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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva problematikou ziskdvani znalosti z multimedidlnich databazi.
Obsahuje obecny princip ziskdvani znalosti z databazi. Diiraz je kladen na metody shlukové analyzy
pro dolovani dat v rozsahlych a multidimenzionalnich databazich. Déle tahle prace obsahuje uvod do
multimedialnich databazi se zaméfenim se na extrakci nizkouroviovych vizualnich rysii z obrazka a
video dat. Praktickou casti prace je potom implementace metod BIRCH, DBSCAN a k-means
urc¢enych pro shlukovou analyzu. Zavér je vénovan experimentiim nad datovou sadou TRECVid 2008
a popisu dosazenych vysledk.

Abstract

This master’s thesis deals with the knowledge discovery in multimedia databases. It contains general
principles of knowledge discovery in databases, especially methods of cluster analysis used for data
mining in large and multidimensional databases are described here. The next chapter contains
introduction to multimedia databases, focusing on the extraction of low level features from images
and video data. The practical part is then an implementation of the methods BIRCH, DBSCAN and k-
means for cluster analysis. Final part is dedicated to experiments above TRECVid 2008 dataset and
description of achievements.
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1 Uvod

V dnesnej dobe sme vdaka technologickému pokroku a globalizacii sveta doslova zaplaveny
obrovskym objemom informacii. Tieto informacie su zaznamenavané v prevaznej vacsine pripadov
ako digitalne data. Aj vdaka tomu pozadujeme stale dokonalejSie techniky zhromazd’ovania a
ukladania ziskanych dat. Vznika tym potreba sofistikovanych nastrojov a metdd, ktoré by boli
schopné automaticky ziskat’ z uloZzenych dat uzitoéné informacie. Preto je odbor ziskavania znalosti
z databdz jeden z najrychlejsie sa rozvijajiicich odborov informacnych technologii. V sucasnosti je
kladeny velky doraz na efektivnu pracu s multimedidlnymi datami a to predovSetkym na ndstroje
umoziujuce spracovavat’ multimedidlne data na zaklade ich obsahu.

Tato praca sa zameriava na problematiku ziskavania znalosti z multimedidlnych databéz.
Zaobera sa hlavne zhlukovou analyzou a spracovanim nizkouroviiového popisu video dat a obrazkov.
Cielom je vytvorit' rozsirenie aplikacie Trecvid Search, ktorda pracuje s vyvojovou podmnoZinou
datovej sady Sound and Vision zo sitaze TRECVid. Toto rozsirenie musi pontkat’ viacero moznosti
zhlukovej analyzy nad nizkotroviiovymi rysmi multimedialnych dat.

Prvé styri kapitoly tejto prace boli prevzaté zo semestralneho projektu, ktory mal za tlohu
vypracovat’ teoreticku pripravu k diplomovej praci.

Druha kapitola obsahuje uvedenie do problému ziskavania znalosti z databaz, popisuje
celkovy priebeh tohto procesu, rozne druhy databaz a jednotlivé typy dolovacich uloh.

Tretia kapitola podrobne popisuje zhlukovi analyzu, r6zne metddy a algoritmy. Velky doraz
je kladeny na algoritmy, ktoré maji za ulohu spracovavat’ viacdimenzionalne data, medzi ktoré patria
aj multimedialne data.

Vo Stvrtej kapitole je uvedené nizkouroviiové spracovanie multimedialnych dat. Sa tu
popisané techniky na ziskavanie a extrakciu lokalnych a globalnych rysov tychto dat.

Piata kapitola je venovana samotnej implementécii rozsirenia programu Trecvid Search. Su tu
popisané pouZzité ndstroje, rozSirujuce kniznice programovacieho jazyka Java a databazovy systém
PostgreSQL, spolu s datovou sadou TRECVid. Vramci tejto kapitoly je popisany aj navrh
a implementacny postup praktickej ¢asti diplomovej prace.

V siestej kapitole sa nachadzaja, popis a vysledky experimentov vykonavanych nad datovou
sadou TRECVid. Porovnavaju sa tu vystupy réznych metod zhlukovej analyzy z r6znych programov.
Je pontiknuty nahl'ad na vysledky porovnavania obrazkov na zéaklade nizkotiroviiovych rysov.

Poslednou kapitolou je zaver, ktory obsahuje zhodnotenie vsetkych dosiahnutych vysledkov,
celkovy prinos prace a navrhy pre mozné rozsirenie a pokrac¢ovanie tejto prace.



2 Ziskavanie znalosti z databaz

Definicia ziskavania znalosti znie podla [2] : “Je fo netrivialne ziskavanie implicitnych, predtym
neznamych a potencidlne uzitocnych informdcii z dat ”. Tymto pojmom v anglitine nazyvanom
Knowledge Discovery in Databases (KDD) sa oznacuje smer v oblasti informac¢nych technologii,
ktory sa zacal vyraznejSie presadzovat v 90. rokoch minulého storocia. Nasledujuci odsek je
parafrazovanim [27].

Ziskavanie znalosti z databaz vzniklo ako reakcia na obrovské mnoZstvo dostupnych dat
a ako nalichavd potreba premenit’ tieto data na uZzito¢nu informéciu a znalost. Metody analyzy
zalozené na Statistike nie si schopné odhalit’ pozadované informacie v takomto obrovskom objeme
dat. Samotné ziskavanie znalosti z databdz je extrakcia zaujimavych modelov dat a vzorov z velkého
mnozstva dat. Extrahované modely dat su prevazne netrividlne, skryté, predtym nezname
a potencialne uzitocné. To znamena, Ze tieto informacie sa nedaju ziskat’ jednoduchym pouzitim SQL
prikazu a Casto sa vd’aka nim robia dolezité rozhodnutia (napr. pdzi¢ka v banke). Ako synonyma sa
pouZzivaju aj pojmy dolovanie z dat, alebo zjednodusene dolovanie dat. Tieto pojmy st vSak mierne
zavadzajlce, pretoze ide iba o jednu Cast’ celého procesu ziskavania znalosti z databaz. Tento vedny
odbor sa da oznacit' ako multidisciplinarny. Vyuziva napr. Statistiku, strojové ucenie, algoritmy,
databazové technologie, vizualizaciu a pod.

2.1 Proces ziskavania znalosti

Samotny proces ziskavania znalosti z databaz je netrivialny. Sklada sa z niekolkych iterativnych,
navzajom oddelenych casti, ktoré na seba nadvizuju. Niektoré z tychto Casti sa mézu opakovat, aby
sa dosiahlo ziskanie pozadovaného vysledku. Cely proces ziskavania znalosti je zobrazeny na
obrazku 2.1.

Ziskavanie znalosti z databaz sa skladd znasledujucich krokov. Prvé Styri kroky sa
oznacované ako predspracovanie dat aich vysledkom su data vhodné na dolovanie. Nasledujuce
kroky a ich popisy su prevzaté z [5] a [27].

1. Cistenie dat: Data prevzaté z realneho sveta maju tendenciu byt nekompletné, zaSumené
a nekonzistentné. Takéto data nie je mozné podrobit’ dolovaciemu algoritmu, pretoze
informacie, ktoré¢ by sme nim ziskali by boli vo véic¢Sine pripadov nedostaCujuce, alebo
chybné. Preto je cielom tohto kroku data predspracovat, teda doplnit’ chybajuce data,
odstranit’ Sum, ¢i vyriesit’ ich nekonzistentnost’.

2. Datova integracia: Zdrojové data moézu byt ulozené v réznych zdrojoch (napr. datové
kocky, obycajné subory). Cielom datovej integracie je spojit’ takéto data do jedného zdroja.
Tento krok byva spojeny s Cistenim dat, pretoze spolu tzko stvisia. Vycistené data je
potrebné niekam ulozit’ a naopak pri integracii vznika nekonzistentnost’, ktoru riesi Cistenie
dat.

3. Vyber dat: V tomto kroku sa vyberii data, ktoré su relevantné pre pripravovani dolovaciu
ulohu. Pokial’ st data ulozené v relacnej databaze, vyber zahima vybratie relevantnych
stipcov. Pri datovych skladoch predstavujii vyber dimenzie.



4. Transformacia dat: Cielom je transformovat alebo skonsolidovat’ data do formy
umoznujuicej vykonanie dolovacej tlohy nad nimi. Transformacia zahriiuje obvykle operacie
ako normalizacia, vyhladenie, agregovanie, generalizacia alebo konstrukcia atribatov.
Normalizacia je vyzadovana, pretoze nenormalizované data mdzu nepriaznivo ovplyvnit
vysledok dolovacieho algoritmu. Vyhladenie sa pouziva pre odstranenie zaSumenych dat. Pri
agregovani su detailné hodnoty dat agregované. Generalizacia poskytuje nahradenie
zdrojovych dat konceptmi z konceptualnej hierarchie. Konstrukcia atributov je pouzivana pri
vytvarani novych atributov, ktoré si odvodené od inych atribitov a mézu priaznivo
ovplyvnit’ vysledok dolovacej tilohy.

5. Dolovanie dat: Dolovanie dat je jadrom celého procesu ziskavania znalosti z databaz. Jeho
cielom je aplikacia urcitej metody, alebo vhodného algoritmu, extrahovat' zdat vzory,
pripadne vytvorit' model dat. Tieto techniky sa daju rozdelit do niekolkych zéakladnych
skupin, ktoré budt popisané v kapitole 2.3.

6. Hodnotenie modelov a vzorov: Cielom je identifikovat’ skutocne zaujimavé vzory, resp.
urcit’, ktoré z vydolovanych dat su zaujimavé a uzito¢né. Zaujimavé vzory musia byt pre I'udi
pomerne 'ahko pochopitel'né, platné na analyzovanej mnozine dat, potencidlne pouzitel'né,
nové, alebo skryvat’ to ¢o je nezaujimavé [10].

7. Prezentacia znalosti: Jej ciel'om je prezentovat’ vysledky dolovania koncovému uzivatel'ovi
pomocou dostupnych technik vizualizacie a reprezentacie znalosti, teda zrozumitel'nou
formou. Tento krok je zaroven poslednym krokom celého procesu ziskavania znalosti
z databaz.

Vyhodnoceni

a prezentace :]
Dolovani z dat ﬂﬂ

Vzory
Relevantni data /
A

Vybér a
transformace
<3
-
& Datovy sklad |
isténi a |
integra?| L*j‘_) I \

Databaze

Obrazok 2.1 — Proces ziskavania znalosti z databaz (prevzaté zo [27])



2.2

Druhy dat pre dolovanie

Ziskavat’ znalosti je mozné takmer z akejkol'vek databaze ¢i uloziska dat. Zdroje dat pre dolovanie

mobzeme rozdelit’ podl'a spdsobu ulozenia dat podla [5] na nasledujtice:

Rela¢na databaza: Je to databazovy systém, ktory vychadza z relaéného modelu dat a je
zalozeny na relacnej algebre. Rela¢na databaza pozostava z tabuliek, z ktorych kazda ma
unikatne meno. Kazda tabulka sa sklada z atribitov a obvykle uchovava velké mnozstvo
zaznamov (riadkov). Kazdy zdznam reprezentuje identifikovatelny objekt popisany
mnozinou atribatov. Atributy obsahuju informacie o relacidch medzi jednotlivymi
zaznamami v matematickom slova zmysle.

Datovy sklad: Datovy sklad je vdcSinou modelovany multidimenziondlnou databazovou
Struktirou, kde kazda dimenzia zodpoveda atributu, alebo mnozine atributov v schéme, a kde
kazda bunka uchovava agregované udaje.

Transakéna databaza: Pozostdva zo suboru, kde kazdy zaznam reprezentuje transakciu.
Transakcia obvykle zahifia unikatne identifikacné Cislo a zoznam poloziek, ktoré tvoria
transakciu. Transak¢na databaza moze byt asociovana s pridavnymi tabulkami, ktoré
obsahuju dopliiujuce udaje o transakciach.

Data pre dolovanie mézeme tiez rozdelit podla toho, aké data chceme vyhladavat. Nasledujuce
rozdelenie podl'a [14] a [10].

2.3

Temporalne data: Data si uchovavané v klasickej relacnej alebo transakénej databaze.
Prevladaju v nich struktirované data, teda text a casova informacia s ¢asovym razitkom.
Priestorové data: Su to data, ktoré sa vztahuju k ur¢itému priestoru, a ktoré tento priestor
reprezentuji. Typickym priklad priestorovych dat st napr. satelitné alebo medicinske snimky
a geografické mapy. Tie mdzu byt uloZené v rastrovej alebo vektorovej podobe, pricom
k vektorovej informacii musi existovat’ popis a lokalizacia.

Multimedialne data: Tieto data rozdel'ujeme na 6 zakladnych typov médii: text/dokument,
obraz, video, audio, nalrty/poznamky a klasické Strukturované data. Patria sem tiez r6zne
heterogénne data. Viac o tomto druhu dat sa nachadza v kapitole 4.

Textové data: Patria sem dokumenty typu XML, HTML a d’alsie potencialne rdznorodé
informacie a aj samotny Web.

Typy dolovacich uloh

Dolovanie dat tvori zaklad celého procesu ziskavania znalosti z databaz. V predchadzajucej kapitole
sme si ukazali rozne druhy dat a databaz. Zo vsetkych spominanych datovych zdrojov je mozné
dolovat’ data. Dokonca aj z webu, ktory v sebe skryva rozli¢né druhy dat a nespocetné mnozstvo
informacii. Vdaka tejto roznorodosti vzniklo postupom Casu viacero metod pre dolovanie. Existuji
dve hlavné kategorie dolovacich tloh. Prvou znich st deskriptivne dolovacie tlohy, ktoré

charakterizuju obecné vlastnosti analyzovanych dat v databaze. Typickym prikladom takejto Glohy je

urCenie spolo¢nych nakupov pri analyze nakupného koSika. Prediktivne dolovacie tlohy, naproti

tomu zo suc¢asnych dat a ich vlastnosti, predpovedajii buduce chovanie [5] a [27].



