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Abstrakt

Prace se zabyva uloZzenim a efektivnim vyhledavanim velkych kolekci multimedid nich dokument.
Tato oblast se nazyva vyhledavani informaci. Multimedialni dokumenty jsou reprezentovany vektory
ve vysoko-dimenziondnim prostoru, nebot’ v takto modelované kolekci dokumenti Ize jednodusei
definovat sémantiku i mechanismus samotného vyhledavani. Tento dokument popisuje FeSeni
problému efektivniho vyhledavani v kolekcich snimki, od extrakce rysi a2 po vyhledavéni.
Podrobnéji pojednava o podobnostnim vyhledévani zal oZzeném na metrickém prostoru, které vyuziva
vzdaenostni funkce, jako napi. Euklidovu, Chebyshevovu nebo Mahalanobisovu, pro porovnani
globalnich ryst a kosinovou vétu pro porovnani lokénich rysi. Experimenty provedené na datové
sadé TRECVid porovnavgi implementované vzdéenostni funkce, ze kterych se pro globdni rysy
ne vhodnégjsi ukézal a Mahal anobisova vzda enost a pro lokdl ni rysy kosinovéa véta

Abstract

The fidd tha deas with storing and effective searching of multimedia documents is called
Information retrieval. This paper describes solution of effective searching in collections of shats.
Multimedia documents are presented as vectors in high-dimensi onal space, because in such collection
of documentsit is easier to define semantics as well as the mechanisms of searching. The work aims
a problems of similarity searching based on metric space, which uses distance functions, such as
Euclidean, Chebyshev or Mahalanobis, for comparing global features and cosine or binary rating for
comparing local features. Experiments on the TRECVid dataset compare implemented distance
functions. Best distance function for global features appears to be Mahalanobis and for local features
cosine rating.
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1  Uvod

VZdy byla potieba n&jakym zpusobem uklédat ¢i schranova ngjaké informace, at” uz textove nebo
obrazové a vyhledavat v téchto materidlech. Vyhledavani informaci, anglicky Information Retrieval
(IR), je od dob vyndlezu pogitace obor, ktery jde stdle kupiedu, ae stde existuje mnoho
nevyreSenych problému, at’ uz suloZzenim dat (pfedevSim pak multimedidnich) nebo se samot-
nym vyhledavanim i nformaci.

Cim déd tim vice obord lidské Ginnosti je spjato s informagnimi technologiemi a uZivatelé
informacnich technologii vyviji velky tlak na rozvoj databazovych systémi. Kazdym rokem se
vyprodukuje obrovské mnozstvi dat v ngrazngjsi podobé, napt. digitalni fotografie, audio a video
zéznamy, snimky |ékaiskych pristroji, obrazky ¢i rizné dokumenty, ktera jsou v digitalni formé
ukl&déna do databazi a nésledné po databézi poZadovéna. Aby byla data snadno piistupnd, musi byt
n¢jakym zpasobem strukturovana a musi dovolovat efektivni manipulaci. Z tohoto davodu vznikly
databédzové systémy, které umoziiuji vhodnou organizaci dat a snadnou manipulaci s nimi jako je
vyhledavani, vkladani, mazani nebo piresouvani.

Tradi¢ni zptisoby vyhledavani hledaji mnoZinu objektt presné odpovidajici zadanému dotazu,
ovSem pro typy dat, jako jsou obrazky, audio a video zaznamy, dokumenty nebo jgich kombinace,
ma pristup vyhledavani na presnou shodu jen maly vyznam. U takovych dat nés vice nez piesna
shoda zgjimaji podobné objekty a touto oblasti se zabyva tzv. podobnostni vyhledavani. Vhodnym
matematickym modelem podobnostniho vyhledavani je metricky prostor. Z kazdého objektu jsou
vyextrahovany urcité vlastnosti a na z&kladé nich je vytvorena bodova reprezentace objektu v
metrickém prostoru. Vzdalenost mezi body v metrickém prostoru pak predstavuje miru podobnosti
mezi skutecnymi objekty. Vzdaenosti funkce nam zarucuje, Ze objekty, které jsou si podobné ve
skutetnosti, jsou si blizké i v metrickém prostoru. Tento pristup dovoluje data organizovat a
vyhledavat v nich.

Uplatnéni podobnostniho vyhledavani se nachazi v mnoha oblastech red ného svéta jako napr.
vyhledavani multimedidnich informaci, rozpoznavani obrazu, biomedicinské databaze ¢ dolovani
dat. Dulezitym pozadavkem kvalitniho navrhu podobnostniho vyhledavéni je vykon. Proto se
objevuji stéle nové metody.

Ve druhé kapitole jsou uvedeny zakladni informace spolu s popisem typického systému
vyhleddvani informaci a jegich modey, které vysvétluji strukturu a procesy takovych systémi.
Dulezitym pojmem jakéhokoliv vyhledavéni, ktery je také vysvétlen vtéto kapitole, je pojem
relevance, ktery udavajak spravné a jak uzitecné vysledky byly procesem vyhledavéni vraceny.

Tieti kapitola se zaméruje na oblast vyhledavéni v multimedidl nich databazich. V této kapitole
se nalézé podrobny popis standardu MPEG-7 (pro popis multimedii), na kterém je z velké ¢ésti
postavena vyslednd aplikace, dd e zde étendr najde popis extrakce rysi, coZ je prvni a nejdil eZitejsi
krok procesu vyhledavani a popis samotného vyhledavani. Tento popis je dosti obecny a zobrazuje
abstraktni reprezentaci mozné aplikace vyuZivgici MPEG-7.

Pokud se podivdme na vyvoj multimedidlnich databazi z hlediska objemu dat, ¢asto musime
manipulovat a pristupovat k vice jak milionim, nékdy az miliarddm polozek. V takovychto pripadech
je potieba urychlit piistup k datim a jegich vyhledavani, coz lze vyteSit indexovanim. Popis
indexovych struktur 1ze nalézt na konci tieti kapitoly.

Problematice spojené s metrickym prostorem jako vyhledévani se podrobné vénuje c&tvrta
kapitola. V této kapitol e jsou popsany vzda enostni miry (metriky), které byly pouZity pro vyslednou
aplikad, dotazy na podobnost, které se bé&Zné pouzivaji a nebo zakladni principy déleni, které jsou
dulezité pro indexaci.



P&a kapitola se zabyva samotnou aplikaci, resp. vyvojem vSech komponenti vysledné
aplikace. Jsou zde popsany jednotlivé kroky procesu vyhledavani a u kazdého kroku je uveden popis,
kdo se naném podilel av jakém programovacim jazyce byl implementovan.

V Sesté kapitole se vénuji experimentim a konkrétnim vysledkam. Ctenédr zde nalezne popis
postupu, jak byly experimenty provadény s naslednymi péti experimenty a na zavér nechybi celkové
zhodnoceni vSech experiment.



2  Vyhledavani informaci (IR)

Vyhledavani informaci (Information retrieval - IR) je velmi Siroky termin. Zakladni definice tohoto
pojmu je takova, Ze jde o vyhledavani v nestrukturovanych datech. Mezi negcastéjsi vyhledavani
informaci patii vyhledavéani v textovych dokumentech jako napriklad vyhledavani ve ¢lancich,
v novinéch nebo vyhledavéni po internetu. Mezi dal§i typy vyhledavani patti rozpoznavani obrazki,
rozpoznavéni videa ¢i rozpoznavéni hudby. Vyhledavéni informaci je ¢innost, jgimz cilem je
identifikace relevantnich dokumentt nebo informaci v informag¢nich zdrojich, souvisi s reprezentaci,
skladovanim, organizaci a pristupem k informacim. Systémy vyhledavani informaci v redlném svété
jsou hodnoceny podie ,, spokojenosti uZivatele* aceny, kterou je uZivatel ochoten zapl atit.

Vyhledavani dat a vyhledavani informaci je dosti odlisné a to predevSim v otazce shody. U
vyhleddvani dat bézné hleddme naprostou shodu, tedy kontrolujeme zda porovnévany vzorek je
naprosto shodny s porovnavanym. U vyhledavéani informaci to muze byt steiné, aviak vétSinou se
pokouSime najit ty, které se ¢éstecné shoduji a z nich vybereme nékolik nelepSich. Rozdil je také
v moddlu, ktery je u vyhledavani dat deterministicky na rozdil od pravdépodobnostnino moddu u
vyhledavani informaci. Dal§i rozdily 1ze ngjit napi. v [48].

Od poloviny 19. stoleti problém ukladani informaci a vyhledavani v nich pritahuje vétsi a veétsi
pozornost. Je to predevSim tim, Ze méme obrovské mnozstvi informaci, ke kterym chceme presné a
rychle pfistupovat ato je ¢im dal tim t&ZSi. Nékteré problémy vyhledavani jako naptiklad uskladneni
informaci byly vyieSeny pocitagi, nicméné problém efektivity vyhledévani zistal nevyieSen. Kdyz se
staly dostupnymi vykonné pocitace, my3 enky byly takové, Ze pocitas bude schopen , precist” veSkeré
dokumenty a vyextrahovat jen ty rdevantni. To se také brzy stalo pouzitim textového ptirozeného
jazyka dokumentu, ale zistal nevyieSen problém jak charakterizovat obssh dokumentu. ,Cteni*
zahrnuje pokusy vyextrahovat informace z textu, ato jak syntakticke tak sémanticke, a vyuZiti téchto
informaci k rozhodnuti, zda kazdy dokument je relevantni nebo neni. Obtizné neni jenom to, jak
extrahovat informace, de také jak tyto informace pouzit k rozhodnuti relevance.

Rozumové je pro ¢lovéka mozné zjistit relevand dokumentu vzhledem k dotazu, av3ak pro
pocita¢ potiebujeme udélat model, ktery dokéze spocitat rozhodnuti rel evance

Na obr. 2.1 Ize vidét, jak vypadéa typicky systém vyhledavani informaci. Takovy systém se
sklada ze tif hlavnich komponentti — Input (vstup), do kterého patii Queries (dotazy) a Documents
(dokumenty), procesor a Output (vystup). U on-line systém je soucésti i tzv. Feedback neboali zpétna
vazba.

Feedback

Queries

Processor Cutput

Input 4

= Documents

Obr 2.1 Typicky systém vyhledavani informaci [48].
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Dokument yrodnocent , Dotaz

Obr 2.2 Schéma modelu vyhledavani informaci.

Hlavnim problémem vstupni komponenty je ziska reprezentaci vSech dokumentt a dotazd
vyhovujici pro pocitacové zpracovani. Reprezentace dokumentu by mohla byt extrakce slov, kterd
jsou povaZzovana za podstatnd. Pokud je systém on-line, je mozné, aby uZivatel ménil své poZzadavky
béhem vyhledavani. Takova procedura je béZné zvana jako feedback (zpétné vazba). Procesor je ¢ast
systému, ktery se tyka procesu vyhledavéni. Proces muZe vyZadovat strukturovéni informaci
vhodnym zptisobem, jako napi. klasifikace.

2.1 Modely IR

Modely IR vysvétluji strukturu a procesy systému vyhledavéni informaci a objasiiuji jejich obecnost
jako protiklad k specifické charakteristice. Mode IR dava odpovéd” pro mechanizmus rozhodovani
relevance. Moddy IR odpovidaji na otézky relevance dotazu k dokumentim v databézi: ,Jaké
dokumenty maji byt vysledkem dotazu?* a,,Jaké bude jgich usporadani pro prezentaci uzivatei?.

M echanizmy na rozhodnuti relevance mohou byt bud’” pfesné nebo flexibilni a reprezentace dat
miZe mit proménny stupei abstrakce. Mezi klasické moddy patii booleovsky model, vektorové
modely ¢& pravdepodobnostni modely. Mezi alternativni modely patii moddy neuronova sit’, SVM ¢i
Fuzzy mnoZina.

V dnedni dobé zadny skutetné dobry vyhledavad nepracuje na zakladé jediného z modd.
Spige se hledaji cesty, jak nékolik moddu sladit tak, aby se jgich negativa vzaemné potlacila[26].

211 Booleovsky model

Tento modd je jeden z nestarSich vibec a v minulosti byval hojné pouzivan v knihovnickych
informacnich systémech. Na dotaz vraci jako vysledky ty dokumenty, které obsahuji slova z dotazu.
V z&kladni varianté neumoziiuje stanovovani relevance a funkce podobnosti je vyéislovana pouze s
hodnotami 0 (z&sah nenalezen) nebo 1 (zésah). V pozdgjSich variantdch byl booleovsky model
obohacen o jemngjsi vypocet relevance.

Modd piedpokladd, Ze dokument d je popsan mnoZinou kli¢ovych slov. Binarni rozhodovaci
kritérium pro tento modd je zaloZené na pritomnosti, resp. absenci daného klicového slova a
neuvazuje jeho vahu (pravdivost, dokazatelnost). VSechny dotazy jsou tvoieny termy a logickymi
spojkami and, or, not a zavorkami. Vyhodou tohoto modelu je efektivnost, mezi nevyhody patti to, ze
vysedkem je piiliS mé o dokumentt nebo priliS rozséhlé odpovedi a neresSi uspoiadani.

Nekolik typt bindrnich porovnéni:

jednoduché: M =|X CY], (2.1)
. XCY

Diceovo: M = , (2.2
X[ +Y




_IXeY

Jaccardovo: M = —, (2.3)
\X EY
cosnone 1= XCY
osinové M =————, (2.4)
X5V
Overlapovo: M :M (2.5)
' min(X|,)Y)) '

212 Vektorovy model

Vektorovy model umoZziuje jemnéjsi vypocet relevance. MySlenka je opét velice jednoduchd, viz [26].
Kazdy text ¢ dotaz je reprezentovén bodem v n-rozmérném souradnicovém systému. Tento bod
predstavuje i vektor (zagingici v pocétku souradnic), a tak dostal modd i svij nézev. Presto, Ze
vektorovy modd patti k ngstarsSim, neni dosud znama efektivni implementace.

Konstrukce bodu je takova, Ze ¢im blize jsou k sobg, tim vice reprezentuji podobny (dokonce
témer totozny) text. Dée ale budu hovotit o vektorech, nikoliv bodech. Skalarni soucin dvou vektort
vychazi nejveétsi, pokud maji tyto vektory stejny smér. Jako nulovy vychézi, pokud maji vektory smer
opacny. Tohoto jevu byvéa s Uspéchem vyuzito pro viastni kalkulaci podobnosti.

Predpokladgme, Ze v textech méme n rozdilnych slov. Toto n také uréuje n-rozmérnost naseho
vektorového systému. Kazdy vektor pak na soufadnici - odpovidgjici danému slovu - obsahuje jeho
cetnost (at’ jiz v jednotlivém dokumentu nebo tieba dotazu).

Podobnost stanovime jako skalarni soucin dvou vektorii - ty budeme pro piehl ednost oznagovat
jakow(). V pripadé podobnosti dotazu a dokumentu pak tato formule vypadé takto:

n

. [o]

My ywe) — A (W X)), (2.6)
-l

kde w(d)) = (Wyj,..W,j) aw(q) = (Wygq,..Wnq). Hodnoty w;; udavaji pocet slovat; v j-tém dokumentu.
Podobn¢ wi, udava pocet slovat; v dotazu g. V pokrocilych implementacich jiz w;; nepiedstavuje
¢etnost, ale naopak dill ezitost, ktera ma vétsinou vychozi kakulaci v ¢etnosti.

Dale nebyvéa vhodné nechat rust vektory (jgich délku) nade vSechny meze Proto je vyhodné
normalizovat pouzivané vektory na jednotkovou délku. Tim je pak do znatné miry zgjisténo, Ze
pavodné dva krétké vektory (protoze obsahovay jen maly pocet slov), jdouci tymz smérem, nebudou
pii vypoctu podobnosti pomoci skalarniho soucinu piebity dvéma velice dlounymi vektory, které jiz
ale ngdou tak Uplng tymz smérem. Tak dostavame zakladni formuli:

3 W . X\

| _ W _ 2.7
SMy,)wia) ia=l|ength(w(dj))>4ength(W(Q)) 0

Popi& i zptsob, kterym lze efektivngji kalkulovat wi;. Cetnosti slov, které jsme pavodné
pouzivali jako w;j, oznatme nyni freg;; (frekvence i-tého slova v j-tém dokumentu) a pocet slov
dokumentu j oznacme | freq; |. Pak jako normalizovanou frekvenci pouzijeme:

freg .
tf,, = bl . (2.8)
‘freqj‘
Dale spocteme inverzni frekvenci dokumentu pro i-té slovo:
idf, = Iog(ﬁ), (2.9
n,

kde n; je pocet dokumentii obsahujicich i-té slovo aN je pocet vSech dokument.



Pak mizeme urcit w;; takto:
W | :tfi'j X§df, . (2.10)

Na zavér definuji  kosinovou veétu, podobnostni funkci, ktera klasifikuje podobnost vektoru
dokumentu d; k vektoru dotazu g (kosinus odchylky vektora):

g
a g W

i — i=1
SMeosiaay) = \/ - - (2.12)

(o] (o]
@a)aw,)’
i=1 i=1
Pomoci takové podobnostni funkce jsou realizovany rozsahové dotazy ¢i dotazy k ngblizSich
sousedi, které jsou popsany v sekci 4.3.

213 Pravdépodobnostni mode

V pravdépodobnostnim modelu je rdmcem pro moddovéni dokumenti a dotazi teorie
pravdépodobnosti. Idea tohoto modelu je takova, Ze pokud se na urdity dotaz podati vrétit vysledné
dokumenty v poradi s klesgjici pravdépodobnosti rd evance, bude efektivita systému nejlepsi mozné.
Nejl epSim feSenim tohoto modelu je potom Bayesiv teorém:
P(Y | X)P(X)

PN =20

(2.12)

2.2 M éireni efektivity

Dulezitym pojmem pii vyhledavani informaci je relevance (neboli vyznamnost ¢i dileZitost). Je to
velmi subjektivni pojem a také mefitko toho, jak silné ngaké véc ovliviyje redlity, jak kvaitni je
informace nebo jak kvditni je urtitateorie Relevanceje duleZité kriterium kvality informace [48].

Vyznamnost velmi silné z&visi na kontextu a déva objektim ur¢itou vahu v zavidosti na
vztazich mezi objekty. Cim vySSi je véha objektu, tim vice je potteba stav objektu sledovat, nebot
jeho zmény vyznamng pisobi na okoli. To, co mize byt v jednom kontextu relevantni, miaze byt v
jiném kontextu zce a nevyznamné.

Uréovani duleZitosti objekti se provadi uréenim duleZitosti konkrétniho subjektu a mize byt
provadéno objektivnimi nebo subjektivnimi metodami. Objektivni metody spocivaji v tom, Ze se uréi
konkrétni parametry a rozsah povolenych hodnot. Tyto parametry se nasledné Uplné a jednoznacné
zaznamengji. Pokud neni mozné zjistit jednoznatné a presné hodnoty parametr, provadi se
vyhodnoceni vice nebo méné intuitivné. Tzn. Ze vyhodnoceni je zal oZeno na znal ostech, zkuSenostech
¢i osobnich dojmech. Takova metoda je potom subjektivni.

U relevance se predpoklada, Ze dokument je nakonec piedurceny k tomu, aby byl nebo nebyl
rdevantni podle uzivade Efektivita je pouze mira schopnosti systému uspokojit uzivatee
v terminech re evance ziskaného dokumentu.

Existuje mnoho mér, které mohou byt pouzity k uréeni priblizné kvality, jsou to napt.:
Presnost (precision) — vyjadiuje, jak velké ¢ast nal ezenych dokumenta je relevantni
Uplnost (recall) — vyjadiuje, jak velka ¢ast relevantnich dokumenti (ze vech moznych)
byla vyhledana
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Obr 2.3 (a) idealni pomér, (b) redlny funkeni vztah mezi piesnasti a dplnosti [28].

Necht TP predstavuje relevantni ¢ast vysledkové mnozZiny dotazu, kterou vréi proces
vyhledavani, T je kompletni vysledkovd mnozina dotazu a P je relevantni ¢ést vysledkové mnoziny
dotazu, kterou by mél vrétit proces vyhledavani. Piesnost je definovéna jako pocet reevantnich
dokumentti ziskanych vyhl edavanim podélenych celkovym poctem dokumenti ziskanych hledanim:

. TP|
Precision =—-. (2.13)

T
Uplnogt je definovana jako pocet relevantnich dokumenti ziskanych vyhledavanim podglenych
celkovym poctem existujicich relevantnich dokumenti, které by mély byt vréceny:

P
Recall =— . (2.14)

P

Uréeni presnosti vysledku je pomérné jednoduché (za predpokladu, Ze vysledek je rozumné
velky, hodné tedy zal eZi na pouZzité vyhledavaci strategii), obtizngjsi jeto s uré¢enim Gplnosti. Problém
spociva ve stanoveni velikosti mnoziny vSech rdevantnich objektt v prohleddvané mnoZing
dokumentu [28].

