich vytvorime pomenované polygony na
cielovej fotografii, ktoré budi ohranicovat’ objekty zadujmu. Na urcenie ohraniceni
objektov je vSak potrebné overit’ geometrick konzistenciu zoskupenych vlastnosti voci
korespondujucim lokalnym vlastnostiam, ktoré k nim boli priradené. Kazda z vlastnosti
pLr ma priradené podobné vlastnosti, ktoré su zoskupené podla fotografii. Vyberieme
tie vlastnosti, ktoré patria rovnakej fotografii a ich pocet je najvyssi. Tymto vytvorime
korespondujice pary a hladame projektivnu transformaciu T (homografiu) pouzitim
metddy RANSAC (angl. RANdom SAmple Consensus [15]). Vysledkom metddy je T,
ktora spravne transformuje najvyssi pocet koreSpondujucich parov. Opis metddy:

1. Vytvorenie vzorky: Ozna¢me ciel'ovu fotografiu f; a K nej podobnu fotografiu fs.
Nahodne sa vyberie k koreSpondujucich parov (p1, 91), (P2, G2), -.. (Px, k), kde
piefiagief,.

2. Zo vzorky sa vypocita projektivna transformacia T.
3. Vsetky kore$pondujtce body pj e f; sa transformuji pouzitim T.

4. Ak je T vypocitana zo spravnych parov, potom by mali transformované body p;
lezat' na miestach koreSpondujucich bodov q; tzn. pi = T(q;) (tieto sa angl.
oznacuju inliers). Kvalita transformacie je vyhodnotena z poétu bodov, ktoré
spifaju podmienku: d(pi, T(qi)) < & tzn., euklidovska vzdialenost medzi p; a
T(q;) je mensia ako zvoleny prah & (typicky 1 -3 pixely). Tie, ktoré podmienku
nespliiaju sa v angl. ozna¢uja outliers.

5. Body 1 — 4 sa iterativne opakuju a hl'ada sa taka T, ktora spravne transformuje
najvyssi pocet bodov. Pocet iterdcii je bud’ fixne dany (napr. 1000), alebo je
vypocitany z odhadu pravdepodobnosti ndjdenia spravnej vzorky.

Z cielovych lokalnych vlastnosti, ktoré zostali v skupinach (inliers) vytvorime
polygény ohraniujuce objekty zaujmu a pomenujeme ich slovom s najvyssou
pocetnost'ou v skupine (pozri obr. 15).

cloud

>

pl = { #4: cloud, #3: sea, land, #2: mouintains, lake, #1: fog }
p2 = { #4: cloud, #3: seq, land, #1: mountains, lake }
p3={ #4:cloud, #3: sea, land, #1: mountains, lake }
p4 = { #4: cloud, #3: sea, land, #1: mountains, lake }

Obrazok 15 — Z ciel'ovych vlastnosti je vytvoreny pomenovany polygén ohranicujtici objekt zaujmu.
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6 Overenie metody

Na overenie metddy sme pouzili Corel5SK korpus, ktory obsahuje 5000 fotografii. Tento
korpus sa vSeobecne pouziva pri metddach automatického anotovania na vyhodnotenie
a overenie vysledkov. Obsahuje rézne témy poc¢nic mestskymi scenériami, fotografie
zachytavajuce rozmanitost’ prirody, zvierata, prip. umelecké objekty. Je rozdeleny do
dvoch mnozin, a to trénovacej a testovacej. Kazda fotografia ma priradené 1 — 5 slov,
ktoré vytvoril ¢lovek. Jedna sa prevazne o 0opisy S charakterom vSeobecnej kategorie
ako obloha, voda, budovy, piesok, plaz, let vtaka, pohorie, krajina, skaly, oblak, strom
atd’. Pre trénovaciu mnozinu je celkovo vytvorenych 374 slov.

Metodu sme vyhodnotili so 40 fotografiami z testovacej mnoziny. V tab. 1 su uvedené 4
ukazky vysledkov priradenia anotacii nami navrhnutou metédou fotografidm
z testovacej mnoziny (v prilohe st uvedené dalsie ukazky). Nasa metdda vrati
maximalne 5 najlepSich vysledkov, ktoré su usporiadané zlava podla relevancie
(najvyssieho ,,skore), inymi slovami, pravdepodobnost’, Ze sa prvé slovo nachadza na
ciel'ovej fotografii je najvyssia.