Medzi konkrétne dolovacie ulohy patri popis konceptu/triedy, asociacna analyza, klasifikacia
a predikcia, zhlukova analyza, analyza odl'ahlych objektov a analyza evolucie. V nasledujiicom texte
budt jednotlivé metody struéne popisané podla [5] a [27].

e Popis konceptu/triedy
Princip tejto metddy spociva v asociovani dat s urCitou triedou alebo konceptom. Na zaklade
tychto asociacii je mozné ziskat’ strucny, presny a suhrnny popis danych tried, pripadne
konceptov. Tieto popisy sa daji ziskat” dvoma spdsobmi. Prvym z nich je charakterizacia,
ktord sumarizuje obecné charakteristiky alebo Crty cielovej triedy. Druhym spdsobom
ziskania popisu konceptu/triedy je diskrimindcia. Ta porovnava obecné charakteristiky
cielovej triedy s obecnymi charakteristikami objektov jednej, pripadne viacerych odlisnych
tried.

e Asociatna analyza
Asociacna metoda sa pouziva na odhal’'ovanie frekventovanych vzorov v datach. Tieto vzory
zobrazuju vzt'ahy medzi atribatmi a ich hodnotami, ktoré sa vyskytuju Casto spolo¢ne.
Asociaéné pravidlo je implikaciou X — Y, ktord vravi, ze ak prvok tabulky vyhovuje
podmienke X, bude s najvic¢sou pravdepodobnost'ou vyhovovat’ aj podmienke Y. Asocia¢na
analyza sa najcastejSie vyuziva pri dolovani dat z transak¢énych databaz.

¢ Klasifikacia a predikcia
Klasifikacia je proces hl'adania modelu, ktory popisuje a suCasne rozliSuje triedy dat za
ucelom jeho budiceho vyuzitia pri predikcii triedy objektu, ktorého zaradenie nepozname.
Cely tento proces pozostava z troch krokov. Na zéklade trénovania je vytvoreny klasifikacny
model. Testovanie sluzi k ohodnoteniu kvality vytvoreného modelu. Napokon aplikdcia
pouzije model pri klasifikacii nezaradeného objektu. Klasifikacia sa vyuziva pri predikcii
diskrétnych hodnét. Naproti tomu predikcia predpoveda spojité, teda numerické, hodnoty.

e Zhlukova analyza
Na rozdiel od klasifikacie a predikcie, ktoré analyzuju datové objekty, ktorych priradenie do
tried pozname, zhlukovanie analyzuje objekty bez priradenych tried. Klasifikacia je niekedy
oznacovana aj ako klasifikacia s u¢itel'om, teda hl'ada koncept na zéklade prikladov. Naproti
tomu zhlukovanie je mozné oznacit' ako klasifikdciu bez ucitela, pretoze rozdelenie do
skupin vykonava len podla vzajomne podobnych vlastnosti. Cielom zhlukovej analyzy je
najst’ data, ktoré su si ¢o najviac podobné vo vnutri zhluku, ale zaroven ¢o najrozdielnejsie
medzi zhlukmi. Objekty st zhlukované na zaklade maximalizacie podobnosti tej istej triedy
a minimalizacie podobnosti medzi triedami. Zhlukova analyza bude podrobne popisana
v kapitole 3.

e Analyza odPahlych hodnét
Ako odl'ahlé m6zeme definovat tie hodnoty, ktoré sa vyrazne odliSuji od ostatnych Casto sa
vyskytujucich, alebo podobnych hodnot. Data nadobudajuce tieto hodnoty st vo vicSine
pripadov povazované za Sum, ktory je potrebné odstranit. AvSak v niektorych pripadoch
obsahuju tieto data cenné alebo ojedinelé informacie. Analyza odlahlych hodn6t sa zaobera
dolovanim tychto odl'ahlych dat.

e Analyza evolucie
Tento typ dolovacej tlohy popisuje a modeluje pravidelnosti a trendy pri objektoch, ktorych
spravanie sa meni v Case.



3 Zhlukova analyza

Zhlukova analyza alebo skratene zhlukovanie, je jednou z dolovacich metdd a je oznaCovana aj ako
klasifikacia bez ucitel’a. Ciel'om je zaradit’ nezname data do tried, ktoré vSak nepozname. Na zaklade
podobnosti a rozdielov sa hl'ada optimalne rozdelenie dat do tried, ktoré sa nazyvaju aj zhluky.
Jednotlivé zhluky obsahuji data, ktoré st si vel'mi podobné, ale st ¢o najviac odlisné od dat
obsiahnutych v inych zhlukoch. Zhlukovanie sa vyuziva typicky podla [17] ako samostatny nastroj
pre ziskanie nahl'adu do distribucie dat, alebo ako jeden z krokov predspracovania pre iné algoritmy.
V dnesnej dobe je vyvoj zhlukovacich algoritmov zamerany najmid na Skalovatelnost’, efektivitu,
multidimenziondlne déata a zmieSané numerické a kategorické data v rozsiahlych databazovych
systémoch.
Na zhlukovacie metody st kladené nasledovné poziadavky, prevzaté z [27].

o SkilovatePnost: Vybrata metoda musi byt schopna analyzovat' a roztriedit’ aj rozsiahle
databaze.

e Schopnost’ spracovat’ rozne druhy atribitov: Numerické atributy dokaze spracovat
takmer kazdy algoritmus, avsak je potrebné zhlukovat’ aj data inych typov.

e Tvorba zhlukov réznych tvarov: ViacSina metod vytvara zhluky gulovitého tvaru, ktoré
spravidla nezodpovedaju ich skuto¢nému tvaru.

e Minimalne poziadavky na znalost’ problému pri uréovani parametrov: Algoritmus
spliyjici tato poziadavku by mal byt schopny zhlukovat data bez zadavania vstupnych
parametrov.

e Odolnost’ vo¢i Sumu: Schopnost’ zhlukovat' data obsahujuce chybné, nezname alebo
chybajuce data.

o Necitlivost’ vo¢i poradiu vstupnych zaiznamov: Poradie ulozenych zaznamov v databaze by
nemalo mat’ vplyv na vysledok zhlukovacieho algoritmu.

e Schopnost’ spracovat’ vysokodimenzionilne data: Bezné zhlukovacie metédy dokazu
spracovat’ datové polozky s maximalne dvomi alebo tromi atribitmi. ZaujimavejSie su
metddy schopné spracovat’ polozky s velkym poctom atributov.

e Schopnost’ zhlukovat’ na ziklade obmedzeni: Aplikacie Casto vyzaduju zhlukovanie na
zaklade r6znych obmedzeni. Ciel'om je néjst’ zhluky na zéklade tychto obmedzeni.

o Interpretovatel’nost’ a pouziteI’nost’ zhlukov: Vysledky zhlukovej analyzy musia byt
zrozumitel'ne vizualizované uzivatelovi.

3.1  Typy dat pri zhlukovani

Predpokladajme, Ze zhlukovanie bude prebiehat’ nad mnozinou dat, ktora obsahuje N objektov a tie
budi popisané pomocou p atributov. NajbeznejSie zhlukovacie algoritmy vyuzivaju jednu
z nasledujucich datovych Struktar. Prevzaté z [5].
e Datova matica: Reprezentuje datové mnoziny. Jej rozmery si n X p, kde n je pocet
objektov a p je pocet atribtov, teda dimenzii.

11 1f 1p
(3.1)
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e Podobnostna matica: Uchovava vzdialenosti pre vSetky dvojice objektov. Jej rozmery st
n X n, kde n udava pocet objektov.

0
d21) 0

d31) d@EB2) 0 (3.2)

dind) d(n2) . .. 0
V podobnostnej matici d (i, j) znaci vzdialenost’ medzi objektmi i aj. Ak je d(i,j) = d(j, i)
ad(i, i) = 0, dostavame trojuholnikovi maticu (3.2).
Vzdialenost’ jednotlivych objektov je zavisla na type dat atribatov. V nasledujucich podkapitolach
budut popisané jednotlivé typy atributov podl'a [5] a [27].

3.1.1 Intervalové premenné

Intervalové premenné su spojité hodnoty s priblizne linedrnym rozlozenim. Typickym prikladom je
napr. hmotnost’ alebo vyska o0sob. Pri ur€ovani vzdialenosti vzniké problém s pouzitymi jednotkami.
Hmotnost' méze byt dana v kilogramoch ale aj v librach. Tieto nezrovnalosti vedu k odlisnym
vysledkom zhlukovania. Preto zavadzame pojem Standardizacia. Téa prevedie hodnoty na
bezjednotkové premenné. Standardizaciu je mozné vykonat’ nasledujticim spésobom [17].

1. Vypocet strednej odchylky

=A% =M L = ot —m 7
kde x1, ..., X, st hodnoty premennej f a my je stredna hodnota f.
2. Vypocet standardizovanej hodnoty (z-score)
Xif —mf (3.4)

Ly = —g—

Po standardizacii je potrebné vypocitat’ podobnost’ falebo odlignost’ objektov, ktora je v pripade
intervalovych premennych vyjadrena pomocou vzdialenosti. Kazda vzdialenostna funkcia musi
spliovat’ nasledujuce kritéria.

1. d(i,j) = 0: Vzdialenost je vzdy nezaporné ¢islo.

2. d(i,i) = 0: Vzdialenost’ objektu od seba samého je 0.

3. d(i,j) =d(j,i) : Vzdialenost je symetricka funkcia.

4. d(i,j) <d(i,h)+ d(h,j) : Trojuholnikova nerovnost. Vzdialenost' medzi objektmi i

a j nemdze byt vicsia ako obchadzka cez iny objekt h.

Najpopularnejsie su nasledujuce vzdialenostné funkcie.

e Euklidovska vzdialenost’:
d i,' = X. —X. 2+ X. —X. 2—i—...+ X. —X. 2 (3.5)
( J) \/(| i j1| | i le | ip jpl)

kde i = (xi1,Xi2, .., Xip) @] = (Xj1,Xj2, ..., Xjp) SU dva p-dimenziondlne objekty.
e Manhattonska vzdialenost’:
d@, PDax —x. |[+[x —x. [+.+|X —X.
(’J) | Il Jll | IZ 12| | |p

Jp| (3.6)

e Minkowského vzdialenost’:

PRy _ q _ q _ q
G, =g = 4l =X, [t =X T

(3.7)



3.1.2 Binarne premenné

Binarne premenné si premenné, ktoré mézu nadobudat’ len dve hodnoty, 1 alebo 0. 1 znaci, Ze dany
objekt ma vybrani hodnotu a 0 znaci, Ze objekt tito hodnotu nema. Typickym prikladom je napr.
potreba dioptrii.

K vypoctu koeficientu zhody binarnych premennych sa vyuzivaju sacty, ktoré znacia pocet
premennych, v ktorych sa dva objekty zhoduju, pripadne lisia. Tieto sucty sa zadavaji do tzv.
kontingenc¢nej tabul’ky. Tabulka 3.1 ukazuje priklad takejto tabul’ky, kde napr. a je pocet premennych
rovnych 1 pre oba objekty i a j, ¢ je pocet premennych rovnych 0 pre objekt i a rovnych 1 pre objekt
j a celkovy pocet premennych je p.

Objekt i
1 0 sum
1 a b atb
0 C d c+d
sum a+c b+d p

Objekt j

Tabul’ka 3.1: Kontingenéna tabul’ka pre binarne premenné (prevzaté z [5])

Binarne premenné sa delia na symetrickeé a asymetricke.
e Symetrické: Obidva stavy premennej maju rovnaku vahu. Prikladom je pohlavie (muz,
Zena). Pre symetrické binarne premenné sa pouziva jednoduchy koeficient zhody:
Py — b+c (3:8)
d(. )= a+b+c+d
o Asymetrické: Jeden zo stavov premennej ma vdc¢Siu vahu ako druhy. Prikladom je
zasiahnutie povodnami, kde hl'adame obce, ktoré boli povodnami postihnuté. Pre vypocet
takychto premennych sa pouziva Jaccardov koeficient zhody:

0 ik,

(3.9)

3.1.3 Nominalne, ordinalne a pomerové premenné

e Nominalne premenné: St zovSeobecnenim binarnych premennych. Mézu nadobudat’ viac
ako dve hodnoty, napr. farba. Pocet stavov mézeme oznacit’ ako M. Vzdialenost’ sa da opat
vypocitat’ na zaklade jednoduchého koeficientu zhody:

kde m je pocet premennych, v ktorych maju objekty i aj rovnaka hodnotu a p je celkovy

pocet premennych oboch objektov.
e Ordinalne premenné: Su to vlastne nominalne hodnoty, ktorych M stavov je zoradenych do
urcitej postupnosti. Typickym prikladom je vek, ktory nadobida hodnoty nizky, stredny
a vysoky. Tieto hodnoty m6zeme nahradit’ hodnotami 1 ... Mr. Objekt x; ma urciti hodnotu
premennej na pozicii f a tito hodnotu nazyvame r;z. Hodnoty r;s potom prepocitame do
intervalu <0,1> pomocou nasledujucej transformacie:
f 1 (3.11)
7 = if
=M —1

f
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Podobnost’ méze byt nasledne vypocitana podla jednej z vyssie uvedenych vzdialenostnych
funkcii, pretoZe spremennymi vyjadrenymi pomocou z;; mdzeme zachadzat ako
S intervalovymi premennymi.

e Pomerové premenné: Vyjadruju rozlozenie hodnot na inej ako linearnej stupnici, napr. na
exponencialnej. Existuji tri metody ako s tymito premennymi zaobchadzat. Mézeme ich
spracovavat’ ako intervalové premenné, avsak tento pristup je nevhodny, pretoze ich stupnica
moéze byt skreslena. Druhym sposobom je pristupovat’ k nim ako k ordinalnym hodnotam
a ich rozsah spracovavat’ ako intervalovii premennu. Poslednou metdédou je aplikacia urcitej
transformacie. V pripade, Ze su premenné x;r V exponencidlnej stupnici, mdzeme pouZit
logaritmick(l transforméciu, ¢im nasledne dostaneme y;r, ktory spracovavame ako

intervalovl premennu. Tuto transformaciu popisuje rovnica 3.12.
Yir = logx;y (3.12)

3.14  Premenné rozneho typu

V realnych databazach st objekty popisané premennymi rdznych typov. Vo vSeobecnosti moze
databaza obsahovat’ vetky vysSie popisané typy premennych. Analyza moze byt v takomto pripade
vykonané vzdy len nad jednym z typov, avSak toto rieSenie je v praxi nepouzitel'né, pretoze vysledné
zhluky buda pre kazdy typ premennej rozne. Preto sa vyuziva metoda, kedy su vSetky atribaty
spracované naraz pomocou jednej vzdialenostnej funkcie v tvare:
=2 _50d(0

d(la J): fzzpl ij5(f)

f =1%%jj

(3.13)

kde p je pocet premennych a indikator 65 = 0 ak x;r alebo x;r chybaju, pripadne ak x;; = xjr =0

a premenna f je asymetricky binarna. V ostatnych pripadoch je indikator rovny 1.
Prirastok dlfj premennej f ku vzdialenosti je nasledne spocitany podla typu premennej f. Pri

vSetkych typoch premennych sa uplatiiuji principy vysvetlené v predchadzajtcich podkapitolach. Pri
intervalovych premennych sa vSak prirastok pocita podla nasledujiiceho vzt'ahu:

IXit —Xjt|

. (3.14)
MaXh Xnf —MINn Xhf

diE:

kde h prechadza cez vSetky neprazdne datové objekty premennej f. To znamena, ze sa spocita
minimalna a maximalna hodnota danej premennej f.