Pro Uspésné vyhledavani je duleZita jak vysoka piesnost, tak vysokd Uplnost. V idedlnim
piipadé by obé charakteristiky mély byt rovny jedné (tj. kazdy relevantni dokument by byl nalezen a
soucasné by vysledek byl tvofen pouze reevantnimi dokumenty), coz je vSak nedostizny idedl.
Redln¢ tento stav nikdy nenastéva, nebot’ presnost a Uplnost jsou navzgem protichidné. Jestlize je
dotaz formulovan tak, aby poskytoval co ngjlplngjsi vysledky, pak soucasné bude jeho vysledek mélo
piesny (relevantni objekty budou v mensiné oproti nerelevantnim). A naopak — pokud jsou vysledky
diky vhodné formulaci dotazu velmi piesné, je velmi pravdépodobna nizka Uplnost. Na obr. 2.3 (a) s
Ize vSimnout idedl niho poméru mezi presnosti a Uplnosti anaobr. 2.3 (b) je zobrazen realny funkeni
vztah mezi témito mirami.

Posledni mirou, o které se zminim bude Primérna presnost Uplnosti a presnosti, popséna v
[40Q]. Je definovana takto:;

& (Precision(r) <TP(r))

P
kde r je pozice, N pocet ziskanych dokumentt, TP() pocet relevantnich dokumetii dané pozice,
Precision() je presnost vyiezu dané pozice a P udava pocet rel evantnich dokumentu, které mély byt
ziskany.

AP =

(2.15)



3 Multimedialni data

V dnedni dobé je obrovské mnoZstvi dat a aplikaci pracujicich s rozmanitymi daty, které poZaduji
databéaze. Je to piedevsim proto, Ze databaze zarucuji konzistenci, integritu, soubéznost, bezpecnost a
dostupnost dat. Z hlediska uzivatde, databdze poskytuji funkce pro jednoduchou manipulaci,
dotazovani a ziskavani rd evantnich informaci z obrovskych kolekci ulozenych dat.

Multimedidni databazi mize byt napt. kolekce obrazki, audia, videa, ¢asovych fad, textu,
XML, atd. Obecné je to kolekce nestrukturovanych dat, u kterych vnitini struktura i sémantika je
skryta a negjednoznacna - zavisla na aplikaci, datech, i subjektivité uZivatele. U relacnich databazi se
vyuZivaji dotazy na shodu, coz u multimedidnich databazi nestaci.

V dnedni dobg jsou multimedidlni databéze prosté nepostradatelné. Biometrické databaze jsou
obrazové databaze a vyuzivaji se piedevsim u policie na identifikaci osob. Video kolekce se vyuZivai
na zéznamy z bezpecnostnich kamer (Ieti&té, supermarkety, centra mést, atd.) ¢i filmové kolekce a
zvukove databéze se vyuZiva i napt. pii zpracovavani reci [16].

Mezi multimedialni data patfi napi. zvukoveé stopy (audio), video zéznamy ¢i obrazovéa data,
aletaké mezi tato data patii napt. strukturované texty ¢i rukou psané poznamky. MiZzeme tedy tid, Ze
multimedialni data jsou nestrukturovana data, kterd délime na typy vizualni a audio. Tato préce se
vSak dal e zabyva pouze vizudnimi daty.

Vyhledavani je stézgini problém multimedidnich dat. Vyhledani ¢isla, slova, piipadné ndzvu
souboru je mnohem jednoduSgi predstavitelné a reaizovate né, nez vyhledani poZzadovaného objektu
na obrazku, akce ve videu, slova nebo melodi e ve zvukovych datech. Vyhledavani v multimedidnich
datech se tedy dgje vyhradné pomoci metadat.

3.1 M etadata

Metadata jsou data o datech, kterd popisuji obsah, kvaitu, stav a jiné charakteristiky
(multimedidl nich) dat. Metadata nejen identifikuji a popisuji informacni objekt, a e také dokumentuji,
jak se informacni objekt chovd, jeho funkce a uziti, jeho vazby a vztahy s jinymi informacnimi
objekty ajak muze byt fizen, spravovan apod. Metadata pomahai ¢loveéku data nalézt a rozumét jim.

Digitdni knihovny vyzaduji presny a strukturovany popis kazdé uchovavané jednotky, avSak

digitadni knihovny nejsou jeding, které tuto vlastnost potiebuji. Existuje nekolik typt metadat [24]:

- Administrativni metadata jsou data nezbytna pro uchovani, spravu a nasledné zobrazeni
obsahu. Obsahuji napiiklad zpisob a ¢as potizeni, kédovéni, formé a velikost obsahu,
nebo informace o jeho zabezpeteni. Jsou zéleZitosti daného formétu, piipadné
multimedidniho kontgneru. Databédzovy systém by mél umét tyto data interpretovat a
vyuzit predevSim pro svou interni potiebu. Pro vyhledavani jsou spiSe dopltikové.

- Srukturéni metadata popisyji interakd objekti. Napiiklad do kterého videa patii dana stopa
nebo snimek, stranka dokumentu (kompozice), jgich kategorické usporadani (agregace),
piipadné jejich provazéni odkazy (asociace).

- Popisna metadata jsou informace popisujici zdroj, jsou viditelna uzivatdi a slouzi piedevsim
pro vyhledavani.

Multimedidni data obsahuji v hlavi¢ce souboru obvyklé informace jako rozliSeni, typ,

barevnost ¢i kddovéni. Krome téchto informaci vSak mohou obsahovat jedté dalSi informace, jako
napt. MPEG-7 nebo jiné, které lze ngjit napt. v [16].
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311 MPEG-7

MPEG-7 [piel ozeno z 21] je standard | SO/IEC vyvinuty konzorciem MPEG (Moving Picture Experts
Group), tedy tim, které stoji za UspéSnymi standardy MPEG-1 (1992), MPEG-2 (1994), a MPEG-4
(1998 a 1999). Standardy kédovéani videa MPEG-1 a MPEG-2 jsou zakladem celého segmentu
produkti atechnol ogif, jako Video CD, MP3, DVD, digitani televize DVB gj.

Standard MPEG-7, formalné také zvany "Multimedia Content Description Interface", je fadou
standardizovanych nastroji pro popis multimedialniho obsahu. MPEG-7 nabizi komplexni sadu
néstroji pro audiovizudni popis (Description Tools jsou metadatové eementy, jegich struktura a
vztahy, které standard definuje ve form¢ deskriptor a deskripcnich schémat). Ty jsou zakladem pro
aplikace, kterym umozni efektivni pristup k multi medidlnimu obsahu.

MPEG-7 poskytuje sadu standardizovanych deskriptori pro popis obsahu riznych druhd
médii — statické obrazy v tisténé podobé, 3D grafika a jeji moddy, zvuk, fe¢ a video nebo biometrie
lidského obli¢ge — s cilem efektivniho vyhledavani informaci ve vekém mnozstvi multimedianich
dat. Popis nesouvisi se zpasobem uloZeni médii. Je mozné pritadit deskriptor MPEG-7 k obrazu,
¢lanku, filmu stginé jako proudu MPEG-4. Pro uloZeni schémat deskriptorti je definovan formét
zalozen na XML, ktery |ze prevést do efektivni binarni podoby.

Zakladni el ementy standardu MPEG-7 jsou [16]:

Deskriptory (D) reprezentuji vlastnosti, rysy — atributy multimedidniho obsahu zalozené na
katalozich (nézev, autor, prava, popis), sémantice (kdo, co, kdy a kde — informace o
objektech a uddostech), syntaxi (pro CBR, barva obrazu, t6n zvuku) a technologii (formét,
velikost, vzorkovaci frekvence).

Popisova schémata (Description Schemes — DS) popisyji strukturu a sémantiku vztahti mezi
komponentami D nebo DS — typ média, jeho piavod, moznosti pouziti, strukturdl ni vlastnosti
nebo libovalny text.

- Jazyk pro definici deskriptorz (Description Definition Language — DDL) definuje D, DS,
DT(Datoveé typy - zavadgji napriklad jednoduché pole v XML), jgich syntax, sémantiku,
moZnosti jejich zmény arozSiteni zaloZzené na XML, upravené za pomoci W3C pro MPEG-7.

- Systémové nastroje (Systems tools) podporuji tvorbu a pienos popisi napiiklad v binérni
podobg, jejich multiplexovéni s multimedia nim obsahem, synchronizaci, forméty soubor?.

Na obr. 3.1 miZeme vidét vztahy mezi e ementy MPEG-7 zmitiovanymi vySe.

Standard MPEG-7 se skldda z nésledujicich ¢asti [21]:

1. Systém: specifikuje nastroje pro pripravu deskriptori k prenosu, ukladani, kompresi a pro
synchronizaci s obsahem.

2. DDL: specifikuje jazyk pro definovani standardni mnoziny deskripénich néstrojit (DS, D,
DT) anovych néstrojt, zalozeno na XML.

3. Vizualni: obsahuje néstroje pro popis vizudni slozky, specifikuje zékladni kategorie — barva,
textura, tvar, pohyb, pozice, rozpozndvani oblicg e

4. Audio: definuje nastroje pro popis zvukové slozky jako spektralni, ¢asové, dynamické
vlastnosti (low-level) nebo rozpoznani hlasu, barva nastroje, melodie (high-levd).

5. Schémata popisujici multimédia: nastroje pro popis multimedidl ni ¢asti popis obsahu — audio
i vizudni (video), pouziti obsahu, organizace, navigace, interaktivity.

6. Referenchi software: implementace standardu se stél e vyviji, protoZe norma popisuje zpisob
uloZeni popisu, nikoli zptsob jeho ziskani.
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Obr 3.1 Schéma z&kladnich e ementtt MPEG-7 [21].

7. Testovani shody: poskytuje voditka pro testovéni shody implementace deskriptori.

8. Extrakce a pouziti MPEG-7 schémat. Pouze informativni, neni soucasti normy, napr.
implementace experimenta niho model u.

9. Profily a irovne — poskytuji smérnice a profily standardu

10. Definice schématu — specifikuje schéma vyuzivajici DDL

3.2 Extrakcerysa

Existuji dvé moznosti realizace popisu média a to ruéné nebo automaticky. Ruéni popis znamena
vytvoreni smysluplného nazvu, popisu objektu popiipadé i ruéni zatazeni média do urcité kategorie.
Automaticky popis vytvari vektor rysi pomoci procesu znamého jako extrakce rysi. Rysy jsou
charakteristické vlastnosti obsahu média. Rysy obrazi mohou byt napiiklad barevnost, histogram ¢i
textury, rysy pohyblivych obrazti mohou byt napt. pohyb ¢lovéka. V oblasti rozpoznévéni obrazu a
zpracovani obrazu je extrakce rysii specidni formou snizeni dimenze.

Extrakce rysi je tedy automatizovany proces redukce mnozstvi (nestrukturované) informace,
jgimz vysledkem jsou (strukturovatelné a dale zpracovatdné) vektory rysf, popisujici dany
multimedialni objekt. Vektorem rysi tedy rozumime vektor ¢isenych hodnot. Déle se budeme
zabyvat extrakci rysi z vizudnich dat.

Extrakce nizko-Uroviiovych rysi obrazovych dat jsou relativné jednoduché. Jde napiiklad o
dominantni barvy v obrézku nebo jgi histogram. Pro nekteré rysy ngsou klasické barevné moddy
(RGB, CMYK) prilis vhodné. Je tedy vhodngjsi pouZit modd, ktery vice odpovida lidskému chapani
barev, jakym je YC,C,. Texturové vlastnosti redlnych povrchi, 2D vizudni vliastnosti, jako jsou
kontrast, zaméifenost, pravidelnost, nebo hmatovy charakter, jako hrubost nebo drsnost. V jei
pocitatové reprezentad je sloZzend z opakujicich se eementd, které se nazyvaji primitiva. Tato
primitiva mohou byt popsana j gich statickou, geometrickou nebo frekvenéni charakteristikou [16].
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Existuji dva hlavni typy vizuanich rysa [17]:

Globalni rysy jsou vlastnosti ceého snimku. Jgich prikladem je barevny histogram,
lokalizovany histogram, dominantni barva, jgi rozlozeni, texturni vliastnosti (cel ého obrazku),
mnoZstvi pohybu ve scéné a pohyb kamery.

Lokalni rysy umoziiuji vytvorit vhodnou reprezentaci pro nalezeni objekti tak, jak je chdpou
lidé, sloZzenych pomoci objekti, které dokdzi “pochopit” zase pocitace. Extrakce lokd nich
rysi sestava ze dvou z&kladnich kroka. Prvnim z nich je detekce “regiont z4mu”, jako jsou
hrany, rohy nebo (barevné) spgjité oblasti, komunitou poéitatového vidéni oznatované jako
regiony ¢ bloby, obvykle ohrani¢ené dipsou. NejduleZitgjsi viastnosti detektoru je jeho
opakovatelnost — schopnost stejnych detekci pii rtiznych fotometrickych (svételnych) a
geometrickych podminkach (velikost, rotace, Uhly pohledu), odolnost vi¢i Sumu (a kompresi
obrazu).

321 Extrakcetvaru

Prvotni problém u vizudlnich dat je jgich ptiliSnd rozmanita. Vniméni obj ekt ¢lovékem je odlisné od
zpasobu jeich rozpoznani pocitatem, tedy oblasti s urcitou texturou, barvou atd. mohou mit riznou
velikost nebo orientaci a pfitom maji stgjny vyznam nebo naopak. Pokud nebudeme piemySlet nad
stupném vhodné granularity presnosti, je mozné fici, Ze objekt se sklada z jednoho nebo vice regiont
v obraze Oblasti je mozné popsat jako plochu nebo jei hranici. V piipadé plochy byva oblast
reprezentovana jako bitmapa, ve které hodnoty jasu jedna znadi piisluSnost odpovidajicich oblasti,
zatimco ,0“ sméfuje k bilému pozadi. Tento zpasob popisu oblasti je efektivni pti vyhledavéni v
piipadé poruseni hranic.

Reprezentace hranic je naroé¢ngjsi, ale |épe odpovidé lidskému vnimani a je vice odolné vici
transformacim, nehledé nazménu tvaru objektu v ¢ase [16].

322 Extrakce pohybu a umisténi

Pohybem minime zménu umisténi objekti v posloupnosti snimkd, véetné dasSich transformaci
objektu, jako zmenSeni, otoceni ¢i deformace. Musime poditat s priblizenim, zmenSenim, otocenim,
perspektivni deformace nebo i s pohybem kamery. Kamera méa Sest stupiii volnosti, miZe se
pohybovat po svislé nebo vodorovné ose, pribliZzovat nebo vzda ovat se a v kazdé z téchto os mize
navic jesteé rotovat. Z téchto divodi pohyb kamery neni vZdy jednoduché piesné rozpoznat, ale je to
Z&dana vlastnost. Pohyb kamery miZzeme vyjadiit pomoci fundamentéini matice, kterou odhadneme
diky shodé nékolika ndhodnych bodi v pokracujicich snimcich. KdyZ se nam podati kompenzovat
pohyb kamery odectenim vektoru pohybu a ohrani¢ime pohybujici se oblasti, jsme schopni
identifikovat pohybliveé objekty a urcit jeich tvar. Takovy objekt nasledné obal ime konvexni obdkou
a zapiSeme souradnice do databdze. Pokud navic jesté doplnime casovy Udaj, dostaneme
Casoprostorovy |okétor objektu.

Zobecnénim chépéni pohybu objektii na ploSe vytvorime perspektivni matici. Pokud budeme
uvazovat nejjednodussi pohyb objektu v roving, kdy piipustime pouze transformaci a rotad objektu,
téleso neméni priliS vzhled, tvar ani velikost. Takovéto objekty miZzeme ve videu najit pomoci
odhadu pohybu, které realizuji zjisténi zmeény odetenim vzdy dvou po sobé jdoucich snimki. Z této
extrakce se pak vytvori vektor pohybu [16].

3.3 Vyhledavani

Jako eementarni Ukol kaZzdého multimedidniho databazového systému je vyhledavani reevantni
informace v audiovizud nich datech. PoZadujeme samozi'gmeé také co ng efektivng§i vyhledavani, a
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Obr 3.2 Abstraktni reprezentace mozné aplikace vyuzZivajici MPEG-7 [21].

proto je v naprosté vétSing pripadi omezeno na metadata (obsahujici popisi rysy), kterd musi byt
piedem extrahovédna a vhodné indexovana, na ¢emz vyrazné zavisi efektivita vyhledavani.
Vyhledévaci agoritmus je také velmi dalezity, ae predevdim musi umét interpretovat spravné dané
metadata
Metadata jsou relativné bézng, strukturovand data a je tedy mozné vyuZit libovolny
strukturovany dotaz. Tak se tomu dgje v ptipadé vyhledavani dle textového popisu dat, které je v
dnedni dobé negbézngjsi, napt. vyhledavani obrazki na internetovém portdu Gogole Pro
vyhledavani dle obsahu audiovizud nich dat je vySe popsany zpiisob dosti neprakticky. Napriklad pri
dotazu na nalezeni jisté textury by bylo nutné znét vSech 30 koeficienti deskriptoru. Takovy zpisob
se nazyva vyhledavani specifikaci vlastnosti [16].
Ve vyhledavani zaméreném na obsah se obvykle pouzivaji 2 typy dotazi:
PredloZeni vzorového obrazu (similarity search) - vyuZiva se porovnani deskriptorii
extrahovanych z obrazku dotazu s deskriptory ulozenymi v databazi.
- Fecifikace viastnosti - prvky, ze kterych je tvoren deskriptor jsou porovnany stémi
v databézi.

Schéma a z&kladni procesy multimedidni databéze Ize zjednoduSené pochopit z obrézku Obr
3.2, ktery zobrazuje abstraktni reprezentaci mozné aplikace vyuzivajiici MPEG-7. Prvni a velmi
duleZitou soucasti procesu je ziskéni multimedidinich dat, na kterych je cely proces postaven. Z
multi medialniho obsahu se ziska audiovizualni popis (Feature extraction) ato pomoci manuani nebo
poloautomatické extrakce rysi. Tyto extrakce tvori deskriptor (AV Description), které jsou uloZeny
spolu s daty do databéze (Storage). UZivatelé ¢i jiné sluzby mohou poté databézi dotazovat (Search /
query) a vysledky téchto dotazii s prohlizet (Browse). Zobrazené vysledky lze filtrovat.

Dulezitym pojmem této préce je podobnostni vyhledavani. Princp podobnostniho vyhledavani
predpokldda, Ze pro vyhledavani pozadované informace jsme schopni dodat né&jaky piiklad
pozadovaného vizudniho obsahu. Z tohoto média multimedidni databazové rizeni baze dat extrahuje
steiné rysy, jako by jg chtél ulozit do databaze a tato metadata dotazu jsou poté vyuZita pro
vyhledavani. Této oblasti se detailngji vénuji v kapitole 4.
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Obr 3.3 Mativace vyuZiti indexu v databazi Orad e interMedia[11].

34 Indexovani

Index je databdzova konstrukce [47], slouzici ke zrychleni vyhledavacich a dotazovacich
procesi v databazi. Je obvykle definovan vybérem tabulky ajednoho konkrétniho sloupce (nebo vice
sloupct), nad kterymi si analytik nebo designér databdze pige dotazovani urychlit, dae pak
technickym uréenim datového typu a typu indexu. DuleZita je skutednost, Ze se indexuji metadata.
Chovani a zpisoby uloZeni indext se mohou vyznamng i vyrazné liSit podle pouZité databdzove
technologie. Vyjimku mohou tvoiit napriklad full-textové indexy, které jsou v nékterych piipadech
definovany nad ceou databazi, nikoliv nad konkrétni tabulkou. Kazda tabulka muize mit indexi
neékolik a indexovat je moZzné jak obsah tak i popis. Na obr. 3.3 je zndzornéna motivace vyuziti
indexu pfi dotazovani obsahu obrazkovych dat.

Vytvoreni indexu databazovy server vyhradi pro poZzadovany index uritou ¢&st pamét'ového
prostoru a uloZi do ngj informace o rozmisténi hodnot indexovanych sloupci v tabul ce (obvykle ve
strojové a pro ¢lovéka negitelné podobg, kterd je zavisla na vnittnich algoritmech indexace). Pokud
pozdgji dojde k dotazu, ktery se tyk& indexovanych sloupci, neni tabulka prohledévana podie toho,
jak jsou za sebou fadky ulozeny, ale pomoci informaci uloZenych v pamétovém prostoru indexu je
pfistupovéno piimo k rel evantnim fadkam tabulky.