Zo ziskanych vysledkov sme vypocitali presnost’ (angl. precision) a pokrytie (angl.
recall). Pre kazdi fotografiu sme vypocitali presnost’ ako podiel poctu ziskanych
relevantnych slov k poctu vSetkych ziskanych slov. Pokrytie sme vypocitali ako podiel
po¢tu ziskanych relevantnych slov k poctu relevantnych slov (slov vloZenych
¢lovekom). Celkova presnost’ a pokrytie sme vypocitali ako podiel suctu ciastkovych
vysledkov a poctu anotovanych fotografii (40). Vysledky pre jednotlivé fotografie su
taktiez uvedené v prilohe. Celkova presnost’ je 0,435 a pokrytie 0,612.

V niektorych pripadoch slova ziskané naSou metédou boli relevantné, avSak anotacie
vytvorené ¢lovekom tieto slova neobsahovali. Preto sme vyhodnotili presnost’ 0sobitne
pre ziskané slova tak, ze sme urcili relevantné slova zo ziskanych slov. Relevantné
slova st oznacené tucnym pismom a nova presnost’ je uvedena v hranatych zatvorkach.
Celkova presnost’ je 0,565.
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Tabul’ka 1 — Ukazka vysledkov priradenia anotacii nami navrhnutou metédou fotografiam z testovacej

mnoziny korpusu Corel5K.

Nazov suboru:
187072.jpg

Anotacia ¢lovekom:
mountain, river, sky, water

Metoda:
sky, tree, stone, mountain,
clouds

Presnost’, pokrytie:
2/5; 2/4

Nazov suboru:
276029.jpg

Anotacia ¢lovekom:
mountain, sky, tree, water

Metoda:
sky, tree, mountain, water,
stone

Presnost’, pokrytie:
4/5; 4/4

Nazov suboru:
384073.jpg

Anotacia ¢lovekom:
people, sand, sky, water

Metoda:
sky, water, people, sand, beach

Presnost’, pokrytie:
4/5; 4/4 [5/5]
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Nazov suboru:

46096.jpg

Anotacia ¢lovekom:
kauai, people

Metéda:
people, kauai, hawaii, rocks, hats

Presnost’, pokrytie:
2/5; 2/2
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7 Zhodnotenie

Navrhli sme metodu pre automatické anotovanie fotografii, ktord kombinuje lokélne
a globalne vlastnosti za u¢elom ziskania najlepSich vysledkov pre ciel'ovu fotografiu.
Touto kombindciou sme sa snazili docielit kompromis tak, aby bola naSa metdda
pouzitel'na pre identifikaciu objektov a sucasne bola vhodna aj pre uréenie vSeobecnej
kategorie. VécSina existujicich metod je zalozena na vyhladani najpodobnejSich
fotografii k cielovej fotografii. V nasej metdde sa pri hl'adani podobnych kandidatov
zameriavame na analyzu fotografii. Vychadza z hypotéz o pocetnosti a dominancii
objektov na fotografii a pravdepodobnosti, Ze sa k nim opis vzt'ahuje.

Jednym z najvéc¢sich problémov bol spdsob ukladania extrahovanych vlastnosti tak, aby
bolo mozné vykonat’ dopyt pre ich vyber s 0dozvou Vv redlnom Case. Za tymto ucelom
sme analyzovali ré6zne moznosti a zvolili sme DBMS Cassandra, ktory je Specidlne
navrhnuty pre ulozenie vel’kého objemu udajov.

Sila lokalnych vlastnosti spoiva v rozpoznavani objektov s uréitou invarianciou.
Corel5K korpus obsahuje vSak prevazne fotografie, ktoré su tematicky zamerané na
vSeobecnu kategoriu , Comu zodpovedaju aj anotacie, ktoré s k fotografiam priradené.
Z tohto dovodu zohrali pri experimente svoju tlohu prevazne globalne vlastnosti, ktoré
su schopné zabezpecit’ VSeobecnost’. Preto by bolo vhodné overit metddu na korpuse,
ktory je orientovany viac na anotovanie objektov. Na zlepsenie vysledkov sme preto
implementovali nastroj ANNOR, ktory umoZiuje vytvaranie modelov. Modely st
vytvarané ru¢nou segmentaciou fotografie. Kazdy model je jednoznacne pomenovany
a reprezentuje nejaky objekt sveta. Do nastroja sme importovali cely Corel5SK korpus
a poziadali 30 zodpovednych Studentov, aby z fotografii extrahovali modely. Pouzivatel
dostal k dispozicii fotografiu aslovo, pre ktoré mal vytvorit model. Na korektne
porovnanie vysledkov so su¢asnymi by sme potrebovali vytvorenie modelov zo
vSetkych fotografii. V sucasnosti disponujeme modelmi z 1085 fotografii a celkovo
bolo vytvorenych 4590 modelov. Podrobnejsie informécie o nastroji ANNO® sa
nachadzaja v prilohe.