3.2  Zhlukovacie metody

V stcasnosti sa vyuziva vel'ké mnozstvo roznych zhlukovacich algoritmov. Kazda dolovacia tiloha
vSak vyZaduje rozdielny pristup a tym aj iny druh zhlukovacej metédy. Pri ziskavani znalosti
z multimedialnych databaz sa vyuzivaji najmi metédy BIRCH, DBSCAN alebo DENCLUE., ktoré
budt popisané v d’alSich kapitolach. Medzi najzakladnejsi algoritmus zhlukovania patri k-means,
ktory je taktiez popisany nizsie.

3.2.1 Rozdelenie zhlukovacich metod

Existuje viacero metdd zhlukovej analyzy. V nasledujicom texte budu tieto metddy rozdelené do
zakladnych skupin podla [5] a [27]. Iné rozdelenie je mozné najst’ v [26].
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Metody zaloZené na rozdelovani: Vstupné data, ktoré obsahuju n objektov, st rozdel'ované
do k zhlukov. Parameter k je vopred znamy a plati k < n. Musi platit, ze kazdy objekt patri
do prave jedného zhluku a kazdy zhluk obsahuje aspon jeden objekt. Na zaciatku sa vytvori k
zluhkov ado nich sa zatriedia objekty. Toto zaradenie sa potom, technikou nazyvanou
iterativha relokdcia, vylepSuje presivanim objektov medzi zhlukmi. Kritérii na posidenie
kvality rozdelenia do zhlukov je viacero. Hlavnym z nich je, ze objekty v rovnakom zhluku
s vzdialenostne blizko a zarovenn objekty roznych zhlukov si od seba daleko. Tato
heuristika funguje vel'mi dobre pri vytvarani zhlukov gul'ovitého tvaru v malych az stredne
vel'kych databazach. Najvyznamnej$imi metodami st k-means, popisany v kapitole 3.2.2 a k-
medoids, ktory je mu vel'mi podobny.

Hierarchické metédy: Vytvaraji hierarchicki dekompoziciu danej mnoziny vstupnych dat.
V zavislosti na vytvarani tejto dekompozicie sa delia na aglomerativne arozdelovacie.
Aglomerativny pristup pracuje na principe zdola-nahor. Na zaciatku kazdy objekt tvori
zvlast zhluk atie sa postupne spajaji do vécSich zhlukov, aZz pokym nie je splnend
ukoncujuca podmienka. Rozdel'ovaci pristup sa nazyva aj pristup zhora-nadol. Tento pristup
naopak, vytvori na pociatku jediny zhluk, do ktorého patria vSetky objekty a ten potom deli
na mensie zhluky. Nevyhodou tychto metdd je neschopnost’ vratit’ sa na predchadzajiucu
uroven hierarchie. Napriek tomu su hojne pouzivané, vd’aka svojej nizkej vypoctovej cene.
Znamymi predstavitelmi tychto algoritmov st AGNES, ROCK, CHAMELEON a najméi
BIRCH popisany v kapitole 3.2.3.

Metédy zaloZené na hustote: Vicsina metdd pouziva na urcovanie zhlukov vzdialenost’
medzi objektmi. To ma za nasledok vytvaranie zhlukov vylu¢ne gulovitého tvaru. Tento
problém rieSia prave metody zalozené na hustote, ktoré s zalozené na zvécSovani zhlukov az
kym nie je dosiahnuta dopredu dana hranica hustoty okolia. Hustota v tomto zmysle znamena
pocet bodov v uzivatelom zadanom okoli vybraného bodu. Tieto metody sa vyuZzivaji pri
odstrafiovani Sumu a vytvarani zhlukov nepravidelnych tvarov. Ich predstavitelmi st
DBSCAN, DENCLUE, OPTICS atd’. Prvé dva z menovanych st popisané v kapitolach 3.2.4
resp. 3.2.5.

Metody zaloZené na mriezke: Tieto algoritmy rozdel'ujii priestor objektov na kone¢ny pocet
buniek, vytvarajiucich mriezku. Vsetky zhlukovacie vypoCty potom prebiehaju na tejto
mriezke, nazyvanej tieZ kvantizovany priestor. Hlavnou vyhodou tohto pristupu je rychlost
vypoctov, pretoze algoritmy nie si zavislé na pocte objektov ale len na pocte buniek
Vv jednotlivych dimenziach mriezky. Hlavnymi algoritmami pouzivajucimi mriezku su
STING, ktory vyuziva statické informacie ulozené v mriezke a WaveCluster, ktory pouziva
tzv. vlnovu transformaciu.

Metody zaloZzené na modeli: Tieto metédy sa snazia vytvarat zhluky, ktoré by co
najvernejSie zodpovedali ur¢itému matematickému modelu. Predpoklada sa, ze data boli
generované na zaklade zlozenej pravdepodobnostnej distribucnej funkcie. Obvykle beri
doivahy aj Sum a odlahlé hodnoty, a teda byvaji pomerne robustné. EM algoritmus
vykonava analyzu zalozent na Statistickom modelovani. COBWEB je algoritmus s u¢enim,
ktory vyuziva pravdepodobnostni analyzu a konceptualne zhlukovanie. SOM je metoda
neurénovych sieti, ktora mapuje viacdimenzionalne data do 2-D alebo 3-D funk¢énych map,
vhodnych aj pre vizualizaciu dat.

12



e Zhlukovanie viacdimenzionalnych dat: Viacdimenzionalne data st charakterizované
objektmi s obrovskym poétom atributov. Typickym prikladom je napr. DNA. Zhlukovanie
takychto dat byva nelahkou tlohou, pretoze so zvySujicim sa poctom dimenzii stracaju
niektoré z nich svoju relevantnost. Tym sa zmenSuje hustota dat a urCovanie vzdialenosti
medzi nimi straca svoj vyznam. Preto je potrebné vytvorit’ algoritmy, ktoré dokazu vstupné
data Specialne pripravit na zhlukovanie. Metody CLIQUE a PROCLUS patria medzi
takzvané metddy zhlukovania podpriestoru. Odlisné podpriestory totiz obvykle obsahujii iné
zhluky. Problémom vsak byva najdenie toho spravneho podpriestoru.

o Metody zaloZené na obmedzeni: Tento pristup umoziuje uzivatel'ovi zadat’ pozadovany
vysledok zhlukovej analyzy, a tym ovplyvnit’ samotny vysledok zhlukovania. UzZivatel moze
zadavat’ rozne typy takychto obmedzeni.

3.2.2 K-means

K-means patri medzi najznamejSie a najpopularnejSie algoritmy zhlukovej analyzy. Patri do skupiny
algoritmov zalozenych na rozdel'ovani. K vytvoreniu popisu tohto algoritmu bola vyuzita kniha [26].
K-means hl'ada, vyuziva iterativnu Optimalizaéni funkciu, spadajucu do kategorie ,, hill-climbing *
algoritmov. Pomocou nej sa objekty rozdel'uju do tried v jednotlivych krokoch iteracie, pokial’ nie je
splnena funkcia sltziaca ako kritérium. Kritériom byva urcené tzv. Stvorcom chyby popisanom ako:

(3.15)
K N K N
2 T
J5(I,M) = ZZVU’ ey = el = Zz vij(x - ma) (x5 —mi)

i=1j=1 i=1j=1
kde I' = {y;;} je podobnostnd matica, y;; = 1, ak x; € zhluku i, inak y;; = 0, pricom musi platit

Zf(:ﬂ’ij =1Vj. M = [my4, ..., my] je prototypova, alebo priemerna matica a m; = Nll Z?;lyijxj je

jednoduchy priemer zhluku i, ktory obsahuje N; objektov.
Samotny algoritmus k-means sa da popisat’ nasledovnym spdsobom podl'a [26]:

1. Inicializuj k zhlukov nahodne, alebo na zaklade nejakej funkcie a vypocitaj prototypovi
zhlukova maticu M = [my, ..., my].
2. Prirad’ kazdy objekt zo vstupnych dat do najblizsieho zhluku C;, napr.:
xj € C ,if||x]- - ml” < ||xj - mi” Jforj=1,..,N,i#l,andi=1,..,K (3.16)
3. Prepocitaj prototypovu zhlukovu maticu podl'a sucasnych zhlukov:

(3.17)
1
m; = ﬁl Z Xj
xXj€C;
4. Opakuj kroky 2 a 3 pokial’ nedéjde ku zhode vyslednych zhlukov po dvoch po sebe iducich

iteraciach.
V kroku 2 sa vyuziva pravidlo najblizSicho suseda. Vstupny priestor je rozdeleny na voronoi,

ktorého ukazka je na obrazku 3.1. Popisany algoritmus sa da oznacit’ ako davkovy rezim ucenia,
pretoze k aktualizacii prototypov ddjde az po spracovani vSetkych objektov.
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Obrazok 3.1 — Ukazka voronoi (prevzaté z [14])

K-means sa vd’aka svojej jednoduchosti a rychlosti, ktora je pri velkom pocte objektov
linearna, vyuziva na rieSenie mnohych praktickych problémov. Ma vSak aj svoje nevyhody.
Najvyraznejsou je, Ze algoritmus nemusi najst’ optimalny vysledok, ale moze uviaznut’ v lokalnom
extréme. Dal3ou nevyhodou je nutnost’ po¢iatoéného udania poétu pozadovanych zhlukov.

3.23 BIRCH

Algoritmus BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies), popisany podl'a
[28], sa pouziva pri zhlukovej analyze velkych databazovych systémov, vdaka svojej rychlosti
a schopnosti efektivne vyuzivat’ pamit'ovy priestor. Sihrne mézeme povedat, ze BIRCH je linearne
Skalovatel'ny. Patri medzi hierarchické algoritmy. Medzi jeho dalSie prednosti patri schopnost’
odstranit’ zaSumené data a ziskat kvalitné vysledky zhlukovania uz po prvom spracovani mnoziny
dat. Casto je oznatovany aj ako lokalny, pretoze zhlukuje objekty bez toho aby mal pristup k ostanym
objektom.

Vyznamnu ulohu v tomto algoritme zohrava takzvana ,, Clustering feature* (CF) a CF-Tree
(CF-Strom). Clustering feature je trojica, ktora sumarizuje informacie o zhluku. Je efektivna, pretoze
neobsahuje vSetky body daného zhluku a zaroven ma dostatok informacii k vykonaniu zhlukovania.
Mozeme ju popisat’ ako: CF; = (N;,LS;,SS;), kde N je pocet objektov v zhluku, LS je suma N
datovych bodov, SS je kvadratickd suma N datovych bodov ai =1,2,...,M (M je celkovy pocet
objektov). CF-Tree je vyskovo vyvazeny strom s dvomi parametrami: B - faktor vetvenia a T - prah.
Ukazka takéhoto stromu je na obrazku 3.2. Velkost uzla uréuje dimenzionalita dat a vstupny
parameter P, predstavujuci vel'kost stranky.
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Obrazok 3.2 — Ukazka CF-Tree (prevzaté z [7])

CF-Tree je vytvarany dynamicky, podla dat, ktoré st do neho vkladané. Vkladanie sa da
podla [28] popisat’ nasledovnym algoritmom.

1. Identifikicia vhodného listu: Zostupne arekurzivne prehladavaj strom a vyberaj
najblizSieho potomka na zaklade vybranej vzdialenostnej funkcie.

2. Modifikacia listu: Vyskusaj ¢i moze list absorbovat’ uzol bez toho aby porusil nastaveny
prah. Ak uz nie je v liste miesto, rozdel’ ho na dve Casti.

3. Modifikacia cesty: Ak bol pridany novy objekt, uprav CF vsetkych predkov.

Algoritmus BIRCH sa da podl'a [28] rozdelit na 4 fazy:

1. Faza 1: Zadaj pocCiatoCny prah a vloz datové objekty do stromu. Ak je vyCerpana pamit,
zvys$ prah a vytvor nové, menSie stromy preukladanim hodnét zo starého stromu a pridanim
novych. Pri vytvarani menSich stromov sa odstrani cast’ odlahlych objektov. Délezitym
faktorom je urcenie spravnej hodnoty pociatocného prahu.

2. Faza 2 (volite'na): Faza 3 potrebuje urcity pocet zhlukov, ktory nemusi byt zhodny
svysledkom Faze 1. Preto zmensi strom na pozadovani velkost odstranenim d’alSich
odlahlych premennych, pripadne zoskupenim zhlukov.

3. Faza 3: Pouzi listové uzly stromu ako vstup standardného zhlukovacieho algoritmu (napr. k-
means). Faza 1 zredukovala velkost’ vstupnych dat dostato¢ne na to, aby mohol cely vypocet
Standardného algoritmu prebehntt’ v pamiti. Vysledok tejto faze zavisi od poradia vstupnych
dat.
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4. Faza 4 (volitePna): Znova prirad’ kazdy objekt zhluku s najbliz§im taziskom. Tato faza
prerozdeli objekty medzi zhluky omnoho presnejSie ako povodne. Opakuj pre spresnenie
zhlukov. Nezalezi na pocte iteracii, vzdy konverguje.