Pro sprédvné zvoleni indext by ten, kdo databazi navrhuje, mél védét, jak ¢asto se vybirané
zéznamy z dané tabulky tridi pod e zamy3eného doupce (a kandidata na index) a nakolik je duleZité,
aby vyhledavéni a tridéni podle ng bylo rychlé. U nékterych tabulek, které jsou napi. ¢iselniky o
stalém poctu pol ozek, feknéme max. nékolika desitkach, nemusi byt tieba index definovan vibec.

Databézové indexy délime do riznych druhi podie toho, co chceme pii pristupech k primérnim
datim piidusné databdzové tabulky optimalizovat. Oznaceni druhii indext se miZe riznit, ngcastéji
se pouzivaji tyto hlavni druhy [47]:

Priméarni index tvori sloupec (nebo vice sloupcil), ktery obsahuje primarni kli¢. Jedna se o
zvl&stni druh indexu, ktery se v kaZzdé tabulce miZe vyskytovat nejvySe jednou. Je definovéan
sloupcem (sloupci) tabulky, ktery svou hodnotou jednozna¢ng identifikuje kazdy zaznam.
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Unikétni index jetvoren ze sloupci obsahujicich unikatni K¢, jedna se o specidni druh indexu,
ktery je vyznamové podobny piedchozimu typu PRIMARY co do jednoznacnosti zaznamu
podi e unikatni hodnoty klice (typ PRIMARY je pouze zvl&stni pripad typu UNIQUE, jedna se
vlastné o podtyp) v databazové tabul ce (ostatné, jak naznaéujei sam jeho nézev) av praktickém
dopadu, ktery ho pak na praci s prislusnou databazi ma. Na rozdil od piedchoziho typu vak
nemusi byt unikétni index jediny, ale maZejich byt definovano vice.

Index t&Z zvany SECONDARY je tvoren pro sloupce, které obsshuji sekundarni kli¢ cili
druhotny Ki¢. Definici jednoho ¢ vice indexi tohoto typu v tabul ce zajisfujeme optimalizaci
vyhledavani podle dalSich sloupcti, mimo primérni nebo unikatni indexy.

Full-text - vytvoienim indexu tohoto typu se databazovy server bude snazit optimalizovat full-
textové vyhledavani v daném doupc u dané tabulky.

Parciélni index je index, ktery spada do jednoho z vySe uvedenych zakladnich druht (v drtivé
vétsing piipadi INDEX), de tyka se jen uréité podmnoziny radkt tabulky. Databazovy stroj s
nim pracuje jen za ur¢ité podminky. Tato podminka se tyké nékterych z ostatnich poli v dané
tabulce, tato podminka je soucésti definice parcidniho klice. Parcialni klice maji jen nékteré
databéze (napr. PostgreSQL). Situace, kdy zédznamy tabulky priliS nerovnomérné spadaji do
jedné velké podskupiny, je ptikladem a divodem pro vytvoreni parcid niho indexu, ktery v této
podskuping (a pouze v ni) zaznamy zindexuje.

Pro dynamickou indexaci primérniho kli¢e u relanich databézi se vyuziva stromu a riznych
variant (B+, B*), kdezto pro indexaci sekundarnich indexi pouZivame rizna vektorova reSeni
organizace indexového prostoru, abychom byli schopni odpovédét na riizné variace dotazi.

Tradicnim poZadavkem multimedidnich databdzi je indexovéni (anotovanych) objekta.
Problémem multimedidnich dat je automatické nalezeni téchto objektt a piedevdim jegich
vicerozmérna povaha. Nelze tedy pouzit klasické metody, de je mozné vyuzit struktury zal oZzené na
déleni prostoru, které jsou popsany v sekci 4.4.

34.1 B-strom

B-strom je druh stromu (acyklicky graf s jednim korenem a vrchaly), ktery matad n a definuje limity
na maximani a minimalni pocet potomki vrcholu. Diky této vlastnosti je B-strom vyvéZzeny a
operace pridani, vyjmuti a vyhledavani probihaji v logaritmickém c¢ase. Tato struktura je casto
pouzivana v aplikacich, kdy neni cela struktura uloZena v paméti, ale v n¢jaké sekundérni paméti,
napiiklad databézi. ProtoZe piistup do tohoto typu paméti je narocny na cas (hlavné vyhledani
nédhodné polozky), snaZime se minimalizovat pocet pristupti do této paméti. B-stromem f&du n
rozumime strom, spliujici tyto vlastnosti [46]:

Kofen ma ngméné dva potomky, pokud neni listem.

Kazdy uzel kromé kofene alistu ma ngméeng gga angvyse n potomka.

-, . . ., énu . .
Kazdy uzel kromée korene ma ngiméné SEH_ 1 angvySen-1 pol ozek.

VSechny cesty od korene k listim jsou stejné dliouhé.

Existuje mnoho variaci tohoto stromu jako napr. dosti pouzivany B+ strom, ktery ma vSechna
data uloZena az na samém konci stromu, tedy v listech a ostatni vlastnosti jsou stejné jako B-strom.
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Obr 3.4 Ukézka B+ stromu [46].

Ukazka B+ stromu je zobrazena na obr. 3.4 a vyhodou tohoto stromu je velice rychlé ziskévani (Gteni)
souvislého bloku dat. Dalsi modifikaci je pak B* strom, ktery omezuje spodni hranici potomka.V B*
stromu f4du n musi mit vSechny uzly ve stromu mimo koten miniméalng 2/3* n déti.

342 K-dimensionalni strom (K-D strom)

Prohledavéni prostoru obecné miva vysokou vypocetni sloZitost. Efektivnéjsi vyhledavani Ize
dosdhnout vymezenim podprostoru a to napt. pomoci nadrovin (rovnobéznych s piislusnymi osami),
vymezit ¢&st k-rozmérného prostoru, ktera bud’ obsahuje piimo hledané feSeni nebo umoZiuje
prijatel né libovolné dohledani. K-D stromy slouzi pro ukladani bodovych k-di menziond nich dat.

Prostor je rozdélovéan tak, Ze se za bod deéleni (jim2Z prochézi prisluSné nadrovina) voli median
soutradnic bodt v prislusném podintervalu vzniklém rozdélenim ptedchoziho intervalu. Tento postup
Vytvéi vyvazeny strom, coZ Ize vidét na obr. 3.5. Nevyhoda K-D stromi je Spatné poradi pri
vkladani, vyhodou je snadna i mplementace.

Jde o degantni a intuitivni algoritmus s dobrym vykonem, vhodné pro dotazy extrakci,
rozsahové a nghblizSich sousedii. Existuji rizna rozsiteni, jako KDBstrom, ktery déli adresni prostor
do intervalti pro kazdy uzel, nebo hBstrom. U fady modifikaci je volen jiny bod déleni neZz median,
av3ak pak nemusi byt zaruéena vyvazenost stromu.
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Obr 3.5 Déleni 2D prostoru pomoci kd-stromu.
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Obr 3.6 Déleni 2D prostoru pomoci Quad-stromu [25].
34.3 Quad strom

Quad strom je metoda uklddéni a vyhledévéni zéznami v databézi. Algoritmus vyhledavé data
opakovanym délenim zéznami do 4 ¢asti, dokud neziistane pouze jeden. Vychézi z K-D stromu, ae
vkl&dané body rozdéluji prostor ve vSech smérech, viz obr. 3.6. Quad stromy umoZzauji oproti K-D
rychlgSi vyhledavéani, ale operace ruSeni je ndrocngjsi, kvili nalezeni uzlu, ktery ma byt nahrazen.

Jgiich modifikaci jsou MX-quad stromy. Také déli prostor podle v3ech soufadnic, ae jen tak,
aby vzniklé ¢asti byly steginé velké. Dale déli rekurzivné. V téchto stromech je pevné uréena
granularita, problémem jejgi efektivni uréeni.

Zobecnéni K-D a Quad stromu je BSP strom, ktery obdobné rozdéluje prostor libovolnymi
rovinami na konvexni oblasti, obsahujici maximalné jeden objekt, piipadné jeho cast [16].

34.4 R-strom

R-stromy jsou datové struktury podobné B-stromam, ale vyuZivaji se napf. na indexovani multi-
dimensiondnich informaci. R-stromy jsou zaloZeny na ukl&dani obdé nikovych struktur. Nékteré
obdélniky predstavuji realné objekty vliozené do databéze. DalSi sdruZuji mensi obdélniky do vétSich,
viz obr. 3.7. VSechny uzly stromu, mimo korenového, musi byt alespoin z poloviny zaplnéné. Pro
neobdd nikové objekty se hledd minimani ohraniéujici obdélnik. Modifikaci R-stromi jsou M-
stromy s kruhovymi (kulovymi) oblastmi, coZz je vyhodnéjsi pro urcovani eukledovskych
vzdd enosti, ale vypocetné néro¢ngjsi [16].

R-stromy jsou nejvice pouzitelné pro velké mnoZstvi dat. Hlavnim problémem téchto stromii
je moZzné piekryti obdénikid. Kvali tomu neze pii vyhleddvani vylougit nékteré vétve, de je nutné
prohledavat vétsi ¢ést stromu. VylepSenou modifikaci jsou R+ stromy a R* stromy. R+ stromy
vyluduji prekryvani obdélniki, avsak obdénik muze byt obsaZen v nékolika listech. Bézngjsi
modifikace jsou R* stromy, které pii vybéru uzlu pro zafazeni a Stépeni snazi piekryti minimalizovat
[33].

R-stromy historicky negarantovaly dobry vykon, ale obecné funguji srednymi daty dobie.
Nicméné v roce 2004 byl publikovéan novy agoritmus, ktery definuje Prednostni R-Srom (Priority
R-treg), ktery tvrdi, Zeje icinny jako doposud nej Gcinngj&i metoda [45].
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Obr 3.7 Déleni 2D prostoru pomoci R-stromu [45].
345 M-strom

Datova struktura M-strom predstavend v [35], se vyuzivd pro indexovani objektt vlastnosti
metrickych prostori. Podobné jako mnoho struktur v jinych oblastech indexovéni i struktura
M-stromu je zal oZzena na mySlence B+-stromu, tj. je vyvazena, dynamicka a strankovana (umoziiujici
efektivni perzistend). Konkrétni index M-stromu predstavuje hierarchii metrickych regioni (kazdy
uzel predstavujejeden region), respektive hierarchii shluki objektu v téchto regionech [29].

Indexované objekty jsou uloZeny v listech stromu, nelistové uzly obsahuji tzv. smérovaci
objekty. Zaznam smérovaciho objektu obsahuje samotny objekt, odkaz na svtij podstrom, hodnotu r
(pokryvaci polomér) avzdé enost od rodi ovského smérovaciho objektu.

Fascinujici vlastnosti M-stromu je fakt, Ze jimi 1ze indexovat prakticky cokoliv, na ¢em mize
byt definovana metrika (resp. vzdé enost). Tato obecnost je na druhé strané vykoupena dost slozitym
managementem Stépeni a sluéovanim regiona pii zakladnich operacich tak, aby zistala zachovéna
vysoka efektivita[30].
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Obr 3.8 (a) Struktura M-stromu, (b) Odpovidajici déleni metrického prostoru [19].
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34.6 Invertovany index

Invertovany index (také oznagovan jako invertovany soubor) je indexova datova struktura ukladgjici
zobrazeni obsahu, jako slova nebo ¢isla na pozici v dokumentu. Invertovany soubor je negvice
populérni datova struktura vyuZita v systémech vyhl edavani dokumenti. Z&kladem jsou dova i fréze
vybrané z dokumentii nebo oznadujici jejich obsah a odkazy najegich umisténi v databézi. Podrobngji
o tomto indexu lze nalézt v [12].

Zobecnény (invertovany index - GIN) znamena, Ze index nevi, kterd operace ho urychli.
Pracuje s ur¢itymi strategiemi, definovanymi pro specifické datové typy. GIN (Generalized Inverted
Index) je podobny jako GiST (Generalized Search Tree) a lisi se od indexu B-stromu, ktery ma
preddefinované srovnévaci operace. Detailngji o GIN v [37] ao GiST v [42].

Na zavér pridame jeden priklad [18]. Mame tii dokumenty D;, D, a D; a pozice slov
v dokumentu:

Do ="‘ltiswhat itis.’ ‘it':0,3 ‘is:1,4° what':2
D; =‘What isit? ‘what’:0 ‘is:1 ‘it":2
D, =‘ltisabanana.’ ‘it:0  ‘is':1 ‘a:2 ‘banana:3

Pak invertovany index (GIN):

‘a: {2, 2)}

'banana: {(2,3)}

is: {(0,2), (0,4), (1,2), (2,1)}
it": {(0,0), (0, 3), (1, 2), (2,0)}
‘what'": {(0, 2), (1, 0)}.
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4  Vyhledavani v metrickych prostorech

Vyhledavani vZdy bylo jedno z ngvyznamnéjSich dat zpracujicich operaci, nicméné ziskani piesné
shody, coz je typické pro tradi¢ni databaze, neni pro data v dnedSni dobé ani proveditelné ani
smysluplné. Divodem je to, Ze stdle se roz&tujici moderni digitdni data postrédaji strukturu a
presnost. Problém vyhledavani je obecné omezeny typem dat uloZenych v databézi, metodou
porovnani jednatlivych dat a specifikaci dotazu, kterym uzivate é vyjadiuji jgjich potieby informaci.
Zachézet s daty jako s metrickymi objekty obecné prinasi velkou vyhodu, protoze mnoho datovych
tiid a strategie hledajici informace se prizpisobi podie metrického pohledu, a proto se mohou
aplikovat jednatlivé indexujici techniky na specifické problémy vyhledavani. Schéma indexace, které
dovoluje rizné formy dotazti, nebo které muze byt rozsiteno dodatetnou funkenosti, je dilezitejsi
nez schéma lepd v urcitych ohledech, avSak nemiZe byt rozsiteno.

Velmi uZitetné vyhledavaci paradigma je urcit blizkost, podobnost nebo nepodobnost dotazu
objektu vzhledem k objektiim uloZenych v databézi. Objekty, které jsou blizko daného dotazu, tvori
mnoZinu odpovédi. Problém vyhledavani maZe byt obecné popsan jako v [35]:

Def. 2.1. Necht D je doména, d mira vzdalenosti na D, a (D, d) metricky prostor. Je dana
mnoZina X I D s n elementy nebo strukturami dat tak, Ze dotazy blizkosti jsou
zodpovézeny efektivné.

Ackali jiz existuje nékolik typt podobnostnich dotazi, dalSi se ocekavaji v budoucnu. Z&kladni typy
jsou zndmé jako dotazy na rozsah podobnosti a nejblizSiho souseda(y).

Ve vzddenostnim prostoru, jedinh moZzn& operace na datovych objektech je pocitani
vzdaenostni funkce na parech objekti, které spliuji trojuhelnikovou nerovnost. Na rozdil od toho,
objekty v koordinovaném prostoru (koordinovany prostor je zvlastni piipad metrického prostoru)
mohou byt brany jako vektory. Takové prostory spliiuji nékteré dalsi vlastnosti, které mohou byt
vyuzity v navrzich (indexovych) struktur ulozeni. Pro prehledy technik, které vyuzivaji vlastnosti
koordinovaného prostoru se podivej me napiiklad na[4].

Hlavni divody dle[35] pro¢ brét v Gvahu problém hledani vzdalenosti dat vaZzné jsou nésledujici:
1 Existuji aplikace, kde kritéria blizkosti nenabizi zadné zvl&stni vlastnosti, ale vzddenosti ano,
takZe metrické hledani se stava jedinou volbou.
2 Mnoho speciaizovanych reSeni pro hledani blizkosti nefunguje Iépe nez indexové techniky
zalozené na vzdal enostech. Metrické hledani tak tvoii schopnou alternativu.

4.1 Metricky prostor
Hledéni podobnosti miZe byt bréno jako proces ziskavani datovych objektd v pofadi jgich
vzdaenosti nebo nepodobnosti z daného dotazovaciho objektu. To je druh Kasifikace objekti s
ohledem na dotazovaci objekt, kde kritérium pozice je mira vzda enosti. A¢kali tento princip pracuje
pro jakékoliv vzda enostni miry, omezime moZnou mnoZinu mér nametrick é pozadavky.
Predpokladeime metricky prostor M = (D, d) definovany pro doménu objektti (nebo
objektovych kli¢i nebo indexovanych rysi) D a cekovou (vzdaenostni) funkci d. V tomto
metrickém prostoru vlastnosti funkce d: D x D & R, nékdy oznacovany jako postuldty metrického
prostoru, jsou typicky charakterizovany jako:
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(Pl " x vyl D,d(x,y)3 0 nezépornost,

®2 " xyl D,d(xy)=d(y,x) symetrie,
(3) " xI D,d(x,x)=0 reflexivita,
(P4 "xyl D,x! yp d(x,y)>0 spolehlivost,

E5) " xVy,zl D,d(x2)£d(xy)+d(y,2) troj tihelnikova nerovnost.

Pro stru¢nost, nékteri autori nazyvaji metrickou funkci jednoduSe metrika. Pokud vzddl enostni funkce
nespliiuje vliastnost spolehlivosti (p4), je to nazyvano klamna metrika. Takové funkce mohou byt
transformovény do standardnich metrik pomoci jakéhokoliv paru objekti s nulovou vzdalenosti.
Takova transformace je spravna pokud trojuhenikova nerovnost (p5) plati a lze prokazat
d(x,y)=0pb "zl D,d(x2) =d(y,2).

Na druhé strang, pokud vlastnost soumérnosti (p2) neplati, mluvime o kvazi metrice, tzn. Ze
funkce musi byt asymetrickd. Existuji techniky k tomu, aby transformovaly asymetrické vzdal enosti
do symetrické formy, napt. dsm(X, ¥) = Gagm(X, ¥) + dagm(y, X).

Jako podedni variantu funkce metrickych vzdaenosti uvadim tzv. super metriku nebo také
ultra metriku, ktera spliiuje nasledujici trojihel nikovou nerovnost:

"x Y,z D,d(x 2) £ max{d(x y),d(y,2)}. (4.1)

4.2 Mira vzdalenosti

Zpasob pocitani blizkosti objektd v dané domeéné predstavuji vzddenostni funkce metrickych
prostori. Vzdaenostni funkce jsou ¢asto uzpuisobeny ke konkrétnimu pouziti nebo tiidé moznych
aplikaci.
Miravzdalenosti mize byt rozdélena na dvé skupiny v zavislosti na povaze vrécenych hodnot:
1. diskréni - vzddenostni funkce, které vracgi jen malou (preddeklarovanou) sadu hodnat.
Prikladem je napt. editacni vzdalenost.
2. spojity - vzdaenostni funkce, ve kterych mohutnost mnozin vracenych hodnot je velmi velka
nebo nekonetna. Prikladem je treba Euklidovska vzdal enost mezi vektory.

V nésledujicim textu provedeme hlavné prehled metrickych funkci uzivanych pro komplexni
typy dat jako mnohorozmérné vektory, fetézce nebo mnoziny [35].

421 Editaéni vzdalenost
Blizkost sekvenci symboli(retézci) mize byt G¢inné méfeno editacni vzdalenosti, jinak zvanou
Levenshteinovou vzdalenosti, predstavenou v [20]. Vzddenost mezi dvémaietézd X =X; ... Xy @
Y =V1 ... Ymje definovanajako minimalni mnoZstvi atomickych editacnich operaci (vloZit, smazat a
vymenit) potrebnych k tomu, aby transformovay tetézec x na fetézec y. Atomické operace jsou
definované formdl né timto zpisobem:

vlozit znak c do fetézce x napozicii: ins(X, i, C) = XiX2 ... XiCXi+1 ... Xn,

vymazat znak z pozicei z fetézce x: del(X, i) = XiXa ... Xi1Xix1 «-+ Xny

vyménit znak napozici i v x snovym znakem c: replace(X, i, C) = XXz ... Xi-1CXi+1 ... Xn.
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Obr 4.1 MnoZiny bodi ve stejné vzdalenosti od centralniho bodu pro rizne L, metriky.

Zobecnénd editacni vzdéenostni funkce piifazuje véhy (pozitivni realnd ¢isla) jednotlivym
atomickym operacim. Z toho diavodu, vzdélenost mezi fetézci x a 'y je minimani hodnota sumy
vézenych atomickych operaci potiebnych k transformaci x nay. Editatni vzdéenost neni symetricka
(je porusena vlastnost (p2) definovana vyse), jestlize vahy vlozené a smazané operace se lisi, a proto
neni metrickou funkci.