Dal§im vyznamnym nadobudnutym poznatkom je, Ze pri lokalnych vlastnostiach je
kla¢ové overenie ich geometrickej konzistencie. Bez overenia su vysledky prakticky
nepouzitené. V sticasnej implementacii sme extrahovali v priemere 1MB metadat na
jednu fotografiu.
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Priloha A — Technicka dokumentacia

A.1 Datovy model LSH uloziska

Na obr. 16 je vyobrazeny datovy model pre LSH ulozisko. Tento model bol navrhnuty
pre pouzitie v DBMS Cassandra (angl. Database Managment System), ktory
predstavuje hybrid medzi stipcovo orientovanym DBMS a riadkovo orientovanym.

Keyspace Vanalogii s RDMS (angl. Relational Database Management System)
reprezentuje databazu a ColumnFamily tabulku. V nasom modeli st vytvorené 3, a to
Annor_Core, Annor_LF a Annor_GF.

Annor_Core

V tabulke LSH_Data su ulozené konstanty a ndhodne vygenerované c¢isla, ktoré sa
pouzivaju pri vypocte kI'aov, resp. pri indexovani vlastnosti do kosov metédou LSH.

V tabul’ke photos_keypoints_list st ulozené vsetky lokalne vlastnosti, ktoré su
zoskupené podla fotografii (photolD). Kazda lokalna vlastnost’ je identifikovateI'na
kIaGom v tvare X Y photolD, kde X, Y st celo¢iselné suradnice vlastnosti a photolD
je identifikator fotografie, z ktorej bola vlastnost’ extrahovana. Identifikator je fotografii
prideleny pri jej spracovani a je ziskany z tabulky Sequences (photo_sequence_id).
Kazd4 lokalna vlastnost ma ulozené tieto Udaje: vektor priznakov (128-rozmerny
deskriptor vypocitany metodou SIFT), kde kazdy priznak je typu double; stradnice X,
Y; orientaciu a vel'kost.

V tabul’ke photos_gfeatures_list su ulozené globalne vlastnosti, ktoré su rovnako
zoskupené podla fotografii, z ktorych boli extrahované. Kazda globalna vlastnost’ je
identifikovatel'na kl'ai¢om v tvare #block photolD, kde #block je poradové ¢islo bloku
(pocitané z T'avého horného rohu fotografie po riadkoch) a photolD je identifikator
fotografie. Kazda globalna vlastnost’ ma ulozeny vektor priznakov (168-rozmerny JCD
deskriptor).

V tabulke photos_list su wuloZzené vSetky spracované fotografie, ktoré st
identifikovateI'né pomocou kl'ic¢a photolD, ktory im bol priradeny pri ich spracovani.
Kazda fotografia obsahuje informacie o nadzve stiboru s cestou Vv stiborovou systéme
(finfo) a slova, ktoré su k fotografii priradené (words).

Annor_LF

V Annor_LF je vytvorenych 15 tabuliek (table_gl O, ..., table gl_14), kde kazda
tabul’ka reprezentuje jednu haSovaciu tabulku, v ktorej st zoskupené podobné lokéalne
vlastnosti do koSov. V kazdej tabulke sa nachadza zoznam koSov, v ktorych st uloZené
identifikatory lokalnych vlastnosti v tvare X_Y_photolD.