BIRCH poskytuje rychlejsie zhlukovanie na vel’kom objeme dat ako vaésina algoritmov. Jeho
hlavnou vyhodou je, ze pre postaCujuci vysledok sta¢i spracovat’ data len raz a efektivne sa zbavuje
odlahlych hodnét. Je vhodny pre analyzu obrazkov, obchodnych praktik alebo bioinformatickych
udajov.

3.24 DBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) je typickym zastupcom
metdd zalozenych na hustote. Uz z ndzvu je mozné vycitat’ jeho hlavné ciele a prednosti, ktorymi st
zhlukovanie priestorovych a zaSumenych dat. Hustota znac¢i v zhlukovej analyze pocet bodov v ramci
urcitej oblasti celkového priestoru. DBSCAN pracuje na principe postupného pridavania bodov
s dostato¢nou hustotou do zhlukov. Nasledujuci popis tejto metody vychadza z [1].

V dalsom texte budeme pouzivat databazu D sk dimenziami. Hlavnou ideou je, Ze okolie
kazdého bodu musi dosiahnut’ ur¢ity prah. Tvar okolia urCuje vybrata vzdialenostna funkcia pre dva
body, p aq, oznatovana dist(p,q). Pre spravne pochopenie algoritmu je potrebné si najskor
definovat’ nasledujice pojmy.

e ¢-okolie bodu p je definované ako N.(p) = {q € Dl|dist(p,q) < €}. Ak okolie obsahuje
ur¢ité minimum poétu bodov, oznaGované ako MinPts, potom sa jedna o okolie jadrového
objektu. V opac¢nom pripade je bod p oznaceny ako hrani¢ny objekt.

e Bod p je priamo dosiahnutelny na zaklade hustoty z bodu q, ak p € N.(q) azaroven
[N:(q)| = MinPts. Tato podmienka nie je symetrickd, ako vidiet' na obrazku 3.3, pretoze
neplati pre hrani¢né objekty.

e Bod p je dosiahnutel'ny na zaklade hustoty z bodu g, ak existuje postupnost’ bodov py, ..., P,
p1 = q ap, = p taka, Ze bod p;;4 je priamo dosiahnutel'ny z bodu p;, pre i = {1, ..., n}.

e Bod p je spojeny na zaklade hustoty s bodom ¢, ak existuje bod o, z ktorého st oba body
dosiahnutel'né na zaklade hustoty. Priklad na obrazku 3.3.

e Zhluk C je neprazdna podmnozina vstupnej databaze D spliujlica nasledovné podmienky:

1. Vp,q:ifp € C and q je dosiahnutelné na zaklade hustoty z p, then g € C

2. Vp,q € C:pjespojeny na zaklade hustoty s g, s ohladom na € a MinPts
e Nech Cj, ..., C, s zhluky vstupnej databaze D s parametrami g; a MinPts;,i = 1, ..., k. Sum
je potom definovany ako noise = {p € D|Vi:p & C;}.

p density—

reachablefromog = p and q density-

connected to

g not density— gach other by o

reachable fromp

Obrazok 3.3 — Dosiahnutel’nost’ a spojenie na zaklade hustoty (prevzaté z [1])

16



Zjednoduseny algoritmus DBSCAN popisany podla [5], pricom detailnejsi popis algoritmu
spolu so pseudokdédom je mozné najst’ v [1]:

1. Najskor ur¢i hodnoty MinPts a ¢.

2. Nasledne vyhl'adavaj zhluky kontrolovanim e-okoli vSetkych bodov vstupnej databaze D. Ak
e-okolie bodu p obsahuje viac ako MinPts bodov, vytvor novy zhluk sbodom p ako
jadrovym objektom.

3. TIterativne zoskupuj objekty do zhluku, ak st priamo dosiahnutelné na zaklade hustoty z
jadrového objektu. Tento proces méze zahfiat’ zIucenie niekol’kych zhlukov, ktorych jadrové
objekty su dosiahnutel'né na zaklade hustoty.

4. Ukonc¢i zhlukovanie ak uz nie je mozné pridat’ ziaden objekt do ziadneho zhluku.

Urcovanie parametrov € a MinPts je obvykle vel'mi ndrocné a je potrebné skuiSat’ viacero
moznosti. Ak zmen§ime parameter &, musime zmenSit aj MinPts. Algoritmus ma pri pouziti
R* — Stromu podl'a [1] logaritmicku ¢asovu zlozitost' a je efektivnejsi ako algoritmus CLARANS.
Rovnako vykazuje dobré hodnoty pri odstranovani odlahlych hodnét a pri zhlukovani velkych
objemov dat. Obmedzujucim faktorom tohto algoritmu je jeho nepouziteI'nost’ na viacdimenzionalne
data.

3.25 DENCLUE

Hlavnou myslienkou DENCLUE (DENsity based CLUstEring) je analytické modelovanie hustoty
vsetkych bodov ako stétu vplyvu na ostatné dané body. Vznikol pre potreby zhlukovania
zaSumenych dat nachadzajtcich sa vo velkych databazach. Prikladom je databaza obsahujiica 2D
alebo 3D multimedialne data. DENCLUE zovseobeciiuje rozne zhlukovacie metddy a pri pouziti
réznych parametrov je jeho vysledok rovnaky ako vysledky tychto metod.

Metoda vyuziva tzv. funkcie vplyvu a hustoty, ktoré matematicky popisuju vplyv bodov na
svoje okolie. Pre d’al$ie pochopenie algoritmu je potrebné si definovat’ nasledujiice pojmy podla [6].
Pri definovani pojmov sa vyuziva k-dimenzionalna databaza D.

e Funkcia vplyvu: Funkcia udavajuca vplyv bodu y € D na bod x sa da vyjadrit' ako:
f5 (x) = fz(x,y), kde fz musi byt symetrickd a reflexivna. Pre jednoduchost sa pouziva
Euklidovskd vzdialenostna funkcia, avSak casto sa mdzeme stretnit’ aj s nasledovnymi
funkciami:

o ObdEnikova funkcia vplyvu
0, dix,y) >0

quuare (x,y) = { 1, d(x,y) <o (3.18)
o  Gaussovska funkcia vplyvu
_d(x xp)?
feauss(x,y) = ez (3.19)

e Funkcia hustoty: Je definovana ako sucet vplyvov vSetkych bodov z mnoziny D na dany
bod. Z Gaussovskej funkcie vplyvu vyplyva funkcia hustoty:

d(x, x;)?

f(:eluss (X) = Zév=1 e 20? (320)
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Atraktor hustoty: Bod x* € F¢ je nazyvany atraktor hustoty pre danti funkciu vplyvu, ak je
lokalnym maximom tejto funkcie. Bod x je pritahovany k atraktoru hustoty, ak 3k € N :
d(xk,x* ) < €. Zaroveh musi platit, ze pre kazdé x'~! je sklon funkcie hustoty ku x!
v rozmedzi (0, ..., k)

Zhluk definovany centralnym bodom: Aby sme mohli adekvatne rozdel'ovat’ body do
zhlukov, potrebujeme definovat’ parameter £. Tento parameter uruje pocet bodov potrebnych

k vylaceniu Sumu. Zhluk definovany centralnym bodom pre atraktor x* je podmnozina
C € D, kde vietky x € C su pritahované ku x* a f2 (x*) > . Priklady takychto zhlukov st
na obrazku 3.4.

OETCL X
% “\‘:s‘

o
AR
‘\\\\}“:&:\\3

(a) o =0.2 (b) o =0.6 (d) e =1.5

Obrazok 3.4 — Priklady zhlukov definovanych centralnym bodom pre rozne o (prevzaté z [6])

Zhluk l'ubovolného tvaru: Pre mnozinu atraktorov hustoty X je zhluk 'ubovolného tvaru
podmnozinou C € D, kde plati:

o Vx€eC3Ix*€X: fP(x*) =&, xje pritahované ku x* a

o Vxj,x;€X:3cestaPcDzx;dox;, kdevp€P: fP(p)=¢.

Na obrazku 3.5b a 3.5d je mozné najst’ priklady zhlukov réznych tvarov pre rozdielne §.

(a) £ =2 (c)e=1

Obrazok 3.5 — Priklady zhlukov I'ubovol’ného tvaru pre rozne & (prevzaté z [6])
Samotny algoritmus sa sklada z dvoch krokov.

Predzhlukovaci krok: V prvom kroku vytvor mapu relevantnych Casti celého priestoru. Tato
Mmapa sa vyuziva pre zrychlenie vypoctu funkcie hustoty, ktora vyzaduje efektivny pristup
Kk okolitym ¢astiam priestoru. Vytvor mapu rozdelenim priestoru na d-dimenzionalne
hyperkocky s velkostou hrany 2¢. Dalej vyuzivaj len kocky obsahujiice relevantné data, teda
body. Tymto sposobom sa efektivne zbavime Sumu. Kocky reprezentuju jednodimenzionalne
klace, ktoré sa najéastejSie uchovavaju v BT-Strome. Vytvorené datové Struktiry maju
logaritmicky pristupovy cas, a ¢as potrebny k pristupu ku relevantnym datam v okoli kocky je
konstantny.
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2. Zhlukovaci krok: Do uvahy ber len kocky s va¢sim poctom bodov, pripadne kocky s nimi
susediace. S pouzitim datovej Struktiry, vytvorenej v prvom kroku, vypocitaj lokalnu funkciu
hustoty a lokalny sklon. Pomocou nich potom vyhladaj atraktory, ku ktorym st dané body
pritahované. Body priradené k jednotlivym atraktorom tvoria zhluky.

Vyhodou algoritmu je jeho matematicky zaklad. Vd’aka tomu je schopny rychlo a efektivne
spracovavat’ vel’ky objem dat s vyraznom podielom odlahlych hodndt. Umoziuje popisat’ zhluky
T'ubovol'ného tvaru a podl'a autorov [6] je rychlejsi ako ktorykol'vek iny algoritmus spracovavajuci
podobné data. Udajne az 45-krat rychlejsi ako DBSCAN. Ma vsak aj nevyhody v podobe velkého
mnozstva parametrov. Tie musia byt experimentalne uréené, aby bola dosiahnuta ¢o najvécsia
efektivita. Tato skutocnost’ obmedzuje vyuzivanie tohto algoritmu v praxi, aj ked’ len minimalne.
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4 Multimedialne databaze

V dnesnej dobe sme doslova zaplaveny obrazkami, videami ¢i zvukovymi nahravkami, jednym
slovom multimedialnymi datami. Podl'a Standardu MPEG-7 [15], ktory je normou pre popis obsahu
multimedialnych dat, sa multimedialne data delia na Styri typy: audio data (zvuk, re¢, hudba),
obrazové data (Ciernobiele a farebné obrazky), video data (Casova postupnost’ obrazov) a digitalny
atrament (postupnost’ siiradnic s ¢asovymi razitkami, ktoré si generované senzormi).

Je stale problematickejsie sa v takychto datach orientovat’ a vyhladavat’ v nich. Ako vhodny
kandidat na ukladanie, spravovanie a vyhl'addvanie dat sa ukazali byt databazové systémy. Zaistuji
totiz zdkladné podmienky, ktorymi su konzistencia, subeznost’, integrita, bezpecnost' a dostupnost.
Poskytuju tiez funkcie pre pohodlnii manipuléciu a ziskavanie uzitocnych informacii z obrovského
mnozstva dat. Multimedialne data vSak nem6zu byt ulozené v klasickych relacnych databazach, ktoré
sa pouzivaju na ukladanie obycajnych Struktarovanych dat. St totiz uz vo svojej podstate
nestrukturované, heterogénne a neobsahuju ziadne presne definované atributy s jednoznaénym
vyznamom. Preto musia byt databazové systémy, sliziace pre ukladanie multimedialnych dat,
rozsirené o postrelacné (objektovo orientované) vlastnosti. Viac o postrelaénych databazach v [14].
Tieto systémy by mali poskytovat’ informacie o uloZenych datach, ale aj samotné data. Vyhl'adavanie
je v multimedialnej databaze zalozené na tzv. metadatach, ktoré uchovavaji informacie o obsahu
alebo obsahuju popis dat. Existuju dva hlavné pristupy k popisu multimedialnych dat, prebraté zo
[10].

e PodPa popisu dat: Data je nutné uréitym sposobom sémanticky popisat. K tomu sluzi
vytvorenie nazvu, kI'i¢ovych slov, pomenovanie osob, objektov, obrazkov a akcii. Tento
popis nie je mozné vytvorit automatizovanym systémom, a preto ho musime vicéSinou
vytvorit’ sami pri ukladani dat do databaze alebo ich triedeni. Rucné vytvaranie popisu je
zlozité, pomalé a neefektivne, pretoze vzdy bude hrat’ ur¢ita tlohu subjektivny pristup autora.

e Automaticky popis obsahu: Jednd sa o, z velkej Casti automatizovany, popis syntaxe
multimedidlnych dat. Tato metdda, aj napriek nespornym vyhodam automatizacie,
nedosahuje kvalitu ru¢ného popisu dat. Pri zvuku je mozné rozpoznat klucové slova,
hudobné nastroje, noty, zaner a pod. Obrazové data je mozné popisat’ histogramom farieb,
hranami, tvarmi, objektmi, textirami ¢i pohybom.

e Kombinacia oboch metéd: Pouziva sa ak pozndme napr. nazov obrazku, datum vytvorenia,
pripadne zopér kliGovych slov. Daliie vlastnosti sa dajii potom extrahovat’ z jeho obsahu.
Typickym prikladom su fotografie.