422 Stromova editaéni vzdalenost

Tato vzddenost je zndma mirou blizkosti pro stromy, znatné studované v [1]. Stromova editacni
vzdaenostni funkce definuje vzdaenost mezi dvémi stromovymi strukturami jako miniméni cenu
potiebnou k preméné zdrojového stromu na cilovy strom vyuZivajici preddeklarované sady
stromovych usporédanych operaci, jako napt. vioZeni nebo zruSeni uzlu. Jednotlivé ceny editacnich
atomickych operaci mohou byt konstantni pro cely strom, nebo mohou kolisat s Grovni ve stromu, ve
kterém je operace uskutecnéna. Ruzné véhy u Grovni ve stromu jsou proto, Ze vioZeni jednotlivych
uzli blizko kofene muZe byt vice vyznamné nez pridani nového koncového uzlu. Stromova editacni
vzda enost mize byt také vyuzita pro miru strukturdni nepodobnosti XML dokumenta [9].

423 Minkowsk ého vzdalenost

Minkowského vzdalenostni funkce tvoii celou rodinu metrickych funkci uréenych jako L, metriky,
protoze jednotlivé piipady zavisi na ¢isenych parametrech p. Tyto funkce jsou definované na
n-rozmérnych vektorech reélnych ¢isd jako:

) Oty 16 @2

kde L1 metrika je znama jako Manhattansk& vzdalenost, L, vzdalenost zna¢i zndmou Euklidovskou
vzdalenost, a L, = maxi, | X, - V; | je nazyvana Chebyshevova neboli Sachovnicova vzdalenost.

Manhattanska vzdalenost nékdy také zvana newyorska metrika, byla inspirovéna
pravoihlym systémem ulic na Manhattanu. V dvourozmérném pozorovani, jde o vzdalenost dvou
bodi v roving métenou po odvésnéch pravouhlého trojuhelniku, zatimco euklidovska vzddenost je
meienda po prepong.

Euklidovska vzdalenost jez rodiny L, metrik ngjpouzivangjsi. V piipadg, Ze by objekty byly
charakterizovany pouze dvéma znaky, pak jelze zakreslit jako bod v roving a Euklidovskéa vzdé enost
je definovéna jako délka Usecky spojujici prislusné dva body. Tato vzddenost je vhodna k pouZiti
v situacich, kdy méiené znaky jsou nezévid é norméné rozdélené se stginymi rozptyly a v piipadech,
kdy znaky jsou vécné podobné a stejné dilezité pro klasifikaci dat.
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424 M ahalanobisova vzdalenost

Mahalanobisova vzdalenost je zal oZzena na korelac mezi proménnymi [44]. Je to uZitetny zptsob
uréeni podobnosti neznameého vzorku dat vzhledem ke znamému vzorku. OdliSuje se od euklidovské
vzdaenosti tak, Ze bere v Gvahu korelaci datové sady. Tato vzddenost mize byt definovéana jako
rozdilnost mezi dvéma ndhodnymi vektory x ay se stejnym rozdélenim a s kovariancni matici S:

d(xy) = (x- )T SHx- y). (4.3)

Pokud kovarianéni matice je matice identity, Mahaanobisova vzdalenost se redukuje na
Euklidovskou vzddenost. Pokud v3ak kovariancni matice je diagondni, vysledna vzdaenost se
nazyva nor malizovana Euklidovska vzdal enost:

, (4.4)

<

kde o, je smérodatna odchylka x; na vzorové sad

425 Jaccardav koeficient

Zde si predstavime miru podobnosti, ktera je vhodné pro mnoziny. Piedpokl &dejme dvé mnoziny A a
B, Jaccard:iv koeficient je definovany jako
ACB
d(AB)=1- @ : (4.5)
| AE B|
Tato vzdéenostni funkce je jednoduSe zaloZzend na koeficientu mezi mohutnosti praniku a
siednoceni srovnavanych mnozin. Jako priklad aplikace, ktera pracuje s mnozinami, predpokladejme
pristup k log souboru webovych adres (URL) zpiistupnénych név&tévniky v internetové kavarné.
Spolu sadresami jsou vlogu uloZeny také nav&tévnické identifikace Chovéni wivatee

prohledavajici Internet mize byt vyjadieno mnoZinou nav&ivenych stranek a Jaccardiv koeficient
miZe byt pouZit k uréeni podobnosti (nebo nepodobnosti) jednotlivych zami uzivatel ova hl edani.

426 Hausdor ffova vzdalenost

Jesté komplikovangjsi vzdé enostni mira definovana na mnoZinach je Hausdorffova vzdal enost [15].
Na rozdil od Jaccardova koefidentu, kde jakékoliv dva prvky mnozZin musi byt bud’ shodné nebo
Uplné odlisné, Hausdorffova vzddlenost porovnava elementy pomoci vzdalenostni funkce de.
Hausdorffova vzdd enost je definovana timto zpisobem. Predpokl ade me:

d,(xB)= iyrin; d.(x,y), (4.6)
d, (A Y) =inf dy(x,y), @7
d.(AB)= S;TJEdp(x, B), (4.8)
d(B, A) =§J§dp(A y) - (4.9)

Potom Hausdorffova vzdd enost nad mnozinami A, B je  d(A, B) = max{ds(A, B), d(B, A)}.

Struéné receno, dvé mnoziny jsou v Hausdorffové vzddenosti r od sebe pravé tehdy, kdyz
n¢jaky bod jedné mnoZiny je ve vzddenosti r z néakého bodu jiné mnoziny. Typicka aplikace je
porovnani tvarti ve zpracovani obrazu, kde kazdy tvar je definovan mnoZinou bodi v 2-rozmérném
prostoru.
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(b)
Obr 4.2 (a) Rozsahovy dotaz, (b) Dotaz na ngblizSiho souseda 3NN(q).

427 Casova dozitost

Pocitani vzdélenosti je obecné netrividni proces, ktery jisté bude mnohem vic vypocetné intenzivni,
neZ porovndvani s klicovym heslem jako se vyuziva v tradi¢nich vyhledavacich strukturéch.
Naptiklad, L, normy jsou vypogitany v linearnim case zavislém narozmérnosti n prostoru, vzda enost
kvadratické formy je mnohem drazsi, protoze to zahrnuje nasobeni matici M.

Vysoka vypocetni slozitost metrickych vzdalenostnich funkci nuti metrické indexové struktury
k dilezitému cili ato zefména minimalizovéni poctu vzda enostnich vyhodnoceni.

4.3 Podobnostni dotazovani

Dotaz na podobnost je definovany explicitné nebo implicitné dotazovacim objektem g a je
poZadovano omezeni na podobu a rozsah blizkosti, typicky vyjéadieno jako vzdélenost. Odpoveéd’ na
dotaz vraci vSechny objekty, které spliiuji vybér podminek, tedy predpokladdame objekty blizko u
daného dotazovaciho objektu. Toto jsou zakladni druhy podobnostnich dotaz, vice v [35]:

43.1 Rozsahovy dotaz

Pravdépodobné nejbéznéjsi typ dotazu podobnosti je rozsahovy dotaz podobnosti - R(q, r). Dotaz je
specifikovany dotazovacim objektem gl D, s dotazovacim polomérem r jako vzda enostni omezeni.
Dotaz znovu ziska v3echny objekty nal ezené ve vzdalenosti r od g, forma ng:

R(a,r) ={ol X,d(0,q) £r}. (4.10)

Jak vidime, dotazovaci objekt g se nemusi vyskytovat v kolekd X1 D ajediné omezeni naq
j& Ze ndeZi do metrické domeény D. Pokud vyhledavaci polomér je nula- R(q, 0), dotaz je nazyvén
bodovy dotaz neboli presna shoda. V tomto pripadé hledame identickou kopii (nebo kopie)
dotazovaciho objektu q. Neobvyklgsi pouziti tohoto typu dotazu je v agoritmech mazani, kdy
chceme lokalizovat objekt k odstranéni z databéze.

Neékdy mize byt obtizné specifikovat polomér dotazu bez urcitych znalosti dat a vzda enostni
funkce, coz je u tohoto typu dotazu nutné. Jestli je specifikovan priliS maly dotazovaci polomér, maze
se stét, Ze bude vracena prézdnd mnozina. Na druhé strané, pokud dotazovaci polomér je prilis velky,
dotaz mtize byt vypocetné drahy a mnoziny odpovédi obsahuji ¢etné nevyznamné objekty.
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432 Dotaz na ne bliZz&§iho souseda

Alternativni zptisob jak hledat podobné objekty je pouzit dotazy na nejblizsiho souseda. Tento dotaz
naléza nejbliZsi objekt k danému dotazovanému objektu, to jest nghlizSiho souseda g. Pojem muze
byt zobecnény do pripadu, kde hledame k nejbliZSich sousedu, tedy kNN(q). MnoZina odpovédi mize
byt definovana timto zptisobem:

KNN(q) ={RT X,[R=kU"xI Ryl X- R:d(q,x) £d(q,y)}. (4.12)

Kdyz nekolik objekti leZi ve stgné vzdaenosti od k-tého nejbliz&iho souseda, vazby jsou
vyieSeny libovolné.

4.3.3 Reverzni dotaz na nejblizS§iho souseda

Casto je dobré vedst, které objekty vidi dotazovaci objekt q jako svého nejbliZsiho souseda Toto je
zndmé jako reverzni vyhledavani nejbliZSiho souseda, obyceiné oznatovano KRNN(Q).

Posledni préace, jako [32], zvyraznili vyznam obracenych dotazi na nejblizsiho souseda v
rozhodovacich podpirnych systémech, uskladnéni dokumentii, a managementu mobilnich zatizeni.
MnoZzina odpovédi kRNN(q) dotazu miZe byt definovana nésledovng:
PRI X,"xT R:gql kNN(x) Ui
KRNN(Q) = { - - (U

" xI X - R:ql kNN(X)

Zde vidime, Ze dokonce objekt lokaizovany daleko od dotazovaciho objektu g miZe patiit

KkRNN(qg) mnozing odpovédi. Zéroven objekt blizko g nemusi nutné byt ¢lenem kRNN(q) vysl edku.

(4.12)

434 Podobnostni spojeni

Podobnostni spojeni mezi dvéma mnoZinami X1 D a Y| D zisk&vai vSechny pé&y objekti
(xT X,yT Y) jdichz vzddenost nepreséhla dany préh p > 0. Vysledek podobnostniho spojeni
JX, Y, w) jedefinovanjako: J(X,Y,m) ={(x,y)T X" Y:d(x,y) £ n}.

Pokud prah p = 0, dostaneme tradiéni prirozené spojeni a pokud se mnoziny X a'Y shoduji, tj.
X =Y, mluvime o podobnostnim samo-spojeni a zna¢i se SJ(u) = J(X, X, p), kde X je hledana
mnozina.

435 K ombinace dotazi

Jako rozSiteni dotazd, miZzeme definovat da&i druhy dotazi jako kombinaci predchozich uvedenych.
L ze spojit napt. rozsahovy dotaz s dotazem na ngblizSiho souseda tak, abychom dostali kNN(qg, r) s
odpovédi stanovenou:

Ri X,|RIEKU"xI Ryl X- R
d(a.x) £d(q,y) Ud(a,x) £

Vysledek médme omezeny ze dvou stran, nejprve v3echny objekty ve vysledkové mnozing by
meély leZet ve vzdalenosti ne vétSi nez r a pokud existuje vic nez k z nich, jen prvnich (tj. ngbliZSich)
k jevraceno.

KNN(q.r) = | (413
|

4.3.6 Komplexni podobnostni dotazy

Ucinné zpracovani dotazi sestavajicich se z vice nez jednoho podobnostniho predikétu, tj. komplexni
dotazy na podobnost se podstatné 1isi od tradi¢niho (Booleova) zpracovéni dotazu. K porozuméni
problému zvaZzujme dotaz na kruhové tvary ¢ervené barvy. K tomu, abychom nasli nejlepsi shodu,
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nestagi ziskat nejlepsi shody pro rysy barvy atvary. Prirozené nejlepsi shoda pro cely dotaz nemusi
byt nejlepsi shodou pro jednotlivé (barevné nebo tvarové) predikaty.

Pro tento G¢d, [Fagin, 1996] navrhl tzv. Agagoritmus. Tento agoritmus piedpokladd, Ze pro
kazdy dotazovaci predikd mame indexovou strukturu schopnou vrétit objekty klesgjici podobnosti.
Pro kazdy predikét i, algoritmus postupné vytvaii mnoZinu X; obsahujici objekty, které se ngjvice
shoduji k dotazovému predikétu. Tato stavebni faze pokracuje aZz dokud vSechny mnoZiny X
neobsahuiji pri ngjmensim k bsznych objekti. Pro vechny objekty ol Ui X, , algoritmus ohodnocuje

veskeré dotazovaci predikaty a stanovuje jgich findni pozice. Pak prvnich k objekta je vraceno jako
vysedek. Tento algoritmus je spréavny, ale jeho vykon neni moc optimdni a o¢ekdvané ceny
provedeni dotazu mohou byt dosti vysoké.

V [7] se soustredi na komplexni dotazy podobnosti vyjadieny skrz genericky jazyk.
Predpokladaji, ze dotazovaci predikéty jsou z jediné domény, tj. ze ssgného metrického prostoru.
Navrhovany proces vyhodnoceni je zalozeny na vzdaenostech mezi hodnotami rysd, protoze
metrické indexy mohou uZivat jen vzdd enosti k tomu, aby ohodnotily predikéty. ReSeni navrhuje, Ze
index by mél zpracovat komplexni dotazy jako celek. Moznost reglizovat takovy pristup je
demonstrovany skrz rozSiieny M-strom. ZkuSebni vysledky ukazuji, Ze vykon rozSirenym M-
stromem [8] je konzistentné 1epsi nez A, algoritmus. RozSiteny M-strom, je schopen porovnat rizné
rysy s libovolnymi vzda enostnimi funkcemi.

Algebra podobnosti s vdhami byla piedstavena v [6]. To je zevSeobecnéni relacni dgebry k
tomu, aby dovolila formulaci komplexnich dotazii na podobnost nad multimedidnimi databdzemi.
Hlavni prispévek této prace je, Ze kombinuje uvniti jednotlivych rdmecia nékolik vyznamnych aspektii
podobnostniho vyhledavani, jako jsou nové operatory (Top a Cut), véhy k vyjadieni uZivatelské
prednosti a skére k ohodnoceni vysledka hledani.

4.4 Zakladni principy déleni

K efektivnimu vyhledavani dat a manipulad snimi je nutné vhodné mnozinu strukturovat. Déleni je
obecné jednim z nejzékladngjSich principt jakékoliv struktury uloZeni, zamétujici se na déleni
vyhledavaciho prostoru tak, Ze jsou pii dotazu prohledavany pouze nekteré ¢asti prostoru. Je dana
mnoZina SI D objektt v metrickém prostoru M = (D, d). V nadedujicim textu, kréce

charakterizujeme nekteré techniky déleni této mnoziny, jak je popséno v [35].

441 Sférické déleni

Toto déleni rozdéluje mnoZinu S do podmnozin S; a S, s vyuZitim sférického fezu s ohledem na
pl D, kde p je pivat, vybrany libovolng. Necht' dn, je stiedni hodnota mnozi ny{d (0,p)," ol S}.
Pak vSechny 0; T S jsou rozdgleny do S; nebo S, podle nésledujicich pravidel:

s ={o,ld(o; P £d,}. (4.14)
s, ={o,ld(0,. p)* d,}. (4.15)

Pokud stiedni hodnota neni jedine¢nd, redundantni podminky < a> zaruéi rovnovahu. Toto je
provedeno piidélenim kazdého prvku ve vzddenosti stiedni hodnoty jedné z podmnozin libovolnég,
alevyvazene.
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Obr 4.3 Priklady deleni: (a) sférické deleni, (b) obecné déleni na poloroviny a
(c) deleni vyjmutim stiedu.

442 Obecné déleni na poloroviny

Toto déleni miZe byt povaZované za ortogondni podobu sférického déleni, takze také rozdéluje
mnoZinu S do podmnoZin S; a S, ato podle dvou referenénich ndhodné vybranych pivota p,, pZT D.
VSechny dalSi objekty jsou pfitazené mnozing S; nebo S, v zavislosti na jdich vzdaenostech od
vybranych pivota timto zpasobem:

s, ={ o,ld(p.,0,) £d(p,.0,)} (4.16)

s, ={ o[d(p.,0,)® d(p,.0))} . (4.17)

Na rozdil od sférického déleni, zobecnéné hyper-rovina negarantuje vyvazené rozdéleni.

44.3 Déleni vyjmutim stiedu

Toto déleni s vyjmutim sttedu je modifikace sférického déleni. Rozdil je v tom, Ze mnoZina S se
nerozdéluje na dvé, ae natii disunktni podmnoZiny S;, S; a Ss. Hlavni predstava déleni vyjmutim
stiedu je vynechat body blizko prahu d,,, pii definovani podmnozin S; a S,, kde vyjmuté body tvori
tieti podmnoZinu S;. S takovym usporéddanim, hledani podobnych objektt vZdy ignoruje alespori
jednu z podmnozin S; nebo S,, pod podminkou, Ze vyhledavaci selektivita je mensi nez tlousrka
z6ny vylouceni. Vyjmuté body nemohou byt samoziemé ztraceny, takZze mohou byt bud’ povaZzovany
za body tvorici treti podmnoZinu, nebo pokud je mnoZina velkd, zaklad nového rozdélovaciho
procesu. Objekty jsou do podmnoZin piifazeny nésledovné::

s.={ o,ld(o,, p)£d,,- 1}, (4.18)
s, ={ o,ld(o;, p) > d,, +1}, (4.19)
S, = odtatni .

444 Rozsiteni

Z&kladni rozdelujici principy mohou byt rozsiteny nékolika zpisoby a to pridanim dalSich prahi,
¢imz se z binarniho déleni stava vicenasobné déleni, a nebo pokud déleni probiha rekurzivng, Ize
vybudovat stromovou strukturu, kterdje prakticky vyuzitelna pfi navrhu indexovych struktur.
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4.5 Principy provedeni dotazu

V nasledujicim textu diskutujeme nekteré obecné, dosti abstraktni principy provadéni dotazii na
podobnost. Kromg toho taky vénujeme pozornost rozdélovacim prind piam, strategiim pro provedeni
dotazu formujici dalSi duleZitou ¢ést nekterych vyhledavacich struktur, protoZze mohou vyznamné
ovliviiovat efektivitu odpovidani dotazi.

Pro demonstraci obecnych principii vyhl edavacich strategii pouzitych v indexovych strukturéach
[35], predpokldddme zptsob hypotetické organizace metrickych dat. Tedy vstup N = (G,R(G))
struktury skladajici se z mnoziny G metrickych obj ekt nebo jinych pol oZzek a specifikace hraniciciho
regionu R(G). Tento region predstavuje omezeni na metriku, kterd musi byt splnéna vSemi e ementy
ol G

V praxi mohou byt hrani¢ici regiony vytvareny vétsim poctem komplexnich podminek. Kazdy
prvek zpravidla patti prévé jedné skupiné (jedné mnoziné G) zatimco jednotlivé hranicici regiony se
mohou piekryvat. Pro jednoduchost piedpokladeime, Ze polozky tvori hierarchii a hledani vzdy
zacin4 v korfenovém vstupu. Jakmile kterykoliv podobnostni dotaz g vrati mnozinu objektt, mizeme
vzdy definovat hranicici region kolem objekti analogicky. Takovy region oznacime R(q) .

451 Piirastkové hledani podobnosti

Toto hledani muze poskytovat objekty v poradi klesgjici podobnosti bez predem explicitné
specifikovaného poctu negibliZsich sousedid. Toto je zvlaste duleZité v interaktivnich databdzovych
aplikacich. Prirastkovy aspekt také poskytuje vyznamné vyhody v situacich, kde pocet poZzadovanych
sousedi je piedem neznamy, napiiklad kdyz jsou zpracovany komplexni dotazy podobnosti.

Prirastkovy agoritmus neblizsiho souseda navrhovany v [13] je pouzitelny kdykoliv, kdyz
vyhledavaci prostor je strukturovany hierarchickym zpasobem. Hlavni rozdil lezi v definovani
speciaizované vzdal enostni funkce na misto pokryvajicich regionu, které dovoluji piimejsi vysvétleni
priristkového agoritmu vyhledavani.

4.6 Vyhybani se vypoétu vzdalenosti
Vzhledem k ¢asto velmi drahym vypocétam vzdaenosti je dosti dill ezité omezit pocet vzda enostnich
vypodta jak jen je to moZzné Pro tento U¢d musi byt aplikovany nejen podminky prorezavani,
abychom se vyhnuli zpfistupnéni irdlevantnich mnozin objektt, de také minimalizovat pocet
vzddenostnich vypocta. Odiivodnéni takovych strategii je pouZit jiz ohodnocené vzdéenosti mezi
n¢jakymi objekty, k uréeni hranic na vzdaenostech mezi dalSimi objekty a to pii vhodném pouziti
piedpokladii metrického prostoru, tj. trojuhe nikova nerovnost, soumeérnost, a nezpornost.