Annor_GF

V Annor_GF st uloZzené (zoskupované) globalne vlastnosti. Struktura je rovnaké ako v
Annor_LF, ale identifikatory globalnych vlastnosti su v tvare #block_photolD.

class Annori_Cluster
I
Annor_Core: KeySpace [ LSHData: ColumnFamily & photos_keypoints_list: = photos_gfeatures_list: =
«ColumnFamily» «SuperColumnz ColumnFamlIy ColumnFamin
LSHData . Constants «SuperColumnz «SuperColumnz
photosfkeypomts,!lst Sequences [List of photo_IDs] [List of phato_IDs]
photos_gfeatures_list gl_0
photos_list gl_1 0.° 0.*
g:_; photo_id: SuperColumn & photo_id: SuperColumn =
gl_
gl_4 acolumn» acolumn»
gl_b X_Y_photolD #block_photolD
photos_list: ColumnFamily E gl ‘
gl_7
«3uperColumn»
pLiBt of photo_IDs gl_8 X_Y_photolD: Column #block_photolD: Column
- gl_9
o- gl 10 a\Value» a\alue»
- gl_11 + x: string + descriptor: string
photo_id: SuperColumn E gl_12 + y sfring
I gl_13 + descriptor: string
«column» = I
finfo gl 14 = g hk_K :Column
+ orientation: string
words «Values
‘ ‘ + paramB: sfring
+ paramsA. sfring
finfo: Column words: Column 1 7
Valuen aValues Constants :SuperColumn =] Sequences: SuperColumn =] 15
*+ fileName: string | |+ wordsList sting| | ;ooumns ccolumns gl_L: =
kRandom phato_sequence_number SuperColumn
KeySpace: [H KeySpace: zcolumn»
hk_0
ganor LE Annor_GF kRandom: Column photo_sequence_number: hk 1
«ColumnFamily» «ColumnFamily» Values Column hk:2
Iag:e—g:—ﬂ table_gl_0 + numbers: string AT hk_3
L table_gl 1 + sequenceNumber: string hk_4
table_gl_2 table_gl_2 hk_5
table_gl_3 table_gl_3 hk_6
table_gl_4 table_gI_4 table_gl_L: E bucketD: &
table_gl_5 table_gl_5 ColumnFamily SuperColumn
table_gl_6 table_gl_6 = #blocklD_photolD:
table_gl_7 table_gl_7 “SUpfr?U][“g””’li D | ecolumns Column
table gl 8 fable_gl_8 iy bucket T R phaklil «Value»
table_gl_9 table_gl_9 + photolD: string
table_g|_10 table_g|_10 table_gl_L: =] bucketiD: &
table_gl_11 table_gl_11 ColumnFamily SuperColumn
table_gl_12 table_gl_12 - X_Y_photolD:
table_gl_13 table_gl_13 «SuperColumn» " | ecolumns» Column
List of bucket_IDs Y_Y_phatolD
table_gl_14 table_gl_14 - =0 «Valuen
+ photolD: string

Obriazok 16 - Model LSH uloziska navrhnuty pre pouZzitie v DBMS Cassandra.



A.2 Ukazka zdrojového kédu

// vypocet LSH kluca pre i-tu tabulku (i = @, .., L-1)
public List<UInt32> ComputeHash(double[] featureVector, int glL)
{
ValidateFeatureVector(featureVector);
List<UInt32> vectorHashes = new List<UInt32>(featureVectorDimension);

double value;
for (int hK = @; hK < LSHInitParams.ParameterK; hK++)

{
value = od;
for (int d = @; d < featureVectorDimension; d++)
{
value += featureVector[d] * gL_hK_Functions[gL][hK].ParamsA[d];
}
// p-stable distribution formula
Int32 hashValInt = Convert.ToInt32((value +
gL_hK_Functions[gL][hK].ParamB) / LSHInitParams.ParameterW);
UInt32 hashvValUInt = (hashvalInt < 9)
? Convert.ToUInt32(hashvalInt - Int32.MinValue)
: Convert.ToUInt32(hashvValInt);
vectorHashes.Add(hashValUInt);
¥

return vectorHashes;

}

// mapovanie LSH kluca na bucketID

public UInt64 ComputeBucketId64b(List<UInt32> fpHash,
List<UInt64> kRandomConstants)

{
CheckFeaturePointHash(fpHash);
CheckKrandomConstants (kRandomConstants);

BigInteger sum = new BiglInteger(0);
for (int i = @; i < LSHInitParams.ParameterK; i++)

{

}
// MAX_64b_PRIME - maximlane 64 bitove prvocislo

sum = (sum % SpecialFunction.MAX_64b_PRIME)

sum += kRandomConstants[i] * fpHash[i];

return (UInt64) sum;