Ak uz su data popisané, je rovnako netrivialne vyhl'adavanie v nich. VyuZzivajui sa dva typy
dotazov, popisanych podla [10].

e PredloZenie vzorového obrazu: Vyuziva porovnanie deskriptorov (napr. vektorov, ¢i
popisujuicich vlastnosti). Deskriptory ku kazdému obrazku st extrahované z dat a ulozené
spolu snimi do databaze. Vysledkom vyhl'adavania st obrazky, ktorych deskriptory st si
najviac podobné.

o Specifikicia vlastnosti: Vytvorime nacrtok (zadame farbu, tvar, textiru, melodiu a pod.),
z ktorého je nasledne vyextrahovany deskriptor. Ten je nasledne porovnany s deskriptormi
ulozenymi v databaze.
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4.1  Ziskavanie znalosti z multimedialnych dat

Ziskavanie znalosti z databaz vo vSeobecnosti, je popisané v kapitole 2. Proces ziskavania znalosti
z multimedialnych databazovych systémov je priblizne rovnaky, avSak s mensimi odchylkami
spresnenymi Vv tejto kapitole podl'a [13] a [17].

- A

Multimedia content

<z

pose- Spatiotemporal segmentation =
: 3
: 2
H =
! 3
; r( Feature extraction ) 2
:- e * o

L Image Audia Video J 'g.

srsssssns Pattern discovery

LT YT T LT T T IR

- ----\ Interpretation & reporting ﬁ

Obrazok 4.1 — Architektira ziskavania znalosti z multimedialnych dat (prevzaté zo [17])

Obrazok 4.1 zachytdva architektiru a jednotlivé kroky ziskavania znalosti z multimédii.
Prerusované Sipky v lavej Casti obrazku znazoriiujii a potvrdzuju, Ze cely proces je interaktivny.
Sipky vychadzajuce z Domain Knowledge (doménovej znalosti) v pravej Gasti, indikuji jej doleZitost
Vv jednotlivych krokoch dolovania. Cely proces sa da rozdelit’ na Styri zdkladné kroky.

1. Casopriestorova segmenticia: V tomto kroku st multimedialne déata rozdelené na jednotlivé
Casti, ktoré uz moézu byt’ charakterizované ur€itymi atributmi alebo rysmi. Pri obrazkoch sa
vykondva obrazova segmentacia, pri videu dochadza k jeho c¢leneniu na suvislé kolekcie
snimok a audio data si delené podl'a slov, fenoménov alebo na Casti pevnej vel'kosti. Tento
krok je dblezity vzhl'adom k neStrukturovanej povahe dat.

2. Extrakcia rysov: Spolu s ¢asopriestorovou segmentaciou zodpovedajii predspracovaniu dat
vo vSeobecnom procese ziskavania znalosti z databaz. Extrakcia rysov sa zameriava hlavne
na extrakciu nizkouroviovych rysov multimedialnych dat. Podrobne bude tento krok
popisany v nasledujtcej kapitole.

21



3. Zistovanie vzorov: Tento krok je samotnym dolovanim dat. Takmer vobec sa neodliSuje od
kroku dolovania dat vo vSeobecnosti. Na ziskanie cielovych znalosti sa pouzivaju klasické
metody pre ziskavanie znalosti (napr. klasifikacia a predikcia, zhlukovanie, asociacia, atd.).
Tie vSak musia byt patricne upravené pre dolovanie dat z multimédii. Pouzivaji sa tiez
automatické metddy pre popis konceptu a dolovanie rysov a udalosti.

4. Vyhodnotenie a prezentacia: Posledny krok je totozny s poslednym krokom vSeobecného
procesu dolovania dat. Ide o vyhodnotenie ziskanych informacii, definiciu uZitoénych
znalosti a prezentaciu vysledkov koncovému uzivatel'ovi.

4.2  Extrakcia rysov

Automaticky popis vytvarania deskriptorov sa nazyva extrakcia rysov. Rysy st ur¢ité charakteristické
vlastnosti obsahu média. Cielom extrakcie rysov je predspracovanie, teda redukcia dimenzionality
dat. Vytvaraju sa rysy, ktoré nesu najviac informacii [5]. Z obrazkov a videi st ziskavané globalne
a lokalne rysy. Globalne rysy popisuju vlastnosti celého obrazku, pripadne pri video datach popisuju
vlastnosti jednej alebo viacerych snimok. Lokalne rysy naproti tomu popisuju vlastnosti vybranej
Casti obrazku alebo pri videu ¢asopriestorové ¢asti snimky.

Rozlisujeme tri zakladné Girovne rysov. Podl'a [8] znie ich popis nasledovne:

e Nizka uroven popisu: Predstavuje metédu extrakcie rysov, ktora extrahuje zakladné
fyzikalne vlastnosti. Z tychto rysov sa nedaju zistit' podrobnosti o obsahu, teda nezaoberaju
sa sémantikou. V pripade zvukovych dat popisuju noty, zakladny ton a jeho zafarbenie a pod.
Z obrazovych dat sa daju ziskat rysy ako textura, farba alebo farebny histogram.

e Stredna uroven rysov: Nickedy sa nazyva aj Statistické modely rysov dat. Jedna sa
0 Statistické vypoCty mnad nizkoiroviiovymi rysmi, ktoré sluzia pre podobnostné
vyhl'adavanie. Strednd uroven reprezentuje tiez informacie o objektoch obsiahnutych
v datach.

e Vysoka urovei rysov: Obvykle je ziskavana z rysov nizsej Grovne. Jedna sa o sémanticku
anotaciu niekol’kych vzorov v databaze, z ktorych su extrahované rysy, analyzované nejakym
dolovacim algoritmom a nakoniec rozdelené do tried.

4.3  Nizkourovnové vizualne rysy

Nizkotroviiové rysy su automaticky extrahované z digitdlnej reprezenticie multimediadlnych dat,
ulozenych v databaze a nemaji Ziadnu suvislost sludskym vnimanim tychto dat. Vysledkom
extrakcie st metadata, sluziace k podobnostnému vyhl'adavaniu. Nizkouroviiové rysy obrazovych dat
avidei si relativne jednoduché a popisuju vlastnosti, ako napr. farba, textira, tvar, pohyb
a umiestnenie [8]. V dalsich kapitolach vSak buda rysy popisané podla standardu MPEG-7 [15]
a podrla [21].

4.3.1 Lokalne rysy

Lokalne nizkouroviiové rysy st objektmi z pohl'adu l'udi, avsak dokazu ich pochopit’ aj pocitace.
Extrakcia prebieha podla [9] v dvoch krokoch. Prvym je detekcia regionov zaujmu (ROIl) v obraze.
Mobzu to byt hrany, rohy alebo farebne spojité oblasti. Druhy krok reprezentuje samotni extrakciu
lokalnych obrazovych rysov, vratane ich okolia. NajdoleZitejSou vlastnostou je opakovatelnost’, teda
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schopnost’ rovnakych detekcii pri roznych geometrickych podmienkach a v pripade Sumu. Existuju tri

zakladné metody popisané v [9].

4.3.2

MSER: Maximaly stable extremal regions je metoda urcujuca spojité komponenty obrazu
s vhodne nastavenym prahom tak, aby boli maximalne stabilné. Vsetky body vo vnutri
regiénu maju nizsiu alebo vyssiu intenzitu ako body na okraji toho istého regionu.

SIFT: Scale Invariant feature transform sa vyuziva pre popis regionov ur¢enych pomocou
MSER. Pomocou histogramu, lokalne orientovanych sklonov, zachytava urciti informaciu
0 strednom bode regionu a uklada ho ako 128 bitovy vektor.

SURF: Speed up robust features je metdda vyuzivand na detekciu mnohych zaujimavych
bodov. Je zalozeny na vypocte determinantu Hessovej matice z integralneho obvodu.
Popisuje regiony pomocou Haarovej vinkovej transformacie.

Farba

Farba je jednym z najpouzivanejsich rysov pri ziskavani znalosti z multimedialnych dat. Rysy farby

st pomerne robustné a odolné voci zmene pozadia, velkosti, ¢i orientacie obrazku. Deskriptory mézu
byt pouzité na popis obrazkov, ale aj videosekvencii. MPEG-7 S$tandardizoval Siroku skalu

deskriptorov farby, pric¢om kazdy ma svoje $pecifické vyuzitie. Nasleduje struény prehl’ad podla [21].

Farebné modely: Aby bola umoZnena vzajomna kompatibilita medzi deskriptormi, musia
byt’ farebné priestory obmedzené na tzv. HSV (hue-saturation-value) a na HMMD (hue-min-
max-diff). HSV je znamy a rozsireny farebny model. HMMD je novy model definovany
MPEG a vyuzivany vylu¢ne v deskriptore farebnej struktury (CSD).

Deskriptor farebnej Skaly: Popisuje rozlozenie farieb v obrazovych datach. Ak meria
rozlozenie nad celym obrazkom, méze popisovat’ aj globalne vlastnosti obrazu. Obrazok 4.2
zobrazuje priklady farebnych obrazkov a rozlozenie ich farieb vo forme histogramu farieb.
Deskriptor farebnej skaly je vlastne histogramom farieb, ktory je zakdédovany Haarovou
transformaciou. Vyuziva rovnomerne rozdelené HSV na 255 koSov. Hodnoty v tychto kosoch
st rozdelené v rozsahu od 16 po 1000 bitov na histogram. Od tejto hodnoty zavisi kvalita
reprezentacie dat pomocou farebnej skaly.

Ll b

Obrazok 4.2 — UkaZka histogramu farieb (prevzaté z [21])
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e Deskriptor dominantnej farby: Popisuje globalne, ale aj lokalne rozloZenie farieb, pre
rychlejsie vyhl'adavanie a prehliadanie obrazkov. Je kompaktnejsi ako farebna skala, vd’aka
tomu, ze farby su v jednotlivych regionoch zhlukované do mensieho poctu reprezentativnych
farieb. Pozostdva z reprezentativnej farby, jej percentudlneho zastipenia v regione
a odchylky.

e Deskriptor farebnej §truktiry: Ugelom tohto deskriptoru je urGovat farebné vlastnosti
obrazku za behu. Vyuziva posuvné okno, ktoré postupne skenuje obrazok. Po kazdom jeho
posuve sa zaznamenavaju farby a histogram farieb je nanovo konstruovany.

o Skupina snimok/Skupina obrazkov: Tento deskriptor definuje Struktaru, potrebmil pri
popise farebnych vlastnosti podobnych obrazkov alebo snimok videa.

4.3.3 Textura

Textra je vlastnost vSetkych redlnych objektov a reprezentuje projekciu 3D povrchu realneho
objektu do 2D priestoru. Priklady textar sa nachadzaju na obrazku 4.3. Ak je obrazok popisany
spravnym deskriptorom textiry, ten potom predstavuje bezkonkurenéne najlepsi sposob pre
vyhl'adavanie v multimedialnych datach. Nasledujiice deskriptory mézu byt pouzité nezavisle alebo
spolu s inymi deskriptormi [21].

e Deskriptor homogénnej textiry: Popisuje smer, hrubost’ a pravidelnost’ vzorov v obrazku
a je najvhodnejSia pre kvantitativnu charakterizaciu textiry s homogénnymi vlastnostami.
Pouziva sa pri porovnavani textir dvoch obrazkov v multimedialnych databazach. Struktiira
textiry a jej odchylka st ziskané z frekvencie jej opakovania. Je mozné vyuzit' Fourierovi
transformaciu pre efektivne vypocty menej narocnych aplikacii. Obrazok sa vacsinou rozdeli
na mensie Casti a tie sa potom filtruju pomocou 2D Gaborovej funkcie.

e Deskriptor nehomogénnej textiry: OznacCovany niekedy aj ako histogram okrajov.
Predstavuje rozdelenie priestoru podl'a piatich typov okrajov. Dokaze vyhladavat’ obrazky
s podobnou sémantikou, avsak jej primarnou tlohou je porovnavanie obrazkov. Je jednym
z najlepsich deskriptorov pre ur¢ovanie zhody medzi dvomi fotografiami [15].

g
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Obrazok 4.3 — Ukazky textur (prevzaté z [8])

24



4.3.4 Tvar

V mnohych databazovych systémoch je tvar hlavnou charakteristikou daného obrazku (napr. binarne
obrazky). Deskriptor tvaru by mal byt nemenny voci rotacii, posuvu a zmene velkosti a mal by
poskytovat’ reprezentaciu objektu v 2D aj 3D formate. Za objekt uréitého tvaru si povazované oblasti
s rovnakou textirou, farbou alebo hranami. Jednotlivé regiony je mozné popisat’ ako plochu alebo
hranicu. Existuju tri typy tvarovych deskriptorov [15].

) ) () ) 0) '

) (k) (1)
Obrazok 4.4 — Ukazky roznych tvarov (prevzaté z [15])

e Deskriptor tvaru na zaklade plochy: Mdéze sa skladat’ z jedného, ale aj viacerych ploch.
Tym, Ze pozostava zo vSetkych bodov tvoriacich objekt, dokaze popisat’ aj zlozité utvary
(napr. usko hrnceka na obrazku 4.4). Je odolny voci deformaciam odohravajucim sa za
hranicami objektu. NavySe je charakteristicky aj svojou rychlostou a presnostou
porovnavania. Ma fixni vel'kost’ 17,5 bajtu na objekt, teda je aj celkom maly.

e Deskriptor tvaru na zaklade hranic: Zachytava charakteristické tvarové rysy objektu na
zaklade jeho hranic. LepSie zodpoveda I'udskému vnimaniu tvarov. Je odolny voci pohybu,
zmene kamery a je kompaktny.

e 3D deskriptor: Ak zoberieme do tvahy staasny trend vyvoja 3D vytvarajucich a
zobrazovacich zariadeni, musime sa pripravit’ na moznost’ ukladat’ 3D data do databaze. 3D
deskriptory popisuji polygonalnu siet’, pomocou ktorej su 3D data reprezentované.

4.3.5 Pohyb a umiestnenie

Pod pojmom pohyb sa rozumie nielen zmena umiestnenia objektu v ramci po sebe idtcich snimok,
ale aj ostatné transformacie objektu (rotdcia, deformacia, atd.). Opédt’ existuje viacero deskriptorov
a niektoré z nich su popisané podl'a [15].

e Deskriptor pohybu kamery: Je zalozeny na 3D pohybe kamery, ktory moze byt
automaticky prenasany zo vstupného zariadenia, ktoré sa pohybuje dopredu, dozadu, rotuje,
priblizuje avzdaluje sa. Tieto pohyby kamery je mozné odhadmit’ pomocou zhody
niekol’kych nahodnych bodov v po sebe idacich snimkach.

e Deskriptor pohybovej aktivity: Snazi sa zachytit’ intuitivny zmysel pre intenzitu akcie
(napr. spomaleny pohyb, ak¢na scéna a pod.). To sa da vyuzit' pri urCovani prili§ velkej,
pripadne prili§ malej aktivity. Nasledne mézeme prijat’ adekvatne opatrenia.