Nekteré hranicici strategie, ptvodné navrzenych v [14], predstavuji hlavni pravidla
prorezavani, ktera jsou pouzita ve zvlastnim tvaru prakticky ve vSech indexovych strukturach pro
metrické prostory.

46.1 Vzdalenostni omezeni Obj ekt — Pivot

Z&kladnim typem hrani¢iciho omezeni je vzdalenostni omezeni objekt-pivot, které je obvykle
aplikovano na koncovy uzel, obsahujici datatj. metrické objekty hledané sbirky.

Priklad takového omezeni je napt. v [35]. Formalng je vSak popsanév Lemma 1.1.
LEMMA 1.1 Je dan metricky prostor M = (D, d) a tii libovolné objekty g, p, ol D, je vZdy zaruceno

|d(a.p) - d(p,0)| < d(g,0) < d(q,p) +d(p.0) - (4.20)
Nésledkem toho miiZe byt vzdalenost d(q, o) ohranicena zdola i shora a vzdalenosti d(q, p) a d(p, 0)
jsou znamy.
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46.2 Vzdélenostni omezeni Rozsah — Pivot

VySe popsané omezeni predpokladd, ze vSechny vzddenosti mezi databazovymi objekty o a
prisluSnym pivotem p jsou znamy. Nicméng nékteré metrické struktury se pokousi minimalizovat
prostor potiebny k vytvoreni indexu, takze ukladani takového mnozstvi dat neni piijatelné.
Alternativa je skladovat jen rozsah (vzdal enostni interval), ve kterém se databazové objekty vyskytuji
s ohledem na p. Zde mizeme pouZzit slabsi podminku zvanou vzdal enostni omezeni rozsah - pivot.

Pro uZitecnost tohoto omezeni vezméme v Gvahu rozsahoveé dotazy. Pokud spodni hranice je
VétSi nez dotazovaci polomér r, jsme si jisti, Ze Zadny oprévnény objekt nemiZe byt naezen a uzel
nemusi byt zptistupnén. Na druhé strang, jestlize horni hranice je mensi nebo rovna r, pak miZzeme
rozhodnout, Ze vSechny objekty se kvalifikuji a ptimo zahrnuji veSkeré potomky objektti v dotazovaci
mnoZiné odpovédi. Toto omezeni 1ze formovat takto:

LEMMA 1.2 Méame dan metricky prostor M = (D, d) a objektyo,p | D takové, Ze r; <d(p,0) <ry,,
jedan objekt gl D a pridruzena vzdalenost d(q, p). Vzdalenost d(q, 0) miize byt omezena rozsahem:
max{d(g, p) - 1. - d(d, p).0} £ d(g,0) £ d(d, ) + Ty, (4.21)

kder ary, jsou krgjni body intervalu [r), ry], ve kterém se vyskytuje vzdalenost od pivota p k objektu
0.

46.3 Vzdalenostni omezeni Pivot — Pivot

Predeslé dva principy vedou k posileni vykonu v algoritmech vyhledavani. Vzdalenostni omezeni
pivot - pivot i presto, Ze je slabSi nez predchozi dva, poskytuje urcité vyhody. Detailngjsi popis
s ptikladem naleznete v [35] a zde uvedeme pouze formaizaci tohoto prind pu:

LEMMA 1.3 Jedan metricky prostor M = (D, d) aobjekty o,p,ql D takové Ze r, <d(p,0) <ry
a r, £d(q, p) £1, . Vzdalenost d(q,0) miZe byt ohranicena rozsahem:
max{rl' S A ,O}£ d(q,0)£r, +T,. (4.22)

46.4 V zdélenostni omezeni Double — Pivot

V8echny tfi predchozi pristupy vyuzivaji k urychleni procesu ziskani v metrickych strukturach
jediného pivota, v souladu s kruhovym rozdél ovacim vzorem. VVzdal enostni omezeni double — pivot je
zaloZeno na zobecnéném rozdél ovani hyper-rovinou, tedy vyuziva dva pivoty k rozdéleni metrického
prostoru. Stejn¢ jako u predchozi strategie odkazuji na [35] pro lepsi pochopeni. Formani definice
tohoto omezeni je danav Lemma 1.4.

LEMMA 1.4 Predpokiadejme metricky prostor M = (D, d) a objekty o, py, p. | D takové, Ze d(o,py)
< d(o, p.). Je dan dotazovaci objekt q | D a vzdalenosti d(g, p.) a d(q, p2), vzdalenost d(q, o) je
zespodu ohranicena timto zpisobem :

id -d i
max{l (9, |01)2 (9, pz),o§£d(q,0). (4.23)

Dulezita informace u této strategie je ta, Ze nepouziva Zadné jiz ohodnocené vzdalenosti od
pivota k databazovému objektu. Pokud znédme takové vzdalenosti pro oba pivoty, méli bychom
jednoduSe pouzit dvakréa Lemma 1.1, pro kazdy pivot oddéleng.
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Obr 4.4 Priklady filtrovacich technik: (a) vyuzivajici jediného pivota,
(b) vyuZivajici kombinaci pivott.

465 Filtrovani

Pro dosazeni vétSi miry prorezavani mize byt zkombinovano nékolik pivotd do jednotlivych
filtrovacich technik [Dohna, 2004]. Vychozi idea je ukézana na obr. 4.4. Tomuto konceptu je dana
pevna forma v nésledujicim lemma.

LEMMA 1.5 Predpokladejme metricky prostor M= (D, d) a mnoZinu pivoti P={p, ..., pn}. Definujme
mapovaci funkci y :(D,d) ® (R",L,) nasledovne:

y (0) =(d(0, p),d(0, p,),-...,d(0, p,)) - (4.24)
Poté miiZzeme ohranicit vzdélenost d(q, o) zdola:
Ly & (a).y (0)) £d(q,0). (4.25)

Zobrazeni y (>) vraci vektor vzdalenosti z objektu o vdem pivotam v P. Pro databdzovy objekt, vektor
ve skutecnosti obsahuje predbézné vzddenosti k pivotim. Na druhé strang, pouZiti y (>) na
dotazovaci objekt q vyZaduje pocitani vzdalenosti od dotazovaciho objektu ke vSem pivotim z P.

4.7 Transformace metrického prostoru

Transformovanim jednoho metrického prostoru do jiného ve skutecnosti znamené zobrazeni vSech
objekti do nové domény, takZze muZe byt pouzivana odlisna vzddenostni funkce. Obecné ménime
obgje, jak objekty tak i metrickou funkci, ale nekteré aplikace mohou poZadovat pouze zmenu
metrické funkce nebo zménu domény. Nova doména dovoluje dotaz na podobnost v
transformovaném prostoru proto, aby byl nahrazen dotazem v origindnim metrickém prostoru.
Motivaci miaze byt moznost méné nékladného pocitani, a v tomto pripadé mluvime o vioZzeném
metrickém prostoru.

471 Metrick é hier ar chie

Nejprve definujme transformaci metrického prostoru M; = (D;, di) do metrického prostoru
M, = (D2, dy) jako funkci f: D; ® D,takovou, ze

" 0,,0,1 D;:d,(0,,0,) » d,(f(0,), f(0,)). (4.26)
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Vaimnéme si, Ze vzdaenogt v transformovaném metrickém prostoru se nemusi presné rovnat
origindlni vzddenosti. Pro G¢ey podobnostniho vyhledavéni je nezbytné definovat vztah mezi
vzda enostmi v origind nich a transformovanych metrickych prostorech.

Reknéme, Ze d, je spodne-hranicici vzdalenostni funkce d, :

" 0,0, D, :d;(0,,0,) £d,(f(0,),f(0,)). (4.27)

Predpokladdeme, Ze d; neni spodné-hranicici vzddenostni funkce d,. Pak miZeme definovat
novou vzdalenostni funkci di(01,00)= Si,@d, .01(0,,00) takovou, ze dis je spodng-hranidici
vzdaenostni funkce dp, kde 0 < Sy o4 < 1 jeredné ciso zvane meritko. Zretelne neni vzdy mozné
definovat d;s, protoZze vhodné méfitko nelze ziskat pro kazdy pér vzddenostnich funkci di, db.
Nicméne pokud metitko s 4 existuje, pak 1ze naézt nekonecné mnozstvi dalSich hodnot metitka

Maximalni hodnota méfitka se nazyva optimalni meritko. Pro kompletni vysvétieni v [27].
Priklady nejvice béznych spodné-hranicicich vzdaenostnich funkci jako jsou L, normy ci
vzda enostni funkce kvadratické formy nal eznete naprt. v [35].

47.2 UZivatelem definované metrickéfunkce

UZivatelé maji ¢asto rizné predstavy o podobnosti, kterd nakonec uréuje vyhodnoceni a fazeni
databazovych objekti. V dnesni dobé existuji aplikace svedice komplexnimi doménami, jako
multimédia nebo systémy dolovéni dat, kde jsou preference jednoduSe za predstavivosti obycejného
uzivatd e. Necht” mame indexovou strukturu v metrickém prostoru, postavenou pouzivanim metrické
funkce d, definované na doméng D. DalSi metricka funkce d, na stejné doméné D je bud’ explicitné
specifikovana uzivatelem nebo automaticky odhadnuta systémem. Aktudni vysledky uZzivatelského
dotazu musi byt vypocitany v souladu s d,.

4.8 Priblizné hledani podobnosti

Hledéni podobnosti v metrickych prostorech je obecné drahé a neimoderngjsi metody stale
neposkytuji prijatelny ¢as odpovédi pro vysoce interaktivni aplikace, avdak v mnoha aplikacich je to
dostacujici k tomu, aby vykonavaly priblizné podobnostni vyhleddvani. U tohoto typu vyhledavani je
ziskéna nepresna vysledkovA mnoZina a pritazlivost tohoto pristupu spociva v tom, Ze piiblizné
hledani je typi cky vykonané mnohem rychl gi.

Techniky ptiblizného vyhledévéani podobnosti nabizi velmi zlepSenou efektivitu za cenu urcité
nepiesnosti ve vysledcich. Hlavni predstava pribliznych dgoritmi je zmirnit nékter4d omezeni na
precizni hledani podobnosti, aby redukovaly vyhledavaci néklady a nebo pocet vzdalenostnich
vypocta. Divodem pouZiti priblizného hledani podobnosti je to, Ze podoba mezi objekty je ¢asto
subjektivni, tudiz je velmi obtizné vyjédiit jedinecnou piesnou funkci. Uved’me napt. obrazovou
databazi, kde riizni uZivatelé by mohli urcit rizné vysledky jako podobné pri zadéni stejného dotazu.
Intuitivni predstava je v3ak forméné definovana matematickym vzorcem, tudiZ subjektivnost neni
bréna v Gvahu. Proto by mohla byt fizena nepresnost s nasledkem rychlejSiho hledani uzivatelem
tolerovéna. DalSim diivodem je to, Ze procesy vyhledavani podobnosti jsou iterativni, a tedy uZivatel
miZe zacit hledani pouZitim pocatecniho obrazu a pokud neni spokojen svysledkem, miZe zadat
dal§i dotaz s pouzitim jednoho z vrécenych obrazi.

Pristupy k ptibliznému hledéni podobnosti |ze rozdélit na[10]:
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Obr 4.5 Strategie zeslabujici vétveni mize rozhodnout znepiistupnit region R; a Rs, které nesdili
Zadné objekty s dotazovym regionem, i kdyZ prekryvaji dotazovy region [35].

1. Pristupy, které vyuZivaji transformace metrického prostoru. Pribliznost je dosaZena zménou
objektové reprezentace a nebo vzdaenostni funkce s cilem snizovani vyhledavacich nékladu.
Techniky transformace jsou popsany v sekci 2.7. Pokud neni aplikovan filtrujici krok, agoritmus
vyhledavani je priblizny, tzn. je rychlgsi za cenu faleSnych tref ve vyd edku. Hlavni vyuziti je ve
vektorovych prostorech.

2. Pristupy, které redukuji podmnozinu dat. Tyto techniky se zaméfuji na zlepSeni vykonu
zptistupnénim a anal yzovanim méng dat, nez je technicky potreba. Existuji dvé zakladni strategie
pribliznosti, které se pouZivaji k redukci dat:

Strategie brzkého ukonceni zastavi algoritmus vyhledavani pied jeho piirozenym koncem.
Algoritmy podobnostniho vyhledavani jsou iterativni procesy, ve kterych aktudni
vysledkova mnoZina muze byt zlepSena v kazdém kroku. Precizni algoritmus se zastavi,
kdyz zjisti, ze Zadna dalsi zlepSeni ngisou mozna. Na druhou stranu, priblizné agoritmy
vyuZivgi podminku zastaveni k rozhodnuti brzkého ukonéeni agoritmu. Algoritmus se
ukonéi, kdyz zjisti, Ze je mala Sance na ziskéni vyznamné lepSich vysl edka.

Strategie zeslabujici vétveni — se vyhybaji zpristupnéni datovych regiont, které nesou
pravdépodobné, Ze obsahujici objekty pattici do vysledkové mnoZiny. Precizni agoritmy
podobnostniho vyhledavani zpiistupni vSechny datové oblasti piekryvajici dotazovaci
region a ostatni vyradi. Strategie zeslabujici vétveni jsou zd oZzeny na definici priblizné
podminky prorezévani, kterd rozhoduje o odmitnuti regioni piekryvgjicich dotazovaci
region. Datové oblasti jsou vyrazeny, kdyZ podminky Zzjisti nizkou pravdépodobnost, ze
objekty se vyskytnou v prostoru sdileném s dotazovacim regionem. Tyto strategie jsou
zvl&&té uzitetné pro metody piistupu za oZzenych na hierarchickém rozkladéni prostoru.
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48.1 Generickéalgoritmy

Algoritmy pro piiblizné hledani podobnosti, které vyuzivaji brzké ukonceni a strategie zeslabujici
vétveni mohou byt snadno ziskdny modifikovanim generickych algoritmii podobnostniho
vyhledavani, které jsou popsany v sekci 2.5. Jediny rozdil od téchto algoritmi je, Ze test prekryti pro
regiony je nahrazeny cdistici podminkou Prune a Sop podminka je vyuzita pro rozhodnuti
pred¢asného ukonéeni.

Obecna podminka zastaveni Stop(response, xg), bere jako argumenty aktudlni vysledkovou
mnoZinu response (mnoZina opravnénych objektd nalezenych az po aktualni iteraci) a parametr
pribliznosti xs a vraci true, pokud strategie ukonceni urci, Ze poZadavky pribliznosti byly spinény.
Argument response prechdzi do podminky zastaveni, aby zduraznil moZnost definovani strategii,
které analyzuji aktua ni mnozinu odpoveédi k tomu, aby odhadovaly kvalitu aktudini pribliznosti.

Obecnéa podminka prorezavani Prune(R(G), R(q), x,) bere jako argumenty dotazovaci Uzemi
R(q), hrani¢ici Gzemi R(G) a parametr pribliznosti x, a vraci true, pokud strategie profezavani urci, ze
vstup, pokryty datovou oblasti miZe byt vyiazen podie parametru pribliznosti x,. Je dilezité
zdiraznit, Ze region R(G) je ziskany bez zpristupnéni vstupu. Parametry pribliznosti xs a X, jsou
vyuZivany k piizpisobeni dohody mezi efektivitou a piesnosti. Hodnoty korespondujici s vysokym
vykonem nabizeji nizkou presnost a to kvili moznosti vynechéani vice opravnénych objekti. Na
druhou stranu hodnoty, které davaji velmi dobré pribliznosti, odpovidgi drazSimu provedeni dotazu
[35].

48.2 Miry vykonu

Hodnoceni provedeni algoritmi priblizného hledani podobnosti se zamétuje na zlepSeni efektivity a
presnosti pfibliznych vysledka a to kvili ptirozenému kompromisu mezi nimi. Zna¢né zlepSeni
v efektivité naproti preciznosti hledani podobnosti je typicky ziskano na Ukor piesnosti ve vysledcich.
Pro porovnéni riznych algoritma piiblizného podobnostniho vyhledévéani je dileZité znét vztah mezi
témito dvémi mirami.

ZlepSeni efektivity (IE) algoritmu ptiblizného vyhledavani s ohledem na precizni algoritmus je
vyjédieno jako cenovy pomeér provedeni precizniho a pfiblizného dotazu. Formalné je to definovano:
_ cost(q)

= cost™ (@)’ (4.28)

kde cos t a cos t* znaci poget piistupi na disk pro precizni a priblizné provedeni dotazu g, v tomto
poradi, ktery bude bud’ R(q, r) nebo kNN(q). Napt. zlepSeni efektivity |E = 10 znamend, Ze priblizné
provedeni je desetkrét rychlg i nez precizni. Vyhledavaci naklady by mohly byt aternativné méieny
poétem vzddenostnich vypocti, ae experimenty demonstruji, Ze tyto dvé hodnoty jsou silné
souvztazné.

Dalsi mira ke stanoveni kvality vyhledavani priblizného nejblizsiho souseda je relativni chyba
nad vzdalenostmi, navrzenav [2]. Rdativni chyba navzda enostech (ED) je definovanajako
cp - 400%.0)- d©",0) _ d(0*,a) _
d(o",q) d(o",q)
kde o je priblizny neblizsi soused a o je aktudni negblizSi soused. Relativni chyba nad
vzdaenostmi meti kvalitu pribliznosti porovnanim vzdalenosti ptiblizného ngblizSiho souseda s

1, (4.29)



aktud nim nejbliz&im sousedem z dotazovaciho objektu. Toto miZe byt snadno zobecnéno do piipadu
i-tého nejbliZSiho souseda timto zpasobem:

d(o*

D, = LLLRL) N D (4.30)

d(o”,q)
Predpokladgme, ze vzdaenost mezi prvnim a druhym aktudnim neblizSim sousedem je velka a
taky, ze priblizny algoritmus mine prvniho ngblizSiho souseda oY, a prvni ptiblizny nejblizsi soused
o je ve skutecnosti druhy nejbliZsi soused. V tomto pifpadé, relativni chyba na vzdalenostech je
vysoka, dokoncei kdyz je vynechéan jen jediny objekt.
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5  Aplikace

Cilem této préce bylo implementova vzdalenostni funkce neboli metriky, které by mohly vést a’” uz
k rychlgSimu vyhledavéani a nebo k lepSim (rdevantngsim) vysledkim a nasledné navrhnout a
implementovat grafické uZivatelské rozhrani (aplikaci), na kterém by se otestovala funkénost a
provedly experimenty pro porovnani metrik.

V této kapitol e je popsana i mplementace vSech kroki potiebnych pro vyhl edavéni a provedené
experimenty jsou v kapitole 6. Vysledna aplikace a celkova funkénost je dilem nékolika osob, které
budou zminény u jednotlivych ¢asti, na kterych se podilely.

51 Extrakce vizuélnich rysi

Prvnim a to velmi dilezitym krokem pii vyhledavani je extrakce rysii ze zdrojovych dat, v naSem
piipadé snimki videa. V nami vytvorené aplikaci je snimek videa (obraz) extrahovan jako ngjaky
Usek videa mezi dvéma stiihy tak, aby trval nggméné 1-2 s. Takovy snimek je mozné reprezentovat
jednim (nebo nekolika) obrazky a to v zavislosti na délce a mnozstvi zmény ve snimku, popisem
pohybu kamery a objekti, pripadné také popisem zvuku a automatickou extrakci feci, v pripadé dat
pouwzitych pfi evaluaci TRECVid. Vysledkem procesu extrakce je vektor ryst (vektor ¢iselnych
hodnot), podle kterého se provéadi vyhledavani (vypoctem vzdal enosti).

Implementaci extrakce rysi vyiesSil vedouci této prace Ing. Petr Chmelai a jde o sadu funkci
implementovanych v programovacim jazyce C. Byla provedena jak extrakce globdnich tak i
lokd8nich rysi. V pifpadé globélnich rysi, implementace téméf odpovida standardu Multimedia
Content Description Interface (MPEG-7 [21]), dalSim detektorem je AdaBoost detektor oblicet [34],
jenoz vektorem rysi (o délce 4) je cdkovy pocet oblicgt (pocet velkych — portrét, stiednich —
hlasatel zprav a malych — lidé v davu) v daném snimku videa, coz by jinym typem popisu spadalo
spiSe do lokal nich rysa.