// pridanie lokalnej vlastnosti do LSH uloziska
public String AddLocalFeature(Keypoint keypoint, UInt64 photoId)

{

// identifikator vlastnosti v kosi

String keypointId = String.Format("{@}_ {1} {2}",
Convert.ToUInt32(keypoint.X),
Convert.ToUInt32(keypoint.Y),

photoId);

for (int gl = @; gl < LSHInitParams.ParameterL; gl++)

{

}

// vlozenie lokalnej vlastnosti do zodpovedajuceho kosa v gl
using (var dbLF = new CassandraContext(

{

Properties.Settings.Default.keyspaceLF, connection))

List<UInt32> kpFeatureVector = lsh.ComputeHash(keypoint.FV, gl);
UInt64 bucketId = lsh.ComputeBucketId64b(kpFeatureVector,
KRandomConstants);

var cfGlTable = dbLF.GetColumnFamily<BytesType, BytesType>
(String.Format("table_gl {0}", gl));

dynamic bucket = cfGlTable.Get(String.Format("{0}", bucketlId)).
Take(1).FirstOrDefault();
if (bucket.Columns.Count == 9)

{
bucket = cfGlTable.CreateRecord(key:
String.Format("{@}", bucketId));
dbLF.Attach(bucket);
}

dynamic keypointGlTableData = bucket.CreateSuperColumn();
keypointGlTableData.p = String.Format("{0}", photold);
bucket[String.Format("{0}", keypointId)] = keypointGlTableData;

dbLF.SaveChanges();

return keypointId;



A.3 Nastroj ANNOR

V stcasnosti zavisi kvalita naSej metddy predovSetkym od trénovacej mnoziny
amnoziny fotografii, ktorym chceme priradit anoticie (cielové fotografie).
Identifikacia objektov zdujmu na ciel'ovej fotografii je mozna vtedy, ak nas trénovaci
dataset disponuje fotografiami, na ktorych sa vyskytuji objekty zaujmu z cielovej
fotografie v ,,pripustnej invariancii‘.

Nasim cielom je vybudovat’ robustny dataset, ktory bude obsahovat’ ,,vizualne modely*
objektov sveta, a za tymto Gelom sme vytvorili online nastroj> ANNOR (pozri obr. 17)
na ich vytvaranie.

ANNOR & uID: [ ?2? ] click to set your UID
| Currently, the best annotator: chelseadrukker (score: 2800); the total number of labeled photos: 1086.
A ZOOM: 1X @ SAVE and NEXT ] »> Give me another photo... ? Watch demo

Keywords: [?] & tree

¢ tiger

v @Photo: 108075.jpg
Tools: Active photo area: Layers:

%
=1
k3
=

3

a

» @Comment

Obrazok 17 — Snimok z nastroja ANNOR s vytvorenym segmentom ohraniujiicim tigra.

Pouzivatelovi je vygenerovana fotografia a slova, ktord su k nej priradené. Ulohou
pouzivatela (anotatora) je pomocou néstroja obdiznik a polygén vytvorit ohrani¢enia
(segmenty) pre kazdé zo slov. Pouzivatel ma moznost’ vytvarat modely pod svojim
pseudonymom a kazdé vytvorenie modelu je ohodnotené ziskom bodov. Cim je
segment podrobnejsi, tym ziska viac bodov. Na obr. 18 s vyobrazené vizualne modely
vytvorené pouzivatelmi pomocou nastroja z fotografii Corel5K. Kazdy z modelov je

jednozna¢ne pomenovany, atak je mozné vytvarat' ich zhluky podla typu objektu
(pozri obr. 19).

> http://annor.laude.sk



Obrazok 19 — Zhluky vizualnych modelov vytvorené podla ,,typu“ objektov realneho sveta.




Priloha B — Ukazka vysledkov anotovania

V tejto prilohe uvadzame vysledky anotovania fotografii z testovacej mnoziny datasetu
Corel5K.

Tabul’ka 2 - Testovacia mnozina fotografii z datasetu Corel5K s vysledkami metody.