Umiestnenie sa pouziva pre identifikaciu pohyblivych objektov [8]. Tieto objekty je potom
mozné obalit’ konvexnou obalkou, ¢im ziskame priestorovy deskriptor. Ten obsahuje okrem iného aj
sturadnice pohybujicich sa objektov. Ak pridame aj casovy Uudaj, ziskame casopriestorovy
deskriptor.
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3) Implementacia

Predchadzajuce kapitoly mali za tlohu podrobne popisat’ tedriu potrebna pre nasledujucu praktickil
Cast’ diplomovej prace. Jej cielom bolo vybrat vhodné metddy, pouzivané pri zhlukovani
viacdimenzionalnych dat a vhodne ich implementovat. Samotna implementécia mala byt’ rozSirenim
uz existujucej aplikacie TRECVid Search. Nasledne bolo potrebné ukéazat’ funkcnost’ zvolenych
metéd na datovej sade TRECVid a porovnanie ich vysledkov s vysledkami volne dostupnych
programov, umozinujucich ziskavanie znalosti z databaz na zéklade zhlukovania. K tomuto ucelu boli
vybrané programy RapidMiner a Weka.

V tejto kapitole budu popisané vSetky techniky, nastroje a data pouzité pri rieSeni tejto
diplomovej prace. Taktiez bude popisany samotny postup tvorby programu a jeho komponentov.

5.1 Databazovy systém PostgreSQL

PostgreSQL, cCasto oznaCovany ako Postgres, je objektovo rela¢ny databazovy systém. Patri medzi
tzv. open-source projekty aje vydavany, podla [25], pod licenciou PostgreSQL license, ktora je
podobna licenciam BSD (Berkeley Sotware Distribution) a MIT (Massachusetts Institute of
Technology). Celkovy vyvoj tohto systému trva uz viac ako 15 rokov. Primarne je vyvijany a urceny
pre operacny systém LINUX, resp. pre unixové systémy, avsak v sucasnosti poskytuje podporu aj pre
operac¢ny systém Windows.

Zakladnou vlastnostou PostgreSQL databaze je splnenie tzv. ACID podmienok. Tie zarucuji
atomickost’” vSetkych operacii nad databazou, stalu konzistenciu dat, izolovanost operacii
a trvanlivost’ vykonanych zmien v databaze. Podporuje tiez pracu s cudzimi kIa¢mi, pohl'admi,
triggermi a ulozenymi procedirami. Sticastou je aj nativne rozhranie pre vac§inu programovacich
jazykov (C/C++, Java, .NET, Python, atd’.).

Podrla [18] poskytuje PostgreSQL funkcie, ktoré je zriedka mozné najst’ v inych druhoch
relacnych databaz. Medzi hlavné prednosti patria, schopnost’ rozsirenia systému o nové, uzivatel'om
zadané datové typy, funkcie ¢i operatory a sprava subeznosti cez MVCC dizajn (Multi-Version
Concurrency Control), ktory zarucuje vyborny vykon aj za podmienok silno zbiehavého pristupu.
Jedinou nevyhodou tohto systému je mensSia rozsirenost’ oproti MySQL, ktory tiez patri medzi vol'ne
dostupné databazové systémy.

Data potrebné pri zhlukovani boli uloZzené prave v databazovom systéme PostgreSQL, ako
reprezentacia datovej sady TRECVid.

51.1 Datova sada TRECVid

TREC konferencie, sponzorované organizaciou NIST (National Institute of Standards and
Technology), maji za tlohu podporit’ vyskum v oblasti vyhl'adavania informacii v multimédiach, a to
hlavne vo videu. Poskytuju vel’ku testovaciu mnozinu dat, nad ktorou su rieSené zadané ulohy.

V roku 2008 boli poskytnuté celkovo Styri datové sady [4]: Sound and Vision, BBC rushes,
TRECVid 2008 surveillance video a MUSCLE-VCD-2007. Tato diplomova praca, pri testovani
vlastnosti réznych metdd zhlukovania vektorov rysov multimedialnych dat, vyuziva datova sadu
Sound and Vision z roku 2008. Jedna sa o kolekciu dokumentarnych, spravodajskych a vyukovych
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televiznych programov doplnenych o archivne videa. Vsetky videa su vo formate MPEG-1 a poskytla
ich institicia Netherlands Institute for Sound and Vision.

Datova sada je rozdelena na dve cCasti. Prvou je podmnozina uréena na vyvoj aplikacii. Tvori
ju 219 videi o celkovej dizke priblizne 100 hodin. Druhu &ast’ tvoria testovacie déta pre evaluaciu,
ktorych podet je totozny s vyvojovou podmnozinou aich dizka je opit’ priblizne 100 hodin.
Vzhl'adom k velkému objemu dat, ktoré by bolo potrebné spracovat’, sa obrazové data jednotlivych
videi skladaju z mensich Casti. Tie sa nazyvaji zabery (shots) a tvoria vyznamové celky videa. Zabery
sa dalej skladaju z jednotlivych snimok (keyframes), pre ktoré su vytvorené nizkouroviiové rysy
(features). Kazdé z videi je tieZ reprezentované zvukovou stopou (speech), ktora je rozdelena na
Casové useky zodpovedajlce jednotlivym zaberom.

Pre popis kIaiGovych snimok sa pouzivaju Styri deskriptory, prevzaté z [9]: deskriptor
Skalovatel'ného rozlozenia v obrazku, deskriptor zalozeny na histograme vo farebnom priestore HS,
deskriptor zaloZeny na viacstupiiovom gradiente a deskriptor textir pomocou Gaborovych filtrov. Ak
je klucova snimka anotovana podl'a definovanych konceptov, nazyvame ju pozitivnou vzorkou. Pre
datovii sadu Sound and Vision 2008 bolo zverejnenych 20 konceptov, ktoré majii byt v obraze
najdené. Prikladom tychto konceptov je napriklad letiace lietadlo, demonstracia alebo protest,
kvetina, ulica ¢i dvaja l'udia. Koncepty sa mézu v snimkach aj prekryvat, avsak tato diplomova praca
pracuje len sjedinym konceptom pre jednu snimku. Zaber tieZ nemusi obsahovat’ Ziaden koncept
a vtedy je oznaCovany ako negativna vzorka.

5.1.2  Schéma datovej sady

Databaza TRECVid je umiestnena na Skolskom serveri minerva2. Téato databaza povodne obsahovala
vSetky data pouzivané pri evaluacii, avSak v Skolskom roku 2010/2011 musela byt’ z dovodu jej straty
opiatovne spustenda z nekompletnej zalohy. Je rozdelena na niekol’ko schém, podla logickej
prislusnosti k zadanym tloham. Vstupné data pouzivané pri rieseni lloh zameranych na zhlukovanie
rysov vysokej urovne su ulozené v schéme s nazvom hlf_search. Tato schéme obsahuje celkovo 18
tabuliek. Na obrazku 5.1 je uvedeny ER diagram casti tejto schémy. Dolezitymi tabul’kami z hladiska
spracovania nizkouroviiového popisu dat su nasledovné.

e tv_dataset: Obsahuje jednotlivé datové sady odliSené jednoznaénymi identifikatormi. V tejto
diplomovej praci boli pouzité kolekcie s kI'a¢mi 821 pre vyvoj a 822 pre testovanie.

e tv_video: Obsahuje vsetkych 219 videi pre vyvojovu aj pre testovaciu podmnozinu dat

e tv_shots: Tabul’ka obsahujtca jednotlivé zabery priradené k videam

e tv_concepts: Obsahom tabulky je definicia vSetkych pouzivanych konceptov spolu s ich
struénym popisom. Koncepty st naviazané na jednotlivé datasety.

e tv_annotation: Tabulka anotécii. Uvadza ¢i je v danom zabere obsiahnuty dany koncept. Je
previazana s tabul’kou tv_keyframes.

e tv_keyframes: NajdolezitejSia tabulka z hl'adiska tejto diplomovej prace. Obsahuje vyssie
popisané Styri deskriptory, spolu s hodnotou o poéte velkych, strednych a malych tvari na
snimke. Je naviazana na jednotlivé snimky, vided, datasety a anotacie.
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h1lf_search.tv_datasets

#id integer WOT NULL
# source integer
used character varying(4ee)

notes character varying(4000)

has

hlf_search.tv_concepts

*

# dataset integer NOT NULL
A id integer NOT MULL

# name character varying (4008) NOT NULL

positive Integer
negative integer

h1lf search.tv_annotations

#*dataset integer NOT NULL
LSvideo integer NOT NULL
Sshot integer NOT MILL
+keyframe integer MOT NULL
/2 concept integer NOT WULL
class integer MNOT NULL

description character varying(40€0) .
1 sure integer

n
has

1

. hlf_search.tv_keyframes

£ dataset Integer NOT WULL

Z#video integer NOT NULL

4 shot integer NOT NULL

2 id integer NOT NULL

. frame integer NOT MULL
color integer[]

hist integer[]

grad integer[]

gabor integer([]

face integer[]

confidences reall]

h1f_search.tv_videa

hlf_search. tv_shots

# dataset integer NOT NULL

Aid integer NOT NJLL
hame character varylng(408)
filetype character varying(48)
fps integer
length integer
duration character varying(460)

A dataset integer NOT NULL
‘— A video integer MNOT NULL

#id integer NOT NULL
starts inCeger NOT MULL
length integer

Obrazok 5.1 — ER diagram schémy hlf search (prevzaté od veduceho diplomovej prace)

5.13

Databazova schéma vyuzivana pri tvorbe a experimentoch tejto diplomovej prace bola z vyssie
uvedenych dovodov zna¢ne zmensena. V koneénom dosledku sa vyuZziva len tabulka tv_keyframes,

Dodato¢né informacie k video datam

ktora poskytuje dostatoéné informacie potrebné pre zhlukovanie nizkouroviiovych rysov. Pri
evaluacii vSak nastal problém S rozliSenim pozitivnych a negativnych snimok. Z tohto dévodu bolo
potrebné nacitat’ informacie o priradeni jednotlivych konceptov k danym zdberom manualne.

TRECVid na svojich strankach zverejiiuje subory, ktoré dokazu plnohodnotne nahradit
tabulky tv_annotation atv_concept. Tieto subory je mozné najst’ na adrese [4]. Subory relevantné
vzhl'adom k ziskaniu informécii o konceptoch nachédzajicich sa v danom zébere maju tvar napr.
Emergency_Vehicle.dat a ich sémantika ma tento tvar:

WX MCG-ICT-CAS Emergency_Vehicle BG_3273 TRECVID2007_12/shot12_114 RKF P

Prvé dva retazce oznaduju identifikaciu tvorcov anoticie. Daldi v poradi je nazov samotného
konceptu, ku ktorému dand anotdcia patri. Poslednym zaujimavym retazcom je shotl2 114 RKF,
ktory identifikuje v prvej Casti video, v druhej zaber a V tretej realnost’ danej snimky. V tomto pripade
mozno teda ur€it, Ze zaber 114 z videa 12 je realny a je anotovany konceptom Emergency_Vehicle.
Posledny znak uréuje, Ze dany zaber patri medzi pozitivne vzorky. V opa¢nom pripade by bolo na
mieste posledného znaku pismeno N.

5.2  Pouzité nastroje pre dolovanie dat

Tato kapitola popisuje nastroje, ktoré boli pouzité pri experimentoch nad datami popisanymi
v predchadzajucej kapitole. Testy mali za ulohu demonstrovat funkénost' aplikacie vytvorenej
v ramci praktickej Casti diplomovej prace. Vysledky z niZSie uvedenych nastrojov boli porovnavané
s vysledkami aplikacie. Pomocou tychto nastrojov boli tiez urené metddy pouZzité pri samotnej
implementacii. Tymito nastrojmi s RapidMiner a Weka.
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52.1 RapidMiner

Nasledujuci odsek ¢erpa informacie z [19]. RapidMiner je nastroj pouzivany ako samostatna aplikacia
pri analyze a dolovani dat, alebo ako prostriedok ureny pre integraciu do vlastnej aplikacie.
V stcasnej dobe ide o najrozsirenejsi vol'ne dostupny program pre ziskavanie znalosti z dat. Existuji
dve verzie RapidMineru, Community a Enterprise edition. Community edition je vol'ne dostupna ako
open-source a je primarne uréena pre vyzkum, testovanie a sikromné pouzitie. Aj napriek tomu vsak
ponuka velké mnozstvo funkcii pre dolovanie informacii z dat. Je mozné ju vyuzit' pri akychkol'vek
dolovacich ulohach, napr. pri ziskavani znalosti z multimedialnych databaz. Enterprise edition je
platena verzia s bohat$im repertoArom moznosti a funkcii a vyuziva sa v komerénych oblastiach.

RapidMiner je cely implementovany v jazyku Java, ¢im je zabezpecena prenositelnost’ na
vel'ké mnozstvo platforiem a operacnych systémov. Grafické rozhranie umoziuje jednoduché
a intuitivne vytvaranie a spustanie dolovacich tloh. Na obrazku 5.2 je ukazka aplikacie RapidMiner
S prave prebiehajicim zhlukovanim pomocou metoédy DBSCAN.

[<% druhe* - RapidMiner@a02 04315

File Edit Process Tools View Help
g . " @
THdEY > plE YD
ﬁ Owerview H Process
= = B2
| = &~ - 4 I Process » &~ EHE S~ |52 Parameters
ineea&-
&) Clustering (DBSCAN)
- Read CSV
| & Repositaries B % out g ol ) es  Epsilon 1500
i Operators . ® = @ clu [y Wie TSV res i points
CAS - A B w g m ||
= [~
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£ Modeling (116
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/1% Problems & Log
& Mo problems found Synopsis
Clustering with DBSCAN
Message Fixes Location §
@ (1] Process 01:47:28 & [1] Clustering 01:47:27 Iy
==——————

Obrazok 5.2 — UkazZka aplikacie RapidMiner so spustenou metédou DBSCAN

RapidMiner definuje kazdu ulohu ako proces pozostavajiici z operatorov. Tieto pojmy su
podl'a [9] definované priblizne nasledovne.