U lokélnich rys:: jsou pouzity dvé metody pro detekci ryst ato Speeded Up Robust Features
(SURF [3]) pro detekci zajimavych bodd, zaloZzeny na vypoctu determinantu Hessovy matice
(druhych parcianich derivaci) z integralniho obrazu a druha metoda je Maximaly Sable Extremal
Regions (MSER, [23]) pro naezeni spojitych komponent vhodné prahovaného obrazu tak, aby byly
maximang stabilni. Extrémni zde pak znamena, Ze vSechny pixely uvniti regionu maji intenzitu nizsi
(tmavsi) nebo vyssi, neZ pixely na okraji regionu, jak Ize vidét na obr. 5.1.

(a) (c)

(b) (d) (e)
Obr 5.1 (a) Origindni obraz, (b) nal ezené regiony, (c) detail nalezeného regionu, (d) geometricka
normalizace na kruh, (€) fotometricka a geometricka normalizace [22].
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hif search.tv_wvidea

sdatasel infeger NOT NULL hif_search.lv_dalasels
Al Integer WOT MULL . A=
name characler varying(400) <= integer NOT MULL
Tetype character varying{40) has #Rource intager
fps integer used character varying(400)
length integer notes character varying{4000})
duration character varying (400}
hif_search.tv_keyframes
‘dataset integer NOT NULL
hif_search iv_shots Arideo integer NOT NULL
#3hot integer NOT NULL
J4dataset integer NOT MULL #id integer NOT MULL
Aideo integer NOT MULL . frame integar NOT MULL
s integer NOT MULL color integer]
slarls integer MOT NULL hist integar]]
length integer grad integer]
gabor integer]
1 face integer(]

canfidences reall]

has 1
has

hif_search.bv_localfealuras

L £Aataset inlager NOT NULL
#dataset integar NOT MULL Aniden integer NOT NULL
Sdeo integer MOT NULL J¥hot integer NOT NULL
Z3hot integer NOT NULL dveylrame integer NOT NULL
Hipeaker integer NOT NULL siftser_count integer
 integer MOT MULL s!ﬂsers inlfagerﬂ
sanguage characier varying(40) NOT NULL siftsar_waights reall]

slarls inleger E-rf'lser_nnrrp real

tangth integer surf_count intagar

text character varying{4000} surfs integeri]

texisearch_en tswector surf_weights real[]

surl_norm real

Obr 5.2 Diagram t¥id.

Druhym krokem extrakce lokal nich obrazovych rysi je reprezentace a to véetné jejich okali.
Na deskriptor jsou kladeny stgné pozadavky jako na detektor — aby si odpovidaly stejné oblasti v
raznych obrézcich tak, jak je ilustrovano na obrézku 5.1. Prekvapivé nejlépe zpracovany popis obou
krokia veetne prehledu jednotlivych metod jsme nalezli na Wikipedii [41], kompletni referenci jsou
pak strénky [38], obsahujici také referencni (pouZity) software.

Pro popis lokalnich rysi byl opét pouZzit SURF, obsahujici metodu zaloZzenou na Haarové
vinkoveé transformad, ktera je obdobou metody nazvané Scale Invariant Feature Transform (SIFT,
[22]), ktery vyuZivame pro popis regioni naezenych pomoci MSER. SIFT zachycuje urcitou
informaci o (eipsovitém okoli) bodu zgmu (stfedu regionu) pomoci histogramu lokané
orientovanych gradientd [17].

5.2 Vsupni data

Vstupem pro naSi aplikaci byly vektory rysi extrahované ze snimki vSech videl z vyvojové datové
sady TRECVid 2008 zpiisobem popsanym v sekd 5.1, které jsou ulozeny v databézi ,trecvid‘ na
Skolnim serveru minerva2.fit.vutbr.cz. Vydedna aplikace vSak nevyuZiva tuto databazi, ale databazi
»trecvid’ naserveru pesocratesl.fit.vutbr.cz. Jde o postrelacni databézi PostgreSQL, kde vektory rysi
jsou reprezentovany jako pole integeri.
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Na obr. 5.2 je zobrazen diagram tfid moddovany pomoci jazyka UML. NejdulezitejSimi
tabulkami vytvorené aplikace jsou hif_search.tv_keyframes obsahujici vektory globalnich rysi a to
color (barevnost dle definice TRECVid), hist (barevnostni histogram), grad (gradienty), gabor
(textury) a face (oblicge na snimku), hif search.tv_localfeatures svektory lokdnich rysi
extrahovanych jak pomoci metody MSER/Sift (atribut siftsers) tak i SURF (atribut surfs) a tabulka
hif search.tv_speech, kterd slouzi ktextovému vyhledavani, tedy obsahuje textové popisy
jednotlivych snimkd (Automatic Speech Recognition).

Pro urychleni procesu vyhledavéni, byla provedena indexace vektord rysi a to zobecnénym
invertovanym indexem (Generdized Inverted Index — GIN).

5.3 V zdalenostni funkce

Jednotliveé vzdalenostni funkce byly implementovany v programovacim jazyce C, které nasledné byly
vytvoreny jako funkce v databédzi a voldny pomoci SQL dotazt. Priklady kddu jazyka C a nasledné
vytvoreni funkci v databézi PostgreSQL |ze ngjit v dokumentac [36].

Pted vypracovanim této prace Ing. Petr Chmelai implementova Euklidovu vzdaenost pro
vyhleddvani podle globdnich rysi, kosinovou vétu a bindrni porovnéni pro vyhledavani podle
lok& nich rysi, které byly pouzity pii implementaci aplikace.

Jako dals§i vzdalenaostni funkce byla implementovana Manhattanska vzda enost, Chebyshevova
vzdadenost a Mahalanobisova vzdaenost, popsany v sekci 4.2. VSechny tyto metriky byly, jak jiz
jsem zminil, implementovany v programovacim jazyce C, pouze pro vypocet Mahalanobisovy
vzdaenosti je nutnd smérodatna odchylka, kterd byla spoctena funkci standard_deviation(varchar),
kter4 byla vytvorena v programovacim jazyce PL/pgSQL. Dle vzorce 5.1, tato funkce vypodte
smérodatnou odchylku toho sloupce tabulky hif_search.tv_keyframes, ktery parametr je piredan, tzn.
parametr miZze byt color, hist, grad, gabor aface Vydedek této funkce je nésledné ulozen do tabulky
hif _search.tv_keyframes aggr.

: (5.1)

kde o je smérodatné odchylka, N pocet hodnot a ¢ je pramér vSech hodnot.

Weh Server

Wieh Browser JSP

1. Podadawek 5 . saubor
5 2. J5P podadawek je
na stranku J3R poslan na server

3. Soubar je poslan do stroje

9. HTML poslany BRI S S
na browser . 5P ?Ervl_et ?trn]
- rgine
"4 Parsing JSP zoubor

INTERMNET : 2
[INTRANET] LA ngnemuanl zdraj.
. kodu zenvlatu

6. Kompilace servlety
a wytvaleni
*.class soubony
© 7. WAtwaferi instance
8. HT ML (wijstup 2e serwletu) . servlety

T ——

Obr 5.3 Ukazka architektury JSP [5].
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Obr 5.4 Ukazka aplikace v uzivated ském rezimu.

Dalsi moznosti vypoétu vzda enosti by mohlo byt vyuZiti Fischerova linearniho diskriminantu,
popsaného napt.v [43]. Postup vypoctu byl nastudovan a nejprve to méla byt dalSi metoda, podlie
které by se provadélo porovnani snimki, avdak nastaly komplikace pii implementaci a to predevsim
pii linkovani nékterych vemi diileZitych knihoven potiebnych pro vypocet. Po konzultaci s vedoucim
jsme se rozhodli danou metodu neimplementovat, protoze nebylo jisté, zdali by tato metoda byla
v nékterém ohledu | epsi nez doposud i mpl ementované.

54 Grafické uzivatelské rozhrani

Grafické uzivatdské rozhrani je implementovano jako Java Server Pages (JSP). Je to zgimavy
zpasob, jak skloubit serviety, které jsou vykonové mohutné, ale programatorsky na vyssi drovni, s
jednoduchym jazykem, ktery je vétSiné programéort blizky a pritom dostatecné silny [31].
Architektura JSP je zobrazena na obr. 5.2.

Aplikace ma dva rezimy zobrazeni. Prvnim je uzivatelsky (ukézka na obr. 5.4), ktery je dosti
intuitivni a jednoduchy i pro uzivatd e, ktery nebude nijak obeznamen s problematikou vyhledavani,
tzn. Ze uzivatel si muZe pouze vybrat vzorovy obraz, ktery bude porovnavan sostatnimi snimky a
zobrazit vysledky dotazu nebo provést textové vyhledavéani. Z uzivatelského rezimu Ize vemi
jednoduSe prepnout do expertniho reZimu (samozigimé to plati i obréceng), ktery je rozSiten o
moZnost nastavovani vah jednotlivych atributi a vybér metriky pouzité pti procesu vyhledavani.
Dalsim rozSitenim je vypis vzdaenosti u jednotlivych snimkt zobrazenych jako vyd edek. Stginé jako
v uzZivatelském rezimu i v expertnim je mozné textové vyhledavani.

Pred samotnym vyhledavanim je nutné nejprve nastavit tzv. dotazovy snimek (Image Query),
tedy obrézek, ktery bude porovndvéan sostatnimi v databézi. Vybér Ize provést zjiz zobrazenych
snimkd, pri spusténi aplikace se zobrazi sto nahodnych obrézki nebo pomoci comboboxii.
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Obr 5.5 Ukézka aplikace v expertnim rezimu.

V expertnim rezimu (ukézka na obr. 5.5) je pak potieba nastavit vzdé enostni funkci a vahy atributi,
které chceme aby byly brany v Gvahu pii procesu vyhledavani. Vyhledavani pak spusti SQL dotaz
pouze satributy, snastavenymi nenulovymi vahami a dotaz vréti sto snimki sefazenych podie
vzdaenosti od dotazového snimku a to vzestupné. Tyto snimky jsou pak v nahledech zobrazeny
uzivatdi. U kazdého zobrazeného nahledu je pak mozné jednim kliknutim provést nové vyhledani die
daného snimku se stejnymi nastavenymi vahami, jak byl snimek vyhledan.

K vysledné aplikaci prispél i student Jakub Niec, ktery pii své bakdarské praci navrhnul a
implementoval aplikaci pro zobrazovani néhledt snimki, kterd vSak nebyla plné funkéni a déle
implementoval pfipojeni k databézi a textové vyhledavani, které bylo v této praci upraveno. Jakub
Niec v3ak svou baka&iskou prac nedokongil a proto byly vySe zmitiované ¢asti aplikace pouZzity
v této préaci.

55 SQL dotaz (vyhledavani)

Proces vyhledavani je provéadén jako jeden SQL dotaz, ktery vyuziva vzdalenostni funkce vytvorené
v databéazi.

SELECT dataset, video, shot,
weight feature * distance function(query.feature, dl.feature) AS distance feature
(weight_feature* distance function(query.feature, all.feature) ) AS dist
FROM tablel AS dl, table2 AS query
WHERE dataset=dataset
ORDER BY dist ASC
LIMIT 100
Obr 5.6 Obecny SQL dotaz provadgjici vyhledavani.



Tento dotaz tvori funkce ,,public String searchQuery(int dataset, int video, int shat, int metricG, int
metricL, WeightsFormBean weightsForm)“, kde parametry dataset, video a shot udavdji dotazovy
snimek, ktery je porovndvan s ostatnimi snimky v databazi, parametr metricG/metricL uréuje jakou
vzdaenostni funkd pouZit pro globd ni/lokani rysy a v parametru we ghtsForm jsou nastavené vahy
vSech atributi. Podle nastavenych nenulovych vah se pogitaji vzdaenosti a jgich soucet. Na obr. 5.6
je zobrazen obecny dotaz, s nastavenou vahou pouze jednoho atributu feature. V ptiloze ¢. 3 je pak
piiklad dotazu s nastavenymi vSemi vahami.
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6 Experimenty

V ramci evaluatni soutéze TRECVid 2008 se naSe fakulta v roce 2008 poprvé Ucastnila Uloh detekce
kopii (Content-based copy detection pilot) a vyhledavani (Search) ve videu. Pro tyto Ulohy byly
pouzity metody extrakce obrazovych rysii (globdni i 1okéni), indexace a vyhledavéani principialné
zalozené na klasi ckém vyhledavani informaci (Information Retrieval) s tim rozdilem, ze vyhledavani
je vice zameirené na lidském vnimani multimedidinich dat a hledani je provedeno také v datech z
Ulohy HLF (High-Leve Feature extraction) a v textu videa (ASR, Translation). TRECVid je od roku
2003 série konferenci sponzorovana NIST (Nationa Institute of Standards and Technology), kdy se
oddélilaod Text REtrieval Conference (TREC) [18].

StéZegjni Ulohy evaluace TRECVid jsou extrakce rysi vysoké Urovné a vyhledavéani. Jak jiz
bylo zminéno diive, extrakce rysi byla vyreSena vedoucim této prace Ing. Petrem Chmelarem, tudiz
tato préce vyuziva jiz hotové vyextrahované vektory rysi a zaméruje se pouze na vyhledavéni
v téchto datech.

Pro predstavu, mnozstvi zpracovavanych dat v ramci Uloh klasifikace a vyhledavani TRECVid
2008 nalezneme napt. v [17]. Datové sady obsahuji 438 videi (200 hodin) uréenych pro vyvoj
aplikace a jgi testovéani, avSak v nasi aplikaci se provadi experimenty pouze na datové sadé 821, ktera
obsahuje 219 videl (100 hodin). Pro doplnéni predstavy, z téchto 219 videi je extrahovano ca. 36 tis.
fadki globdnich rysa (tykajicich se ceého snimku) a miliony lokdnich rysi (tykgici sejen urcitych
Césti snimku), které jsou dd e clusterovany [17] a TF-IDF normdizovény.

TRECVid 2008 obsahuje sadu (presné ctyficeti osmi) dotazh [39], ze kterych bylo vybrano
nekolik z nich anatéch byly provedeny experimenty pro porovnani implementovanych metrik.

6.1 Postup experimenti

Prvnim krokem experimentu vZzdy musi byt ngjaky dotaz jako napi. ,Naleznéte snimky s osobou
otevirgjici dvere” nebo ,Na eznéte snimky sjednim nebo vice lidmi, s jednim nebo vice koimi.“. U
kazdého dotazu je v [39] i nékalik vzorovych snimkd, resp. ¢asové ohranicenych ¢ésti videa, kterélze
pouzit jako obraz, ktery se porovnava s ostatnimi v databéazi. Tvar tohoto zapisu v [39] je ve formatu
»<VvideoExample src="nazev_videa" start="pocatecni_cas' stop="konecny cas'>". V aplikaci byla
implementovana funkce TimeToShot(), ktera je zobrazena pouze v expertnim rezimu jako Video
Query. Tato funkce vraci po zadani vySe uvedeného forméatu, ¢islo videa a stredniho snimku, ktery
odpovida danému popisu. Takovy snimek nésledné nastavim jako dotazovy.

Po nastaveni dotazového snimku provedu vyhledavani pro viechny implementované metriky a
po jednotlivych atributech, tzn. Ze vSechny vahy jsou nastaveny na nulu, pouze atribut, podle kterého
se vyhledava je nastaven na jedni¢ku. Z pouwzitych aributt vyplyva, Ze provedu dohromady patnact
vyhleddvani pro globdni rysy, nebot méme pét atributi (color, hist, grad, gabor a face) a tfi
vzdaenostni funkce (euklidova, chebyshevova a mahalanobisova) a dalSi ¢tyfi vyhledavani pro
lok&8ni rysy, nebot’ mame dva atributy (MSER/Sift a SURF) a dvé metody porovnani (kosinova a
bindrni). U kazdého jednotlivého vyhledani je potieba zapsat s ¢as, zajak dlouho byl dotaz proveden,
kolik relevantnich snimkt bylo nalezeno v prvnich 64 vysledcich (uréeni relevance je dle mého
subjektivniho nazoru) a vzdalenost Sedesatého ctvrtého a stého vysledku od dotazového snimku. Po
zapsani vSech duleZitych hodnot provedu vypocet presnosti a prizmeérné piresnosti Uplnosti a piresnosti
(popséno v sekci 2.2) vSech vyhleddvani. Jako pocet rdevantnich vysledkit, které by mély byt
vraceny, jsem pouzil ¢islo 64. V3e jsem provedl die projektu TRECVid pouze stim rozdilem, Ze
pocet relevantnich vysledkd jsem uréil sdm, coz by nemél byt problém vzhledem k tomu, Ze toto ¢islo
pouzivdm pouze pro porovnani piesnosti a vypoctu AP neboli primérné presnosti Uplnosti a
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presnosti. Porovnani presnosti a Uplnosti nema vyznam provadét, nebot’ jako pocet vrécenych
vydedki, které by mély byt vréceny jsem pouZil ¢islo 64, tzn. Ze hodnoty piesnosti a Gplnosti budou
shodné. Ze ziskanych a zapsanych vysledka vytvoiim grafy pro viditel néjsi porovnani.

Poslednim krokem je pak provedeni vyhledavani s nastavenymi vahami u vSech atributt. Vahy
téchto atributt musi byt navrZzeny vzhledem k vyslednym vzdé enostem vSech atributi a predevsim
pak vzhledem k vysledné relevanci jednatlivych atributi. Neprve secteme rel evantni vysledky vSech
atributt u jednotlivych metrik az vyslednych hodnot uréime, kterou metriku pouzijeme pro globalni a
kterou metodu pro lokdni rysy zavérecného vyhledavani. Vypocet vSech vah nasledné vypocitame
podle vzorce:

d(q’064) - TPf
d(d,000) &TR'

imF

weight, = (6.1)

kde weight; je vysledna vaha atributu f, d(g, 0ss) @ d(q, 0100) j€ Vzdd enost Sedesétého ctvrtého, resp.
stého vysledku od dotazového snimku, TP: udava pocet reevantnich vysledkt vyhledavéani
satributem f a é TP je soucet relevantnich vysledka vyhledavani, s jednotlivymi aributy. Mnozina
imF

F obsahuje atributy color, hist, grad, gabor, face, sift a surf. Je nutné doplnit, Ze tento zpisob nelze
pouzit pii pocitani vahy face, nebot’ nglepsi vysledky (to v nékterych piipadech miiZze znamenat tieba
i tisice snimkt) budou mit vzddenost nula a tim by byla véha také rovna nule. Proto je vaha face
vypoctena podle stejného vzorce jen stim rozdilem, Ze podil vzdalenosti je nahrazen ¢islem jedna
Vzhledem k tomu, Ze vysledné vahy jsou vzdy v intervalu nula az jedna, rozhod jsem se vSechny
véhy vynasobit ¢islem 10 a zaokrouhlit najedno desetinné misto.

Veskeré experimenty byly provadény na Skolnim serveru pcsocratesl.fit.vutb.cz, jehoz
konfigurace je Intd(R) Pentium(R) 4 CPU 2.53GHz, 768MB paméti a pevny disk 36GB. Tato
konfigurace je dosti nevyhovujici, avSak pro experimenty této prdce ndm tento server postacil.

Na zavér bych se jesté zminil o velikosti databézovych tabulek a velikosti indext jednotlivych
tabulek. Veikosti tabulkek jsou, tv_keyframes - 277 MB, tv_localfeatures — 53 MB, tv_datasets —
8192 bytes, tv_videa — 72 kB, tv_shots — 7616 kB, tv_speech — 34 MB a veikogti indexd jsou,
tv_keyframes 47 MB, tv_localfeatures — 182 MB, tv_datasets — 32 kB, tv_videa—40 kB, tv_shots —
7352 kB atv_speech — 9112 kB.

6.2 Vydedky

Jako prvni dotaz, jsem si vybral dotaz, ktery Ize ngjit v [39] pod ¢islem ,,0267“:

<videoTopic hum="0267">
<textDescription text="Find shots with the camera zooming in on a person's face"/>
<videoExample src="BG_36471.mpg" start="15m47.600s" stop="15m56.600s" desc="man's face"/>
<videoExample src="BG_36471.mpg" start="07m10.280s" stop="07m20.000s" desc="woman's face"/>
<videoExample src="BG_37322.mpg" start="12m22.760s" stop="12m29.600s" desc="outdoor shot"/>
<videoExample src="BG_37940.mpg" start="03m30.720s" stop="03m33.560s" desc="child face"/>
<videoExample src="BG_37940.mpg" start="14m56.560s" stop="14m59.000s" desc=""/>

</videoTopic>

Jde o dotaz ,,Naeznéte snimky s kamerou, ktera zaostiuje na lidskou tv&“ a jako dotazovy snimek
jsem pouzil druhy uvedeny, zobrazujici Zensky oblicej. Pomoci funkce TimeToShot() jsem zjistil, Ze
jde o snimek ¢islo 24 zvidea 175. Proved jsem vSechna vyhledavéni dle sekce 6.1 a vysledky
zobrazil do grafi. Porovnéni lokdnich rysi je zobrazeno na obr. 6.1 a porovnani globd nich rysa na
obr. 6.2. Tabulka se vSemi hodnotami je k nahlédnuti v priloze ¢. 2.
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| kdyZ je podle mého nézoru legenda graft dosti intuitivni, radgji ji vice priblizim. Kazdy
popisek se sklada ze zkratky atributu a zkratky metriky (E — Euklidova, CH — Chebyshevova, M —
Mahalanobisova, C — kosinova, B - binarni), kterd byla pouzita pri vyhl edavani.