Nazov suboru:
103034.jpg

Anotacia ¢lovekom:
albatross, flight, sky

Metoda:
flight, wings, sky, snow, deer

Nazov suboru:
143076.jpgy

Anotacia ¢lovekom:
desert, mountain, plants, valley

Metoda:
sky, sand, water, mountain,
clouds

Nazov suboru:
103060.jpg

Anotacia ¢lovekom:
birds, booby, water

Metoda:
water, rocks, birds, tree, people




Nazov suboru:
103088.jpg

Anotacia ¢lovekom:
iguana, lizard, marine, rocks

Metoda:
iguana, marine, lizard, rocks,
water

Nazov suboru:
113007.jpg

Anotacia ¢lovekom:
field, foals, horses, mare

Metoda:
foals, horses, field, fence, mare

Nazov suboru:
118021.jpg

Anotacia ¢lovekom:
buildings, harbor, shore, water

Metoda:
sky, water, people, sand, rocks

Nazov suboru:
118041.jpgy

Anotacia ¢lovekom:
buildings, cafe, shore, water

Metoda:
water, sky, buildings, stone,
mountain




Nazov suboru:

120003.jpg

Anotacia ¢lovekom:
sky, landscape, monastery, water

Metoda:
tree, sky, stone, water, mountain

Nazov suboru:
122062.jpg

Anotacia ¢lovekom:
buildings sky water waves

Metoda:
sky, water, people, sand, boats

Nazov suboru:
131004.jpg

Anotacia ¢lovekom:
land, grass, sky, tree

Metoda:
tree, mountain , sky, stone, ruins

Nazov suboru:
131027.jpg

Anotacia ¢lovekom:
horizon, house, tree, wall

Metoda:
tree, stone, sky, ruins, water




Nazov suboru:
140089.jpg

Anotacia ¢lovekom:
farms, house, reflection, water

Metoda:
sky, water, horizon, chapel,
buildings

Nazov suboru:
144014.jpg

Anotacia ¢lovekom:
coast, hills, lighthouse, water

Metoda:
water, sky, boats, people, stone

Nazov suboru:
147064.jpg

Anotacia ¢lovekom:
flowers, hills, people, water

Metoda:
light, people, frozen, sculpture,
ice

Nazov suboru:
144023.jpg

Anotacia ¢lovekom:
horizon, grass, hills, sky

Metoda:
desert, shrubs, sky, field, frost




Nazov suboru:
171074.jpg

Anotacia ¢lovekom:
frozen, water, snow

Metoda:
sky, snow, water, mosque, pillar

Nazov suboru:
276048.jpg

Anotacia ¢lovekom:
mountain, sky, tree, water

Metoda:
sky, stone, grass, watter, pyramid

Nazov suboru:
46007.jpg

Anotacia ¢lovekom:
oahu, people, waves

Metoéda:
people, waves, oahu, water,
buildings

Nazov suboru:
46093.jpg

Anotacia ¢lovekom:
kauai, people

Metoda:
kauai, tree, people, water, hawaii




Nazov suboru:
143078.jpg

Anotacia ¢lovekom:
mountain, tree, valley

Metoda:
sky, mountain, tree, water, sand

Nazov suboru:

384068.jpg

Anotacia ¢lovekom:
beach, rocks, sand, sky

Metoda:
sky, water, beach, sand, tree

Nazov suboru:
33065.jpg

Anotacia ¢lovekom:
clouds, jet, ruins, stairs

Metoda:
ruins, sky, stone, water, tree

Nazov suboru:
276087.jpg

Anotacia ¢lovekom:
mountain, sky, snow, tree

Metoda:
sky, mountain, tree, sand, water




Nazov suboru:
276071.jpg

Anotacia ¢lovekom:
clouds, mountain, sky, water

Metoda:
water, sky, mountain, grass, tree

Nazov suboru:
276019.jpg

Anotacia ¢lovekom:
mountain, sky, snow, water

Metoda:
sky, water, mountain, tree, stone

Nazov suboru:
201096.jpg

Anotacia ¢lovekom:
buildings, fence, sky

Metoda:
sky, water, buildings, stone, tree
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Nazov suboru:
187091.jpg