Proces sa sklada z rézneho poctu operatorov, ktoré je mozné rézne kombinovat’ a zamienat'.
Tato vlastnost’ poskytuje moznost’ rieSenia rozmanitych dolovacich uloh. Konfiguracia procesu, ¢o
znaci pouzité operatory a ich vzajomné prepojenie, sa pocas vytvarania procesu v grafickom prostredi
ukladéa do suboru XML. Vytvorenie konfiguracného suboru je teda mozné aj bez pouzitia grafického
prostredia. Na zaklade tychto siborov je mozné spustat’ dolovacie tlohy na pozadi z prikazového
riadku.

Operatorov je v RapidMineri obsiahnutych viac ako 400 a reprezentujii jednotlivé Casti
dolovacich tloh. Vyhodou tohto programu je moznost’ vytvarat’ vlastné operatory, pomocou ktorych
sa da dodefinovat’ funkcionalita. Postup vytvarania nového operatora je popisany v [20].
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Pre kazdy operator je presne definovany pozadovany vstup a produkovany vystup. Taktiez je mozné
operatory nastavit pomocou mnoziny vnutornych operatorov a parametrov. Vstupom je vac¢Sinou
model alebo samotné data. Operatory produkujii okrem vystupov aj rozne hodnoty, ktoré sa daju
zaznamenat’ do logovacieho suboru. Jedna sa napriklad o dizku trvania procesu. Vo vieobecnosti
plati, ze na vstup operatora je mozné priviest’ iba kompatibilny vystup iné¢ho operatora. Vynimku
tvoria prvy a posledny operator, ktoré prijimaji, pripadne poskytuji data od nadradeného procesu.
Z operatorov sa daju vytvarat’ tzv. stavebné bloky, ktoré je nasledne mozné opakovane vyuzivat vo
viacerych procesoch.

Operatory je mozné rozdelit’ podla [20] do niekolkych skupin. Kazda skupina implementuje
inu ¢ast’ dolovacej tlohy.

e Riadenie procesu: Operatory riadiace tok procesu. Patria sem rdzne slu¢ky, podmienky ¢i
vetvenia.

e Utility: Pridavné operatory, sliziace k spajaniu sub-procesov. Do tejto skupiny patria tiez
makro operatory a operatory pre logovanie.

e Pristup Kk repozitarom: Vstupné data z databaze alebo zo siboru je mozné ulozit' do
repozitara, ku ktorému je pomocou tejto skupiny operatorov I'ahsi a rychlejsi pristup.

e Import,Export : Tieto skupiny zaistuji vstup a vystup dat procesu. Ponukaju Siroku Skalu
podporovanych formatov stborov (napr. csv), ale aj priame pripojenie K roznym typom
databaz.

o Transformacia dat: NajdolezitejSia skupina operatorov, ¢o sa poCtu a vyznamu tyka. Vsetky
sa vyuzivaju pri transformacii (predspracovanie a postprocesing) dat a metadat.

o Modelovanie: Obsahuje operatory implementujuce samotné dolovacie algoritmy, medzi
ktoré patria klasifikaéné metody, regresné metody, zhlukovanie, vahovanie koeficientov,
metody pre asociaéné pravidla, korelaéné a podobnostné analyzy. Taktiez sem patria
operatory aplikujuce vysledné modely na d’alSie datové sety.

e Vyhodnotenie: Operatory vyhodnocujuce kvalitu dokon¢enych dolovacich tloh pomocou
grafov, alebo textovou formou.

5.2.2 Weka

Weka je kolekciou algoritmov strojového ucenia, urcenej pre tGlohy ziskavania znalosti z dat. Tieto
algoritmy moézu byt, rovnako ako v pripade RapidMineru, pouZzité priamo nad ur€itou datovou
mnozinou, alebo ich je mozné zakomponovat’ do vlastného kodu v programovacom jazyku Java.
Weka obsahuje nastroje pre predspracovanie dat, klasifikaciu, regresiu, zhlukovanie, asocia¢né
pravidla a vizualizaciu vysledkov alebo samotnych dat. Podporuje tvorbu novych schém strojového
ucenia a je vydana pod licenciou GNU GPL (GNU General Public License). Informacie v tejto Casti
textu boli Cerpané z [24].

Weka je vtejto praci vyuzita ku grafickému zobrazeniu dat pred aj po ich spracovani
zhlukovacimi algoritmami. K tomu sluzi funkcia Visualization, ktora dokaze zobrazit’ viacero druhov
grafov, pripadne grafickych vystupov. Vyuzité su vSak iba dve z nich. Prvym je moznost’ nacitania
suboru s priponou arff a zobrazenie jednotlivych atribatov v dvojdimenzionalnom grafe. Druhy
z grafov tiez nacitava arff stibory, avsak ako vystup vytvara tzv. ROC krivky.
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5.3 TRECVid Search

Cielom praktickej Casti diplomovej prace je rozsirenie existujuceho programu TRECVid Search.
Tento program je uréeny pre vyhladavanie v datovej sade TRECVid. Je vyvijany na Fakulte
informac¢nich technologii VUT v Brne. Software je implementovany V jazyku Java S vyuzitim
databazového systému PostgreSQL.

TRECVid Search ma vytvorené funk¢éné grafické rozhranie, na ktoré bolo potrebné
nadviazat. DoterajSia verzia programu umoznovala vyhladavanie vo videu podla réznych metod
uvedenych nizsie. Posledna z uvedenych metdd, teda zhlukovanie na zaklade nizkouroviiovych rysov,
je predmetom tejto prace. Nasledujici zoznam je prevzaty z [23].

e Vyhladavanie na zdéklade lokalnych vlastnosti obrazu, vyuziva automatick¢ hladanie
podobnosti medzi dvojicou obrazkov pomocou algoritmov SIFT a SURF popisanych
v kapitole 4.3.1.

e Vyhladavanie na zaklade globalnych vlastnosti obrazkov, napr. farby alebo textiry.

e Vyhl'adavanie na zaklade kombinacie dvoch predchadzajucich typov.

e Jednoduché textové vyhladavanie.

e Textové vyhladavanie s vyuzitim sémantického slovnika WordNet.

e Vyhladavanie na zaklade najdenych obrazkovych HLF konceptov, vyuziva internetoveé
vyhl'adavace.

e Zhlukovanie na zaklade nizkouroviiovych rysov, vyuzivajtiice metodu BIRCH.

5.4  Analyza a navrh aplikacie

V tejto kapitole bude popisana analyza a navrh diplomovej prace. Ako uz bolo vys§ie spominané,
bolo potrebné Ciastocne prepracovat’ existujucu aplikdciu TRECVid Search a pridat’ do nej modul,
vykonavajuci zhlukovanie multimedialnych dat. Pre samotné zhlukovanie boli po experimentoch,
vykonanych v nastroji RapidMiner, vybrané¢ metddy DBSCAN a K-Means. Jednym z ddévodov
vyberu tychto metdd bola moznost’ porovnania vysledkov dokoncenej praktickej Casti a vysledkov
poskytovanych RapidMinerom. Poslednou implementovanou metédou sa stala, po dohode s vedicim
diplomovej prace, BIRCH. BIRCH bol zvoleny, pretoze je niekolkonasobne rychlejsi ako
predchéadzajuce dve metody. Popis jednotlivych metdd sa nachadza v kapitole 3.2.

Zhlukovanie slizi samo o sebe ako vyhladavanie. Z jeho vysledkov je pri ich spravnej
prezentacii mozné vybrat’ objekty, ktoré su najbliz§ie zadanému objektu. Tato charakteristicka crta
zhlukovania je vyuzitd pri vyhladavani podobnych obrazkov na =zéklade jednotlivych
nizkouroviovych rysov.

5.4.1 Navrh aplikacie

Ciel'om navrhu je rozsirit’ aplikaciu TRECVid Search. Rozsirenie poskytuje nacitanie vstupnych dat
z PostgreSQL databaze, pripadne z csv stiboru, prehl'ad o vstupnych datach, moznost’ nacitat’ k tymto
datam koncepty, export nacitanych dat anapokon vykonanie samotného zhlukovania
nizkouroviiovych rysov dat. Zhlukovanie je mozné vykonat' na vSetkych datach, alebo len na
pozitivnych vzorkach, teda na datach, ku ktorym st priradené koncepty. Po ukonceni zhlukovania sa
zobrazi nové dialdogové okno zachytdvajiice jeho vysledky. Tie si prezentované formou tabuliek
zobrazujucich jednotlivé objekty a k nim priradené zhluky. Je umoznené ulozit’ vysledky zhlukovania
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do csv suboru, pre ich d’alSie pouzitie. Napokon sa daju v novom dialdgovom okne zobrazit’ objekty,
ktoré su vybranému objektu najblizsie.
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Obrazok 5.3 — Diagram tried vytvorenej aplikacie
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Ciasto¢ne odtrhnuta od tohto, inak homogénneho celku, ktory by mohol byt implementovany
aj ako samostatna aplikacia, je moznost vyhladania podobnych obrazkov na zalozke Search.
Vyhladavanie prebiecha pomocou metédy BIRCH a svyuzitim rozlicnych tried a funkcii
obsiahnutych v hlavnej Casti rozsirenia.

Diagram tried,
prostrednictvom samotnych tried a vztahov medzi nimi. Tento diagram znazorfuje iba komponenty

zobrazeny na obrazku 5.3,

zobrazuje

staticka  Struktiru aplikacie

pridané v ramci rieSenia praktickej Casti diplomovej prace. Triedy si rozdelené do tychto troch
bali¢kov trecvid.search, clustering.tools a pomocného balicka JBIRCH.

Bali¢ek trecvid.search je hlavnym balickom celej aplikacie a bol doplneny o triedy
ViewResult, ktora zobrazuje vysledky zhlukovania a ClusterResult, ktora zobrazuje objekty najviac
podobné vybranému objektu. Obe tieto triedy st reprezentované samostatnymi grafickymi oknami
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aplikacie. Trieda TrecvidSearch bola taktiez upravena z hl'adiska vyhl'adavania v zalozke Search, ale
aj v ramci vytvorenia novej zalozky v hlavnom programe s nazvom Clustering.

Bali¢ek clustering.tools obsahuje pomocné triedy pre import a export dat, zarovnanie stipcov
tabul’ky a taktiez tri hlavné metody zhlukovania (BIRCH, DBSCAN a K-Means). JBIRCH pozostava
ztried prevzatych z GNU GPL projektu JBIRCH. Tieto triedy reprezentuji tvorbu, upravu
a prehl'adavanie CF-Stromu potrebného pri vypocte algoritmu BIRCH.

5.5 Implementacia

Pre implementéciu aplikacie bol zvoleny objektovo orientovany programovaci jazyk Java, ktorého
detailny popis je mozné najst’ na [16]. Ako vyvojové prostredie bol zvoleny NetBeans IDE 7.0, avSak
prvé Casti boli vyvijané v NetBeans IDE 6.9.1. V aplikacii su vyuzité Standardne dostupné kniznice
a triedy jazyka Java. Okrem nich boli pouZzit¢ aj dve vol'ne dostupné rozSirujice kniznice OpenCvs
a Colt.

OpenCsv je balicek, obsahujici triedy pre zjednoduSenie prace so sibormi vo formate csv.
Trieda CSVReader umoznuje jednoduché nacitanie csv siborov. Naopak trieda CSVWriter obsahuje
metody pre vytvaranie siborov tohto formatu. Obe triedy si schopné vysporiadat’ sa s réznymi
druhmi oddel'ovacov hodnét a S réznymi znakmi, ktoré ohranicuji text. Vsetky operacie so sibormi
formatu csv, teda nacitanie vstupnych dat, ich ukladanie pre dalSie pouzitie a tiez export vysledkov
pre porovnanie s nastrojom RapidMiner, st v aplikacii rieSené pomocou tejto kniznice. BlizSie
informacie o tomto balicku st na [22]. Druhy z rozsirujucich bali¢kov je Colt. Predstavuje cela
mnozinu kniznic implementujicich vykonné, optimalizované vedecké a technické vypocty. Obsahuje
tiez implementacie optimalizovanych maticovych datovych Struktir, nad ktorymi je mozné
jednoducho vykonavat’ maticové operacie, vyber dat a zaroven aj Statistické operacie (napr. vypocet
priemeru). Podrobnejsie je tento balicek popisany na [3]. Vo vytvorenej aplikacii su tieto maticové
Struktary vyuzivané predovsetkym pre ukladanie velkého objemu dat. Nasledne je nad tymito datami
vykonana jedna z metdd zhlukovania. Jednou z nevyhod maticovych Struktur balicka Colt je ich
staticka vel'kost. Ak by bolo mozné matice dynamicky zvicsovat’, vypocty by boli este vykonnejsie.

Vicsina dat v aplikacii je z maticovych Struktar prevadzana priamo do tabuliek. Tieto data su
vSak nacitané dynamicky a preto vznika problém s ur€enim rozsahu vstupnych hodnét pre jednotlivé
stipce. Bolo nutné zaistit’ schopnost’ prispdsobit’ velkost’ tabul’ky na¢itanym datam pre ich spravne
zobrazenie. Tuto schopnost’ pontka trieda TableColumnAdjuster, ktorej autorom je Rob Camick. Je
vol'ne dostupna na [11] a bola taktiez pouzita vo vytvorenej aplikacii.

Aplikacia TRECVid Search pontka plne funkéné grafické rozhranie. Tvori ho okno
s niekol’kymi zalozkami zdruzujicimi funkcionalitu jednotlivych Casti do logickych celkov. V ramci
praktickej Casti diplomovej prace je vytvorena nova zalozka s nazvom Clustering a vytvorené dve
samostatné oknd, sliziace k prezentécii vysledkov. Do urcitej miery je upravena aj funkcionalita
zalozky Search.