Z grafu globdnich rysi lze vycist, Ze neglepSi vysledky meél atribut face a to svypocty
pomoci Mahalanobisovy metriky, Euklidova stejné jako Chebysheova metrika (jsou naprosto shodné)
v3ak nebyla ngjak vyrazné horsi. Tento vysledek se urcité dal ocekavat, protoze se vyhledaval oblice)
osoby a natéto vlastnosti je atribut ,face” zaloZzen. VSechny ostatni atributy jsou vyrazné horsi. Mezi
ty nelepsi pak patii atribut gabor, svyuZitim kterékoliv metriky, vysledky jsou témétr shodné.
NeghorSim atributem se ukézal hist svypocty Euklidovou nebo Chebyshevovou metrikou. U
lokdnich rysi byl nejlepSim atributem sift sbindrnim porovnanim a neghor&im atributem surf opét
s binérnim porovnanim.

Zvydedkt vyhleddvani jsem vzhledem k ziskanym vzdaenostem a poctu relevantnich
vysledki doSd k zavéru, Ze pro tento dotaz by bylo nejvhodngjsi pouzit Mahal anobi sovu metriku pro
globalni rysy a kosinovou vétu pro lokdni rysy. Podle postupu popsaného v sekci 6.1 jsem podle
vzorce 6.1 vypocital vSechny véhy. Vysledné vahy jsou: color - 1.1, hist - 1.2, grad - 1.1, gabor - 1.4,
face- 2.6, dft — 1.2 asurf — 1.2. S témito vahami jsem proved nésledné vyhl edavani.

Vysledek tohoto vyhledavéni byl nejlepSi ze vSech provedenych. Z prvnich 64 vysledkt bylo
58 relevantnich, coZ znamen& spramérnou presnosti (viz. sekce 2.2) - AP : 85,6 procent. Pro
predstavu, vyhledavéni pouze podle jednotlivych atributi globdnich rysi byl dotaz proveden
priblizng za jednu vtefinu, u lokd nich rysi, atributu surf, byl dotaz dokoncen za necelé 3 vtefiny. Pri
nastaveni vSech atribut, dotaz vrétil vysledky za piiblizné 17 vtefin. Tato dobaje ovlivnéna ¢astecné
vykonem pocitace, ale predevsim velkym mnoZstvim vypocti, které se musi proveést.

Jako druhy dotaz, jsem si vybral dotaz, ktery 1ze ngjit v [39] pod ¢islem ,,0265":

<videoTopic hum="0265">

<textDescription text="Find shots of a man talking to the camera in an interview located indoors - no
other people visible"/>

<videoExample src="BG_37967.mpg" start="03m39.920s" stop="03m42.920s" desc=""/>

<videoExample src="BG_37967.mpg" start="35m40.280s" stop="35m43.880s" desc=""/>

<videoExample src="BG_35108.mpg" start="11m11.040s" stop="11m15.800s" desc="man in a lab
coat"/>

<videoExample src="BG_38905.mpg" start="06m21.040s" stop="06m26.000s" desc="man sitting"/>

<videoExample src="BG_38905.mpg" start="09m48.360s" stop="09m53.000s" desc=""/>
</videoTopic>

Jde o dotaz ,Naleznéte snimky muze, mluviciho do kamery v interview togeném uvniti — nesmi byt
vidét Zadna dalSi osoba’ a jako dotazovy snimek jsem pouzil treti uvedeny, zobrazujici muze
v laboraornim plasti. Pomoci funkce TimeToShot() jsem zjistil, Zejde o snimek ¢islo 67 z videa 146.
Proved jsem v3echna vyhledavéni die sekce 6.1 a vysledky zobrazil do grafii. Porovnéni lokdnich
rysii je zobrazeno na obr. 6.3 a porovnani globdnich rysi na obr. 6.4. Tabulka se viemi hodnotami je
k nahlédnuti v piiloze ¢. 2.
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Obr 6.3 Graf porovnani lokd nich rysi u dotazu ¢. 265.
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Obr 6.4 Graf porovnani globdnich rysi u dotazu ¢. 265.



Z grafu globdnich rysi lze vycist, Ze neglepSi vysledky meél atribut face a to svypocty
pomoci Euklidovy metriky, avSak Mahalanobisova i Chebysheova metrika jsou jen nepatrné horsi.
Tento vysledek se urcité dal také ocekévat, protoZe steiné jako u prvniho dotazu se vyhledaval oblice
osoby a ha této viastnosti je atribut , face" zaloZzen. VSechny ostatni atributy jsou opét vyrazné horsi.
Druhym nejlepSim vysledkem byl atribut hist svypoétem pomoci Chebyshevovy metriky a déle
nasledoval atribut color s Mahal anobi sovou metrikou a Euklidovou metrikou. NehorSim atributem se
ukazal grad svypoétem Chebyshevovou metrikou. U lokalnich rysa byl nejlepSim atributem sift a
nezd eZi na metodé porovnani, nebot’ obé maji shodné vysledky, nefhorsim atributem pak byl surf
s binérnim porovnanim.

Zvydedkt vyhleddvani jsem vzhledem k ziskanym vzdaenostem a poctu relevantnich
vysedki dosd k zavéru, Ze pro tento dotaz by bylo nejvhodnéjsi pouzit Euklidovu metriku pro
globalni rysy a kasinovou vétu pro lokdni rysy. Podle postupu popsaného v sekci 6.1 jsem podle
vzorce 6.1 vypocital vSechny véhy. Vysledné vahy jsou: color - 1.4, hist - 1.2, grad - 1.0, gabor - 1.1,
face- 3.4, dft — 0.9 asurf —0.9. S témito vahami jsem proved nésledné vyhl edavani.

Z prvnich 64 vysledki bylo 48 relevantnich, coZz znamend s primérnou piesnosti - AP : 63,2
procent. Stgné jako u prvniho dotazu je doba provéadéni vyhledavéni piiblizné 17 vtetin a je
ovlivnéna c¢astecné vykonem pocitace, ae predevSim velkym mnozZstvim vypoctt, které se musi
provést.

Jako tieti dotaz, jsem si vybral dotaz, ktery 1ze najit v [39] pod ¢islem ,,0233":

<videoTopic hum="0233">
<textDescription text="Find shots of one or more black and white photographs, filling more than half of
the frame area"/>
<videoExample src="BG_35103.mpg" start="19m46.840s" stop="19m48.440s" desc="whole frame
view"/>
<videoExample src="BG_35059.mpg" start="01m29.320s" stop="01m32.320s" desc="whole frame view"/>
<videoExample src="BG_35046.mpg" start="01m05.400s" stop="01m08.120s" desc="on desk view"/>
<videoExample src="BG_37940.mpg" start="01m13.120s" stop="01m19.080s" desc="a set view"/>
<videoExample src="BG_35108.mpg" start="03m19.440s" stop="03m23.960s" desc=""/>
</videoTopic>

Jde o dotaz ,Naleznéte snimky jedné nebo vice ¢erno-bilych fotografii, vyplnujici vice nez palku
oblasti snimku“ a jako dotazovy snimek jsem pouzil prvni uvedeny, zobrazujici ceou fotografii.
Pomoci funkce TimeT oShot() jsem zjistil, Ze jde o snimek ¢islo 96 z videa 145. Provedl jsem v3echna
vyhledavani dle sekce 6.1 avyd edky zobrazil do grafii. Porovnéni lokal nich rysi je zobrazeno na obr.
6.5 aporovnani globd nich rysi na obr. 6.6. Tabulka se vSemi hodnotami je k nahl édnuti v priloze ¢.2.

Lokalnirysy
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Obr 6.5 Graf porovnani lokd nich rysi u dotazu ¢. 233.
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Obr 6.6 Graf porovnani globdnich rysi u dotazu ¢. 233.

Z grafu globdlnich rysi lze vyeist, Ze nejlepsi vysledky mél aribut color a to svypocty
pomoci Euklidovy metriky a Mahalanobisovy metriky. Tento vysledek se také dal ocekévat, nebot
hleddme ¢erno-bilé fotografie, tzn. ngjdilezitgjsi jsou barvy na snimku, které jsou extrahovény ve
vektoru color. Druhym neglepSim atributem byl face opét swvypoéty pomoci Euklidovy a
Mahalanobisovy metriky. Nejhorsim atributem se ukézal gabor, coZ se také dalo ocekévat, nebot’
textury byly v tomto hledani nepodstatné a drunym nejhor§im pak atribut grad s pouzitim jakékoliv
metriky. U lok& nich rysa byl nejlepSim atributem surf s bindrnim porovnanim a nejhorSim atributem
pak byl sift s vypoctem kosinovou vétou.



Zvydedkt vyhleddvani jsem vzhledem k ziskanym vzdaenostem a poctu relevantnich
vysledki doSd k zavéru, Ze pro tento dotaz by bylo nejvhodngjsi pouzit Mahal anobi sovu metriku pro
globdni rysy a binarni porovnani pro lokdni rysy. Podle postupu popsaného v sekci 6.1 jsem podle
vzorce 6.1 vypocital vSechny vahy. Vysledné véhy jsou: color - 2.5, hist - 1.7, grad - 0.6, gabor — 0.2,
face—2.1, sift — 0.6 asurf — 2.1. Stémito vahami jsem provedl nasledné vyhledavani.

Z prvnich 64 vysledki bylo 23 reevantnich, coz znamené s primérnou presnosti — AP, pouze:
16,3 procent. Vydedek ukézal, Ze v tomto pripadé mé relevantnéjsi vysledky vyhledavéni s pouzitim
pouze atributu color nez vyhledavani s nastavenymi vahami vSech atributi. Stejné jako u prvniho
dotazu je doba provadéni vyhledavani ovlivnéna ¢astecné vykonem pocitace, de predevSim velkym
mnoZstvim vypocti, které se musi provést. Vysledna doba provédeéni dotazu byla necelych 10 vtefin.

Jako ¢tvrty dotaz, jsem si vybral dotaz, ktery 1ze ngjit v [39] pod ¢islem ,,0248":

<videoTopic hum="0248">
<textDescription text="Find shots of a crowd of people, outdoors, filling more than half of the frame
area"/>
<videoExample src="BG_36643.mpg" start="27m06.480s" stop="27m12.800s" desc="front view"/>
<videoExample src="BG_36729.mpg" start="16m19.920s" stop="16m23.240s" desc="view from above"/>
<videoExample src="BG_38431.mpg" start="06m17.840s" stop="06m21.680s" desc="head height view"/>
<videoExample src="BG_10241.mpg" start="11m25.760s" stop="11m32.000s" desc=""/>
<videoExample src="BG_3097.mpg" start="11m09.040s" stop="11m14.000s" desc=""/>
</videoTopic>

Jde o dotaz ,Na eznéte snimky davu lidi pohybujicich se venku, zaplfiujici vice nez polovinu oblasti
snimku* ajako dotazovy snimek jsem nepouzil Zadny vySe zminény, ale mnou vybrany snimek ajde
0 snimek ¢islo 48 z videa 149. Proved jsem vSechna vyhledavani dle sekce 6.1 a vysledky zobrazil
do graf. Porovnani lokalnich rysi je zobrazeno na obr. 6.7 a porovnani globd nich rysi na obr. 6.8.
Tabulka se vdemi hodnotami je k nahlédnuti v priloze ¢.2.

Lokalni rysy

—#&— sift C —— surf C —&— sift B —8— surf B

Pocet relevantnich vysledkt

4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 50 64

Pocet vracenych vysledkt

Obr 6.7 Graf porovnani lokd nich rysi u dotazu ¢. 248.
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Globalni rysy
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Obr 6.8 Graf porovnani globdnich rysi u dotazu ¢. 248.

Z grafu globdnich rysi Ize vycist, Ze nelepsi vysledky mél atribut grad a to svypocty
pomoci Mahalanobisovy metriky a Euklidovy metriky. NeghorSim atributem se ukézal gabor a
druhym nghor§im pak atribut face s pouzitim jakékoliv metriky. U tohoto dotazu se ukézalo, ze
ok ni rysy meély lepsi vysledky nez globani rysy. NelepsSim byl atribut surf s bindrnim porovnanim
aneghorsi vysledky mélo porovnavani pomoci kosinové véty, nezavisle na atributu.

Zvydedkt vyhleddvani jsem vzhledem k ziskanym vzdaenostem a poctu relevantnich
vysedki dosd k zavéru, Ze pro tento dotaz by bylo nejvhodnéjsi pouzit Euklidovu metriku pro
globdni rysy a binarni porovnani pro lokdni rysy. Podle postupu popsaného v sekci 6.1 jsem podle
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vzorce 6.1 vypocital vSechny vahy. Vysledné véhy jsou: color - 1.5, hist - 1.3, grad - 1.7, gabor — 0.5,
face—0.8, sift — 1.5 a surf — 2.5. Stémito vahami jsem provedl nasledné vyhledavéani.

Z prvnich 64 vysledki bylo 23 reevantnich, coZ znamené s primérnou presnosti — AP, pouze:
17,2 procent. Vysdedky ukézaly, Ze lokdini rys, surf mél lepSi relevanci neZ kterykoliv globalni rys,
coZ nastalo pouze u tohoto dotazu. Steiné jako u prvniho dotazu je doba provadéni vyhledavani
ovlivnéna castecné vykonem pocitace, ae predevSim velkym mnozZstvim vypoctt, které se musi
provést. VVysledné doba provédéni dotazu byla necelych 10 vtetin.

Jako posledni paty dotaz, jsem si vybral dotaz, ktery 1ze najit v [39] pod ¢islem ,0237:
<videoTopic hum="0237">
<textDescription text="Find shots of a woman talking to the camera in an interview located indoors - no
other people visible"/>
<videoExample src="BG_37967.mpg" start="31m26.960s" stop="31m27.720s" desc="woman in
office"/>
<videoExample src="BG_37967.mpg" start="31m53.400s" stop="31m57.440s" desc="face only "/>
<videoExample src="BG_35059.mpg" start="08m14.200s" stop="08m17.600s" desc="face only"/>
<videoExample src="BG_38191.mpg" start="23m04.280s" stop="23m08.960s" desc="upper body visible"/>
<videoExample src="BG_3097.mpg" start="06m02.720s" stop="06m06.200s" desc=""/>
</videoTopic>

Jde o dotaz ,,Naleznéte snimky Zeny, mluvici do kamery v interview toéeném uvniti — nesmi byt vidét
Zadna dal i osoba“ ajako dotazovy snimek jsem pouzil prvni uvedeny, zobrazujici Zenu v kancel ai.
Pomoci funkce TimeToShot() jsem zjigtil, Ze jde o snimek ¢islo 172 z videa 201. Provedl jsem
vSechna vyhledavani dle sekce 6.1 a vysledky zobrazil do graft. Porovnéni lokanich rysa je
zobrazeno na obr. 6.9 a porovnani globdnich rysi na obr. 6.10. Tabulka se vSemi hodnotami je
k nahlédnuti v piiloze ¢. 2.

Lokalni rysy

—&—sift C —@—surf C —&—sift B ——surf B

Pocet relevantnich vysledku

4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 50 64

Pocet vracenych vysledkt

Obr 6.9 Graf porovnani lokd nich rysi u dotazu ¢. 237.
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Globalni rysy
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Obr 6.10 Graf porovnani globénich rysi u dotazu ¢. 237.

Z grafulze vygist, Ze ngllepsi vysledky mél atribut grad ato s vypocty pomoci Mahal anobisovy
metriky. Tento vysledek je dosti prekvapivy, protoZe se vyhledaval obli¢ej osoby a na této vlastnosti
je zalozen atribut ,face*. Druhym nglepSim vydedkem byl aribut color svypoétem pomoci
Mahalanobisovy metriky a Euklidovy metriky. NghorSimi atributy se ukdzaly grad, gabor a hist
svypoétem pomoci Chebyshevovy metriky spolu satributem gabor svypoétem pomoci
Mahalanobisovy metriky. U lokdnich rysi byl nelepsim atributem sift s bindrnim porovnanim a
ne horSim atributem pak atribut surf opét s binérnim porovnénim.

Zvydedkt vyhleddvani jsem vzhledem k ziskanym vzdaenostem a poctu relevantnich
vysledki doSd k zavéru, Ze pro tento dotaz by bylo nejvhodngjsi pouzit Mahal anobi sovu metriku pro
globalni rysy a kosinovou vétu pro lokdni rysy. Podle postupu popsaného v sekci 6.1 jsem podle
vzorce 6.1 vypocital vSechny vahy. Vysledné véhy jsou: color - 1.7, hist - 1.5, grad - 2.3, gabor — 1.1,
face— 1.5, sift — 0.7 asurf — 0.8. Stémito vahami jsem provedl nasledné vyhledavani.
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Z prvnich 64 vysledka bylo 38 reevantnich, coZz znamend s primérnou presnosti — AP: 43
procent. Stejn¢ jako u prvniho a ostatnich dotazi je doba provéadéni vyhledévéni ovlivnéna ¢astecné
vykonem pocitace, ae predeviim velkym mnoZstvim vypoctt, které se musi provést. Vysledna doba
provadéni dotazu byla necelych 15 vtetin.

6.3 Zhodnoceni vysledki

Vysledky predeslych vyhledavéani (s nastavenymi vSemi vahami) jsem porovna a zobrazil do grafu
(obr. 6.11).

Porovnéani experimenta

‘—Q—Queryl —&o— Query2 —— Query3 —¢— Query4 —e— Query5 ‘

Pocet relevantnich vysledki

4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 50 64

Pocet vracenych vysledkt

Obr 6.11 Graf porovnani vSech provedenych experimenta.

Z grafu je patrné, Ze nejlepsi vysledky mély experimenty jedna (snimky s kamerou zaostiujici
na lidskou tvér), dva (snimky muze, mluviciho do kamery v interview to¢eném uvnitt) a pét (snimky
Zeny, mluvici do kamery vinterview to¢eném uvnit, nesmi byt vidét z&dné& dal§i osoba). Tyto
vysledky jsou tak dobré predevSim proto, Ze se vyhledava néjaky obli¢g a na této vlastnosti je
zaloZen atribtu face, ktery obsahuje pocty obliégi na snimku. Prvni experiment je vyrazné lepsi
proto, Ze dotaz zn¢l dosti obecné, mél obsahovat jakykoliv priblizeny obli¢g na rozdil od druhého
experimentu, kde v dotazu stdlo ,,muzsky oblicg“ ajesté muse byt uvniti ngjaké budovy a nesmeli
byt vidét dalSi osoby. Tieti experiment byl jediny, u kterého vyhledavéni s nastavenim vSech atributii
vydlo hiie nez pii vyhledavéni pouze s neékterym jednim atributem, v tomto piipadé atributem color.
Tento vysledek neni az tak prekvapivy, nebot’ se vyhledava ¢erno-bily snimek a v takovém piipadé
jde piedevSim o barevnost obrézku. Posledni ¢tvrty experiment byl zase jediny dotaz, u kterého vysly
lepSi vysledky u lokdlnich rysi nez u globalnich rysi.

Ze vSech provedenych experimentti jsem doSd k zavéru, Ze nglepsi vzddenostni funkci pro
globdni rysy je Mahaanobisova vzdalenost. Vysledky s Euklidovou vzdaenosti jsou vsak dosti
srovnatelné a dalo by se ocekavat, Ze pri vétSim poctu experimentt, by tomu mohlo byt jinak, proto
povazuji za nejlepsi metriky jak Mahalanobisovu, tak i Euklidovu. Rozdil téchto metrik je pak
predevSim v ¢asech provadéni, nebot’ pii velmi rozmérnych vektorech je doba provadéni
Mahalnobisovi vzddenosti podstatné delSi nez u Euklidovy. Chebyshevova vzdalenost se pro
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globalni rysy ukézala jako nghorsi z pouzitych. U mnou vybranych experimentti lokd nich rysi se
ukazalo, Ze kosinova véta je téméi shodna s bindrnim porovnanim. Piedpoklédam vsak, Ze pri vétSim
poctu experimentd by se prokézalo, Ze kosinova véta je lepsi metodou nez binarni porovnani.