Anotacia ¢lovekom:
mountain, people

Metoda:
people, mountain, water, sky,
tree




Nazov suboru:
171003.jpg

Anotacia ¢lovekom:
frozen, water, show

Metoda:
water, snow, sky, birds, tree

Nazov suboru:
17017.jpg

Anotacia ¢lovekom:
house, sky, water

Metéda:
sky, tree, water, stone, mountain

Nazov suboru:
163070.jpg

Anotacia ¢lovekom:
birds, tree, flag

Metéda:
birds, tree, people, girl, branch

Nazov suboru:
163062.jpg

Anotacia ¢lovekom:
birds, branch, bridge

Metoda:
birds, branch, tree, fly, people




Nazov suboru:
144029.jpg

Anotacia ¢lovekom:
CO&St, Sky, Water, waves

Metoda:
sky, water, stone, coast, tree

Nazov suboru:
142067.jpg

Anotacia ¢lovekom:
reflection, sky, tree, water

Metoda:
sky, tree, mountain, water, stone

Nazov suboru:

118008.jpg

Anotacia ¢lovekom:
boats, water, waves

Metoda:
water, waves, sky, people, shore

Nazov suboru:
103057.jpg

Anotacia ¢lovekom:
birds, booby, water

Metoda:
water, birds, sky, tree, waves




Nazov suboru:
103057.jpg

Anotacia ¢lovekom:
beach, boats, sand, water

Metoda:
sky, stone, water, sand, grass,
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V tab. 3 st uvedené vypocitané presnosti a pokrytia pre testovaciu mnozinu. RI — pocet
relevantnych ziskanych slov, R — pocet relevantnych slov, I — pocet ziskanych slov.

Tabul'ka 3 - Vypocet presnosti a pokrytia pre testovaciu mnozinu fotografiii.

Nazov fotografie RI I R Presnost’ Pokrytie
(RI/T) (RI/R)
103034.jpg 2[3] 5 3 0,4 [0,6] 2/3
143076.jpg 1[3] 5 4 0,2 [0,6] 0,25
103060.jpg 2[3] 5 3 0,4 [0,6] 2/3
103088.jpg 4 [5] 5 4 0,8 [1] 1
113007.jpg 4 5 4 0,8 1
118021.jpg 1[3] 5 4 0,2 [0,6] 0,25
118041.jpg 2[3] 5 4 0,4 [0,6] 0,5
120003.jpg 2 [3] 5 4 0,4 [0,6] 0,5
122062.jpg 2 5 4 0,4 0,5
131004.jpg 2 5 4 0,4 0,5
131027.jpg 1[2] 5 4 0,2 [0,4] 0,25
140089.jpg 1[2] 5 4 0,2 [0,4] 0,25
144014.jpg 1[3] 5 4 0,2 [0,6] 0,25
147064.jpg 1 5 4 0,2 0,25
144023.jpg 1 5 4 0,2 0,25
171074.jpg 2[3] 5 3 0,4 [0,6] 2/3
187072.jpg 2 5 4 0,4 0,5
276029.jpg 4 5 4 0,8 1
276048.jpg 2 5 4 0,4 0,5
46007.jpg 3[4] 5 3 0,6 [0,8] 1
46093.jpg 2 5 2 0,4 1
46096.jpg 2 5 2 0,4 1
143078.jpg 2 5 3 0,4 2/3
384073.jpg 4 [5] 5 4 0,8 [1] 1
384068.jpg 3 5 4 0,6 0,75
33065.jpg 1[3] 5 4 0,2 [0,6] 0,25
276087.jpg 3 5 4 0,6 0,75
276071.jpg 3[4] 5 4 0,6 [0,8] 0,75
276019.jpg 3 5 4 0,6 0,75
201096.jpg 2 5 3 0,4 2/3
187091.jpg 2 5 2 0,4 1
171003.jpg 2 5 3 0,4 2/3
17017.jpg 2[3] 5 3 0,4 [0,6] 2/3
163070.jpg 2 5 3 0,4 2/3
163062.jpg 2 [4] 5 3 0,4 [0,8] 2/3
144029.jpg 3 [4] 5 4 0,6 [0,8] 0,75
142067.jpg 3 5 4 0,6 0,75
118008.jpg 2 5 3 0,4 2/3
103057.jpg 2[3] 5 3 0,4 [0,6] 2/3
103057.jpg 2 [4] 5 4 0,4 [0,8] 0,5
0,435 0,612
[0,565]
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Priloha C — Obsah datového nosica

obsah.txt - popis siborov na nosici

/Data - data pouzité pri experimentoch

/Src — zdrojové kody

/Libs — nastroje pouzité pri realizacii metody

IThesis - text diplomovej prace v elektronickej forme, anotacie






Priloha D — Navrh ¢lanku na konferenciu
SMAP 2011