Porovnéani jednotlivych atributi je dosti obtizné, nebot’ vzdy zaeZi na poloZzeném dotazu.
Atribut face je nejlepSim pro dotazy, ve kterych se dotazujeme na osoby, napt. ,Muz stojici u dveii*
nebo ,,Dvé osoby sedici u stolu”, atribut color zase pro dotazy ohledné barevnosti obrazu jako napi.
,Cerno-bila fotka*. U lokélnich rysi se z experimentt ukézalo, Ze atribut SURF je celkové lepsi nez
atribut SIFT, av3ak pouze nepatrné a také za eZi na poloZzeném dotazu.

Z provedenych experimentt jde vidét, Ze vysledky jednotlivych dotazii negjsou viibec Spatné,
av3ak otézkou je, jaké vahy nastavit obecné pro vSechny typy dotazi. Moznosti je napt. provést vice
experimenti, vzit vysledné véhy a provést pramér vah u jednotlivych atributi, coz by mohlo byt
rozSiteni ¢i pokracovani této prace. DalSi experimenty budou provedeny v NIST pii evaluaci
TRECVid 2009.



7 Zaveér

Mnozstvi digitélnich dat jako videa, audio zaznamt nebo obrézka se v redlném svété stale zvétSuje a
proto systémy pro uchovavani takovych dat a nésledné vyhledavani z nich jsou opravdu nezbytné.
Cilem vyvoje této oblasti je snaha o dokonal €si a neomylngjSi zptisoby prezentace téchto dat a to
piedevSim vhledem k lidskému vnimani, tzn. aby pii procesu vyhledavani byl opravdu nalezen napr.
snimek, na kterém je zobrazenalod’ projizdgjici pod mostem.

Cilem této préce byl o prostudovat problematiku vyhledavani v multimodal nich databéazich, coz
znamenalo hloubgji proniknout do oblasti podobnostniho vyhledavani zaoZzeného na metrickych
prostorech. V dneSni dobé jiz existuje fada metod pouzivanych pro podobnostni vyhledavani, avsak
pouze nékteré jsou vyuzitelné v rea nych systémech.

Jak jiz bylo zminéno, dileZitou otézkou je, jak prezentovat multimedidni data, v naSem
piipadé snimky videa? U globalnich rysa, popisujici cey obrézek se uké&zalo, Ze negvhodngjsi je
pouzit popis textur ve snimku, die specifikace MPEG-7 a barevnost snimku, dle specifikace
TRECVid au lokdnich rysi, popisujici jen urcité ¢ésti snimku je velmi podstatné, aby urcity predmét
¢i oblicg nasnimku byl extrakci nalezen i na snimku s kamerou zabirgjici zabér pod jinym Ghlem, ¢i
pii naklonéni hlavy sdanym oblicgem. Celkové zhodnoceni vysledki experimentti je popsano
v sekci 6.3.

Implementace aplikace byla provedena jako Java Server Pages a vypocty vzddenosti byly

implementovany v programovacim jazyce C, nebot’ provadéni matematickych vypocta v jazyce C je
rychlg&i. Casy provadéni nekterych dotazii pii experimentech byly ¢asto dosti vysoké, coZ bylo
zpasobeno parametry serveru (vyiazeného PC), na kterém se veSkeré vypocty vzda enosti provadély.
Tato préce i vysledna aplikace se zaméiuje pouze na obrazové vyhledavani, tzn. nepracuje s audio
zaznamy, klasifikace se také néresi.
Vyvoj oblasti vyhledavani informaci jde stdle kupiedu a v poslednich I etech dosti rychle, piedevSim
diky projektu TRECVid. Jesté nedavno neexistova systém, ktery by plné odpovidal ndrocnym
uzivatd skym poZadavkim a vzdy dokézal vyhledat piesné to, co uZivatd pozaduje, avSak v dubnu
roku 2009 spustil server Google své nové stranky |, http://similar-images.googlelabs.com/*, které
vyhledavaji podie obsahu i textového popisu dohromady. Podle vyvoje této oblasti Ize ocekévat, ze
v budoucnu budou aplikace z toho oboru usnadiiovat mnoho lidskych ¢innosti.

Smér dalstho vyzkumu a vyvoje té&o préce by mohla byt napt. implementace dalSich
vzddenostnich funkci, které by mohly urychlit proces vyhledavani nebo by mohly vracet
relevantngjsi vysledky (napt. Fischeriv linearni diskriminant). Vzhledem ktomu, Ze mnoZstvi
pouzitel nych vzdal enostnich funkci neni prilis velké a neni jistota, zda by vysledky byly vyrazné lepsi
neZ doposud implementované zaméiil bych se spiSe na vyuZiti technik na snizeni mnoZstvi
pocitanych vzdalenosti, které jsou v této préci také popsdny ato v sekd 4.6. Jako dalSim rozSirenim
této prace by mohl byt navrh nekteré indexové struktury, jiné nez GIN, jako napt. M-strom, ktery je
pro metrické prostory ¢asto vyuzivan pro urychleni piistupu k datam.
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Priloha 1. Prilozené CD

Ptilozené CD obsahuje adresare;
/aplikace/ - vysledna aplikace implementovanajako JSP v prostiedi NetBeans
/db/ - schémata tabulek databaze spolu se zélohou dat
/experimenty/ - kompletni vysledky provedenych experimentt
/pgSftOrder/ - vzda enostni funkce i mplementované v jazyce C
ltexdt/ - textova zprava.
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Priloha 2. Experimenty

Legenda k tabtlkam

Atribut

Y.

col — barevnost dle specifikace TRECVid
hist — barevnostni histogram

grad — gradi enty

gabor — textury

face — obli¢gie nasnimku

sift asurf

Vzdd enostni funkce (popsany v sekci 4.2):

E — euklidova

CH — chebyshevova
M — mahalanobisova
C —kosinova

B — binarni

Dist64 — vzdaenost 64. snimku od dotazového
Dist100 — vzda enost 100. snimku od dotazového
Time — doba provédéni dotazu v milisekundéch
Precision — piesnost

AP — primérna piresnost Uplnosti a presnosti (stgné jako piresnost popsano v sekci 2.2)

EXPERIMENT ¢&. 1: Naleznéte snimky s kamerou zaostfujici nalidskou tvar.
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col col col hist hist hist grad grad grad gabor gabor gabor face face face  sift sift surf  surf all
E CH M E CH M E CH M E CH M E CH M C B C B
1-4 4 3 4 4 3 3 4 4 3 3 2 3 3 3 3 2 2 3 3 4
5-8 1 2 0 0 0 2 2 2 3 2 3 1 3 3 3 2 1 1 1 4
9-12 2 1 2 2 2 1 1 0 2 2 0 2 4 4 3 2 2 2 0 3
13-16 2 0 1 2 3 2 2 1 2 0 2 3 3 3 2 0 2 0 0 4
17-20 0 2 0 0 2 3 1 0 2 2 0 1 4 4 3 1 0 2 2 4
21-24 2 1 2 1 0 2 2 1 0 2 2 1 3 3 3 2 2 1 0 4
25-28 0 1 0 0 2 1 1 2 1 2 3 3 3 3 4 2 2 1 2 4
29-32 3 1 3 2 1 1 1 3 2 2 2 0 3 3 3 2 2 2 1 3
33-36 1 2 1 1 1 1 2 1 0 3 2 0 2 2 4 0 3 1 0 4
37-40 3 1 1 0 0 1 2 0 0 1 2 2 2 2 4 1 2 2 1 4
41-44 2 0 2 1 0 1 0 0 0 1 2 0 2 2 3 2 0 0 1 4
45-48 0 2 2 1 0 1 0 4 1 3 3 4 3 3 3 0 1 1 1 3
49-52 1 2 2 1 0 1 0 2 1 1 1 3 1 1 3 1 2 1 1 3
53-56 2 0 2 0 0 0 0 2 1 1 2 4 4 4 4 2 3 2 2 2
57-60 2 0 0 2 1 2 1 0 3 3 1 2 4 4 3 1 2 2 1 4
61-64 0 1 1 0 0 2 0 1 2 1 2 1 2 2 4 3 0 2 2 4
All 25 19 23 17 15 24 19 23 23 29 29 30 46 46 52 23 26 23 18 58
Dist64: 116,1 42 65,5 2E+06 8E+05 254 4E+06 1E+06 12,1 39 16 6,6 0 0 0 092 289 096 291 96
Dist100: 1190 43 67,0 2E+06 8E+05 262,0 4E+06 2E+06 12,5 40,8 17 7,0 0 0 0 093 290 0,96 291

Time(ms) 990 999 1099 1202 1097 2504 941 959 1032 929 947 980 907 909 907 771 770 2899 2622 16927
Precision: 39,1% 29,7% 35,9% 26,6% 23,4% 37,5% 29,7% 35,9% 35,9% 45,3% 45,3% 46,9% 71,9% 71,9% 81,3% 35,9% 40,6% 359% 28,1% 90,6%
AP: 21,7% 13,4% 17,8% 13,8% 11,7% 19,1% 18,3% 18,8% 19,4% 23,4% 21,2% 23,5% 55,8% 55,8% 62,3% 14,4% 17,2% 15,5% 10,3% 85,6%

Experiment ¢. 1
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col col col hist hist hist grad grad grad gabor gabor gabor face face face  sift sift surf  surf all
E CH M E CH M E CH M E CH M E CH M C B C B
1-4 4 3 4 4 4 4 2 2 2 2 2 3 2 3 3 3 2 3 3 4
5-8 1 1 2 3 2 3 1 2 0 2 3 0 3 3 3 0 0 1 0 3
9-12 2 2 1 2 3 1 1 1 0 0 1 1 3 3 4 0 1 0 1 4
13-16 3 2 1 1 0 0 1 2 1 0 1 0 3 4 4 0 1 1 0 4
17-20 1 1 1 0 3 1 0 1 1 3 1 2 4 4 2 1 0 0 1 3
21-24 1 0 2 0 2 0 1 2 0 2 1 0 2 2 3 0 0 1 1 2
25-28 1 2 3 0 3 2 0 0 1 1 3 0 4 4 4 1 1 1 1 2
29-32 2 0 0 0 1 3 2 1 2 2 0 3 4 4 3 1 0 0 1 3
33-36 0 0 1 2 1 0 1 1 2 0 1 2 4 2 2 0 0 1 0 3
37-40 0 0 1 3 3 0 1 1 2 1 0 0 4 4 3 2 1 0 1 4
41-44 1 1 1 0 2 1 1 1 0 0 2 0 3 1 2 1 1 1 0 4
45-48 1 1 2 2 1 1 2 0 0 1 0 3 2 1 2 1 2 1 0 2
49-52 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 2 2 3 0 1 0 1 2
53-56 2 0 1 1 3 0 1 0 2 1 0 0 3 3 3 1 1 1 0 3
57-60 1 1 3 0 1 0 0 0 2 0 0 1 4 4 3 1 0 1 0 4
61-64 1 0 1 0 0 0 2 0 1 2 0 0 3 2 3 1 1 1 0 1
All 21 15 24 19 30 16 16 14 17 17 16 15 50 46 47 13 12 13 10 48
Dist64: 132,9 47 74,2 2E+06 9E+05 264,8 4E+06 2E+06 11,2 50,8 20 8,4 0 0 0 094 295 096 291 8,3
Dist100: 1358 49 76,2 2E+06 1E+06 271,1 5E+06 2E+06 11,8 524 21 8,8 0 0 0 095 295 096 292

Time (ms): 979 988 1091 1168 1111 2509 947 960 1028 913 935 982 874 903 882 716 738 1761 1479 17251
Precision: 32,8% 23,4% 37,5% 29,7% 46,9% 25,0% 25,0% 21,9% 26,6% 26,6% 25,0% 23,4% 78,1% 71,9% 73,4% 20,3% 18,8% 20,3% 15,6% 75,0%
AP: 19,0% 11,0% 20,8% 18,6% 30,4% 16,4% 7,5% 91% 7,2% 9,9% 11,3% 9,0% 58,4% 56,2% 57,3% 6,6% 4,6% 7,5% 63% 63,2%

Experiment ¢. 2
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EXPERIMENT ¢&. 2: Naleznéte snimky muZze, mluviciho do kamery v interview toéeném

uvnit¥ —nesmi byt vidét Zadna dalSi osoba.
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EXPERIMENT ¢&. 3: Naleznéte snimky jedné nebo vice éerno-bilych fotografii, vypliujici

vice nez pilku oblasti snimku.
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col col col hist hist hist grad grad grad gabor gabor gabor face face face  sift sift surf  surf all
E CH M E CH M E CH M E CH M E CH M C B C B
1-4 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 2 3 3
5-8 3 1 3 1 1 2 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 4 2 1
9-12 3 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
13-16 3 0 4 1 0 2 1 0 0 0 0 0 3 3 3 1 0 0 2 4
17-20 1 0 2 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 2 2 0 0 0 2 0
21-24 1 1 1 0 0 4 0 2 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1
25-28 2 2 1 1 0 1 0 2 0 0 1 0 2 2 2 0 0 0 3 1
29-32 3 1 3 0 0 2 0 0 2 0 0 1 2 2 2 0 1 2 2 1
33-36 2 2 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 2 2 2 0 1 0 3 1
37-40 3 0 3 0 1 1 0 0 0 0 0 0 3 2 2 1 0 1 1 1
41-44 2 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1
45-48 2 0 1 3 1 2 0 1 0 0 0 0 2 2 2 0 0 1 1 1
49-52 2 1 2 0 1 1 0 0 1 0 0 0 2 1 1 0 1 0 2 2
53-56 2 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 2
57-60 3 0 3 0 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1
61-64 2 1 2 0 0 2 1 0 0 0 0 0 4 4 4 0 1 0 0 2
All 35 12 30 12 10 21 6 8 7 3 2 3 25 24 24 4 7 15 25 23
Dist64: 82,8 34 49,3 2E+06 7E+05 160,2 6E+06 2E+06 22,0 41,2 18 8,0 0 0 0 091 283 09 280 99
Dist100: 86,0 36 50,4 2E+06 8E+05 166,1 6E+06 2E+06 23,3 46,3 19 8,5 0 0 0 092 284 096 281
Time (ms): 992 992 1096 1191 1107 2503 963 985 1051 947 975 997 897 919 920 878 857 4260 2825 9346

Precision: 54,7% 18,8% 46,9% 18,8% 15,6% 32,8% 9,4% 125% 10,9% 4,7% 3,1% 4,7% 39,1% 37,5% 37,5% 6,3%
AP: 29,4% 42% 228% 58% 3,0% 120% 18% 24% 19% 06% 05% 0,6% 12,6% 12,2% 11,6% 0,8%

Experiment ¢.3

10,9% 23,4% 39,1% 35,9%

1,3%

10,7% 20,6% 16,3%
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Dist64: 78,1 35 46,8 2E+06 7E+05 209,2 4E+06 1E+06 13,2 47,1 19 7,6 0 0 0 092 268 091 260 113
Dist100: 80,9 37 48,8 2E+06 7E+05 213,1 4E+06 1E+06 13,8 493 20 8,0 0 0 0 093 271 092 264

Time (ms): 981 989 1082 1179 1099 2488 936 954 1025 924 935 974 914 891 914 2118 2069 4185 2789 9126
Precision: 18,8% 10,9% 18,8% 17,2% 20,3% 18,8% 21,9% 15,6% 26,6% 6,3% 4,7% 16% 94% 7,8% 6,3% 188% 18,8% 28,1% 31,3% 35,9%
AP: 42% 1,7% 40% 63% 68% 68% 50% 47% 69% 07% 08% 04% 10% 11% 05% 45% 49% 12,6% 21,6% 17,2%

Experiment ¢. 4
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EXPERIMENT ¢&. 4 Naleznéte snimky davu lidi pohybujicich se venku, zapliujici vice
nez polovinu oblasti snimku.
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col col col  hist hist hist grad grad grad gabor gabor gabor face face face sift  sift  surf  surf  all
E CH M E CH M E CH M E CH M E CH M C B C B
14 3 3 3 3 3 3 4 2 4 3 3 3 1 1 2 2 2 2 2 4
5-8 1 2 0 0 0 0 2 2 3 2 0 1 0 1 0 0 0 1 0 3
9-12 1 0 2 0 1 0 1 0 1 0 2 2 2 1 2 0 0 0 1 2
13-16 0 1 0 0 1 0 0 0 3 2 1 0 1 1 0 0 0 0 0 2
17-20 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0 1 2 1 1 0 0 0 2
21-24 1 1 1 0 1 1 1 0 2 2 1 0 0 0 0 0 0 0 1 3
25-28 3 0 2 1 0 3 1 0 0 0 1 2 0 0 1 1 0 0 0 4
29-32 0 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 3
33-36 2 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 3
37-40 0 2 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 1 2 0 1
41-44 0 0 0 0 3 2 0 1 1 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 2
45-48 1 0 0 3 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0 2
49-52 1 0 1 1 0 0 0 2 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 2
53-56 0 1 1 1 0 1 2 2 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 0 1
57-60 1 0 2 0 0 1 0 0 2 0 0 0 1 1 2 0 0 1 0 2
61-64 0 2 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1 2 0 0 0 0 2
Al 15 13 15 12 10 13 14 10 20 13 10 10 11 12 13 6 6 7 4 38
Dist64: 1217 46 68,1 2E+06 8E+05 2635 4E+06 2E+06 11,3 38,8 17 6,6 0 0 0 094 2% 09 292 111
Dist100: 1251 48 71,7 2E+06 8E+05 271,1 4E+06 2E+06 11,9 408 18 7,1 0 0 0 09 296 096 292
Time (ms): 992 982 1097 1202 1105 2502 965 1014 1046 943 958 995 896 920 908 682 714 1753 1467 14280
Precision: 23,4% 20,3% 23,4% 18,8% 15,6% 20,3% 21,9% 15,6% 31,3% 20,3% 15,6% 15,6% 17,2% 18,8% 20,3% 9,4% 9,4% 10,9% 6,3% 59,4%
AP: 98% 86% 91% 61% 63% 7,0% 12,8% 4,6% 205% 10,0% 7,0% 7,3% 35% 43% 54% 23% 22% 29% 22% 43,0%
Experiment ¢.5
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Priloha 3. Priklad SQL dotazu vyhledavani

SELECT kf.dataset AS dataset, kf.video AS video, kf.shot AS shot,
1.0 * sgrt(distance_square_int4(gr.color, kf.color)) AS color_distance,
3.0E-5 * sgrt(distance_sguare int4(gr.hist, kf.hist)) AS hist_distance,
3.0E-5 * sgrt(distance_square int4(gr.grad, kf.grad)) AS grad distance,
1.0 * sgrt(distance _square_int4(qgr.gabor, kf.gabor)) AS gabor_distance,
70.0 * sgrt(distance square _int4(gr.face, kf.face)) AS face distance,
1.0 * (1 - raing_cosine norm(grl.siftsers, grl.siftser weights, grl.siftser_norm, If.siftsers,
If.siftser_weights, If.siftser_norm)) AS siftser_rating,
10 * (1 - rating cosine norm(grl.surfs, qrl.surf_weights, qgrl.surf_norm, If.surfs,
If.surf_weights, If.surf_norm)) AS surf_rating,
(1.0 * sgrt(distance _square int4(qgr.color, kf.color)) +
3.0E-5 * sgrt(distance_square int4(qgr.hist, kf.hist)) +
3.0E-5 * sgrt(distance_square int4(qgr.grad, kf.grad)) +
1.0 * sgrt(distance square_int4(gr.gabor, kf.gabor)) +
70.0 * sgrt(distance square int4(qr.face, kf.face)) +
1.0 * (1 - rating_cosine norm(qrl.siftsers, grl.siftser weights, grl.siftser_norm, If.siftsers,
If.siftser_weights, If.siftser_norm)) +
10 * (1 - raing cosine norm(grl.surfs, qrl.surf_weights, grl.surf_norm, If.surfs,
If.surf_weights, If.surf_norm)) + 0) ASdist
FROM hiIf_search.tv_keyframes AS kf,
( SELECT * FROM hlf_search.tv_keyframes stdev WHERE id=1) AS stdev,
( SELECT * FROM hif_search.tv_keyframes WHERE dataset=821 AND video=161 AND
shot=27 AND id=1) ASqr,
hif search.tv_localfeatures ASIf,
( SELECT * FROM hif_search.tv_locdfeatures WHERE dataset=821 AND video=161
AND shot=27 AND keyframe=1) AS qrl
WHERE kf.dataset=821 AND kf.dataset=If.dataset AND kf.video=If.video AND kf.shot=If.shot
AND |If.dataset=821 AND qrl.siftsers IS NOT NULL AND qrl.siftser_weights IS NOT
NULL AND Ifsiftsers IS NOT NULL AND If.sftser_weights IS NOT NULL AND
grl.surfs IS NOT NULL AND grl.surf weights IS NOT NULL AND If.surfs IS NOT
NULL AND If.surf_weights|ISNOT NULL
ORDER BY dist ASC
LIMIT 100
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