Celt dopliiujucu Cast’ je mozné rozdelit do Styroch hlavnych celkov. Prvym z nich je
nacitanie a uprava vstupnych dat. Druha Cast’ sa d4 nazvat’ aj hlavnou, pretoze zahriiuje algoritmy
zhlukovania nizkouroviiovych dat a teda aj popis implementovanych zhlukovacich metod. Dalsi celok
ma za ulohu prezentovat’ vysledky ziskané z predchadzajicej Casti. Napokon poslednou castou je
vyhl'adavanie podobnych obrazkov na zaklade vysledkov zhlukovania. Nasledujuce kapitoly
postupne popisu sposob implementacie tychto celkov.
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5.5.1 Nacitanie a uprava vstupnych dat

Aplikacia TRECVid Search umoziuje V zalozke Database pripojenie k databaze PostgreSQL,
z ktorej Cerpa vsetky data z datovej sady TRECVid. Doplnena cast’ obsahuje moznost' vytvorenia
a vykonania dotazu nad touto databazou. Nie je ziadnym sposobom kontrolovana spravnost’ dotazu,
pretoze sa jedna o experimentalnu aplikaciu a predpoklada sa znalost’ danej databaze. Vstupné data je
mozné nacitat’ tiezZ zo suboru csv. Pri vybere tohto spoésobu ziskania dat sa zobrazi dialogové okno
urCené k otvoreniu stborov. Pomocou triedy CsvFileFilter je prednastaveny vyber suborov
S priponou csv a nie je mozné vybrat’ sibor iné¢ho formatu. Nasledne je tento stibor nacitany pomocou
vyssie uvedenej kniznice OpenCsv. Aplikacia poskytuje aj funkciu nacitania iba tych dat, ktoré sa
k dispozicii v zalozke Search. Tato moznost kombinuje vyber informacii z ComboBoxov,
obsahujucich c¢isla videi a zaberov, s vytvorenim dotazu smerujuceho do databaze.

Vsetky tri spdsoby nacitania dat vyuzivaji pre ich zobrazenie tabulku, ktora je vd’aka triede
TableColumnAdjuster schopna prisposobovat’ sa vel'kosti tychto dat. Do tejto tabul’ky sa dodatocne
doplni identifikaéné ¢islo popisujice jednotlivé riadky. Nacitanie zo zalozky Search a z databaze
vyuzivaja, pre naplnenie tabul’ky, java.sgl.ResultSet, ktory dokaze poskytovat’ obsah vysledku dotazu
po jednotlivych riadkoch, tak ako si ulozené v databaze. Rovnako CSVReader obsahuje metddu
readNext, ktora ma podobnu funkcionalitu.

Kvoli dovodom uvedenym vysSie je potrebné manualne nacitavat subor, ktory obsahuje
anotacie jednotlivych zaberov. Tato procedura je rieSena podobnym spdsobom ako nacitavanie dat z
csv suboru, s tym rozdielom, ze v tomto pripade je pouzita vstavana trieda Scanner aje naplnena
odlisna tabulka. Samotné anotacie su prakticky bezvyznamné, ak sa nepriradia ku spravnym datam.
K tomuto ucelu sluzi trieda Conceptimport, ktorda doplni do tabulky, obsahujucej data, spravne
koncepty v Ciselnej reprezentacii. Zabery, ktoré nie s anotované maju priradent hodnotu nula.

Vstupné data obsiahnuté vtabulke je dalej mozné, bez rozdielu na spdsob naclitania,
exportovat’ do csv suboru dvoma spdsobmi. Prvym je ich export ako celku. Takto ziskany subor je
potom vhodny pre opidtovné nacitanie a pouZzitie tymto programom. Druhy spdsob umoziluje export
dat vhodnych ako vstup pre nastroj RapidMiner. Uklada sa vzdy len jeden z nizkouroviovych rysov,
avSak existuje moznost’ ulozit’ iba pozitivne vzorky. Rovnakym sposobom je vyrieSeny aj export pre
program Weka. Ten vSak vyuziva, namiesto triedy CSVWriter, Standardné kniznice jazyka Java.

Na obrazku 5.4 je ukazka grafického rozhrania aplikdcie TRECVid Search, konkrétne
zalozky Clustering. Je tu vidiet’ tlacidla vykonavajuce vsetky popisané moznosti nacitania a tipravy
dat.

5.5.2  Zhlukovanie

V aplikacii s implementované metédy BIRCH, DBSCAN a K-Means. ESte pred zaciatkom
samotného procesu zhlukovania je potrebné vykonat viacero nastaveni. Prvym je vyber dat.
Aplikacia umoziuje zadat, ¢i sa maji pouzit’ vSetky vopred nacitané data, alebo len tie z nich, ktoré
maju priradeny koncept, teda tzv. pozitivne vzorky. V d’alSom kroku je potrebné urcit’, podla ktoré¢ho
Zrysov ma prebehnut zhlukovanie. Pri zadani stipca tabulky, obsahujuceho koncepty, je vo
vyslednych datach zohladneny aj tento faktor. V opa¢nom pripade sa uvazuje o vSetkych datach
akoby boli bez priradeného konceptu. Tieto tri nastavenia su pre vietky tri metody rovnaké. Dalgie
hodnoty ovplyviujice vysledky zhlukovania st pre kazda z metdd odlisné a buda popisané nizsie.

Pri spusteni procesu zhlukovania sa vo vSetkych troch pripadoch nacitaju vstupné data do
optimalizovanej maticovej Struktary. K tomu slazi trieda MakeMatrix, ktora pomocou metody
Make2DMatrix prevedie relevantné informacie ztabulky, naplnenej vstupnymi datami, do
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pripravenej matice. Riadok tejto matice predstavuje jednu vstupni vzorku dat. V prvom stipci sa
nachadza koncept priradeny danej vzorke. Nasleduju jednotlivé datové atributy vybraného
nizkotroviiového rysu spolu s pomocnou hodnotou pre algoritmus DBSCAN a pripravenym stipcom
pre vysledny zhluk, do ktorého bude danad vzorka patrit. Poslednou hodnotou riadku matice je
jednoznacny identifikator odkazujuci na tabulku vstupnych dat.

F=TReCvid searc
Program Data Help
Search | HLF | Database | Tools | Clustering | LocalFeatures |
SELECT video, shat, color | Execute query |l/BIRCH | DBSCAN | K-Means |
FROM hif_search.tv_keyframes as tv
WHERE tv.dataset = 821 | Load CSV file | T 100
LIMIT 1000
| Load from Search Panel | Treshold: 05|
= = - Feature (Column): 7
video sho CONCep Load Annotation
99 115 Mighitime - | | Concept (Column): 5
99 116 Nighttime Video column: 2| Number of clusters: [p |
a9 118 Mighttime
99 41 Nighitime Shotcolumn: |3 |
112 104 Singing = R
112 105 Singing = | Set Annotation to Table | BIRCH
112 106 Singing
112 107 Singing
112 79 Singing — 7 Just positive samples ® All samples
112 a0 Sinaina >
Export to CSV Column (Number): u Concept: M | Export to RapidMiner || Export to Weka ||:|Adjustcolumns
ID (1) video (2) shot (3) color (4) concept(5)
9 17 42 {119,200,241,70,155,210,6... [0 -
10 17 45 £91,91,197,136,86,172,93,1... |0 [=|
11 17 46 {134,102,162,24 170,64,13... [12
12 17 47 {119,168,238,74,166,217,7... |0
13 17 48 {92,59,201,121,123,171,99,..[0
14 17 49 {96,111,157,136,139,140,1... [0
15 17 50 {106,39,155,43,190,151,82,... 12
16 17 51 {95,69,213,120,97 167,136,... [0
17 17 52 {86,126,174,152,141,1421... |11
18 17 54 {102,65,230,181,62,57 125,... |20
19 17 56 {111,95,238,189,125 67 ,15... |20
20 17 58 {132,101,190,170,91,33,16... |0
21 17 62 {79,83,102127 13412916... [0
22 17 63 {92,208,104,135,121,2031... [0
23 17 66 {76,64,196,120,77,167,131,...|0
24 17 67 {92,206,105,134,1222021... |0
25 17 68 {77,63,197 118,72,167,137,...|0
26 17 72 {83,112,48,126,90,151,116,...|0 =

Obrazok 5.4 — Okno aplikiacie TRECVid Search (zilozka Clustering)

Metoda BIRCH popisana v kapitole 3.2.3 je implementovana ako trieda BIRCH s jedinou
vnutornou metdédou doClustering. Pre spravne vytvorenie inStancie tejto triedy je potrebnych viacero
parametrov. Prvym je najvy$sie mozné mnozstvo potomkov, ktoré mézu uzly, alebo listy v danom
CF-Tree dosiahnut. Druhy parameter udava prah, pri ktorom je potrebné zvacsit' velkost’ listového
uzlu. KIicovou z hl'adiska vypoctu je vSak matica obsahujuca data. Ta sa pomocou balicka JBIRCH
prevedie na vyskovo vyvazeny strom, spliiujuci zadané parametre. Balicek JBIRCH vytvoril Roberto
Perdisci, je distribuovany pod licenciou GNU GPL a viac informacii je na [12]. Umoziuje zadanie
vel'kosti pamite, do ktorej je potrebné dané data zmestit. V tejto praci bola zvolena Standardna
velkost’ 2 GB. Povodne priradoval JBIRCH kazdej vstupnej hodnote novy identifikator, av§ak bola
do neho pridana funkcia generujiica novy identifikator kazdému listovému uzlu stromu. Poslednym,
ale voliteInym parametrom je mnozstvo vyslednych zhlukov. Pri zadani ur¢itého mnozstva sa spusti
algoritmus K-Means, ktory je popisany v d’alsom texte, nad priemernymi hodnotami jednotlivych
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atributov vsetkych listovych uzlov. Ak nie je tento parameter zadany (nastavena nula), tak je pocet
zhlukov ako aj ich obsah identicky s listovymi uzlami vytvoreného stromu.

DBSCAN metdda zhlukovania je popisana v kapitole 3.2.3. V tejto aplikacii je predstavovana
triedou DBSCAN, ktora ma rovnako ako predchadzajica, ale aj nasledujuca trieda hlavni vnttorna
metodu doClustering. Parametrami tejto triedy su minimalny pocet bodov, ktoré moze vytvoreny
zhluku obsahovat’, a hrani¢na hodnota &, udavajuca do akej najvacéSej vzdialenosti sa moézu v takomto
zhlukoch vyskytovat’ jednotlivé body. Pri samotnom zhlukovani sa vyuziva jeden zo stipcov matice,
ktory udava, ¢i sa dany bod uz nachadza v niektorom z vytvorenych zhlukov. Ako vzdialenostna
funkcia bola zvolena euklidovska vzdialenost’, ktorej vypocet je vo vzorci 3.5 tejto diplomovej prace.

Poslednou z implementovanych metod zhlukovania je K-Means, predstavovana triedou
K Means. Jej parametrami st maximalny pocet iteracii a pocet zhlukov, ktoré by mal vysledny model
obsahovat’. Podrobnejsie je tito metdda rozoberana v kapitole 3.2.1. Jednym z problémov tejto
metody je urCovanie pociatocnych bodov, predstavujucich jednotlivé zhluky. V tejto aplikacii je
vyuzita Standardna trieda jazyka Java Random, ktora generuje Cisla v rozsahu danom identifika¢nymi
¢islami jednotlivych vzoriek dat. Nasledne su za pociatocné body zvolené vzorky prisluchajiice
k tymto vzorkam. Tento algoritmus je mozné pouzit na vysledné listy metody BIRCH a tak
zredukovat ich pocet na poZadované mnozstvo.

Vystupom vsetkych troch metod st optimalizované maticové Struktiry zhodné so vstupnymi
maticami. Rozdielna je len hodnota udéavajuca prislusnost k danému zhluku. Zhluky st vzdy
¢islované od jednotky, pricom v algoritme DBSCAN su zaSumené, teda prili§ vzdialené data,
oznacené hodnotou minus jedna.

(1 %uzste.. Ebgount.. ‘]I'véost... ;3?.03“3&3.(.1 . Export Clusters to CSV | | Search most similar | 1D: ’E Results: |10

133 [45 20 5333%| |
134 63 20 44 44% [] Adjust columns | Export Results to C5V | |Cluster |V| | SORT | [v] Adjust columns
135 G1 20 39.34%
136 41 16 53.66% ID (1) Cluster (2) | Concept (3) 4 5 i} 7 g
137 66 16 53.03% 24207 17 18 80 106 112 17 121 94~
138 11 16 T273% 25327 17 18 90 120 150 a8 120 1
139 g1 20 48.15% 26,485 17 12 78 137 143 a8 130 14 |
140 58 20 43.1% 30,065 17 1 T4 127 144 116 118 1M
141 i} 20 33.33% 33319 17 20 83 176 147 71 127 1
142 34 20 67.65% 33,511 17 12 79 108 157 35 62 1
143 75 20 33.33% 33,938 17 10 99 1189 119 72 125 1
144 34 12 32.35% 34313 17 18 95 138 132 99 146 9
145 57 20 45.61% 35325 17 20 86 141 114 g1 138 1
146 47 20 59.57% 35,805 17 18 90 138 139 132 137 1
147 88 20 39.77% 1,901 18 20 108 132 26 123 97 1
148 20 20 40% 2,273 18 17 87 182 35 140 59 1
149 93 20 47.31% 11,067 18 20 94 165 G1 149 a5 1
150 1 9 100% 407 19 20 58 161 106 a8 130 1
151 a0 20 36.25% 1,202 19 5] 108 145 199 68 74 1
152 69 20 30.43% 1,762 19 17 72 183 102 46 74 1
153 a0 20 38.89%| | (2,146 19 20 92 137 54 62 a4 1
154 7 20 57.14% 2,859 19 20 92 123 52 G4 108 1
155 20 12 35% =| |2.881 19 20 93 146 G1 62 91 1
156 94 12 31.91% 2,890 19 20 101 144 60 66 92 14+

sum (156 8,352 |20 41.38%|w| [« Il | | »]

Obrazok 5.5 — Okno aplikicie s vysledkami zhlukovania pomocou metédy BIRCH

5.5.3 Prezentacia vysledkov

Vysledky zhlukovania sa predavaji metode displayResults triedy ViewResult. Tato trieda vytvara
nové okno, ktorého ukazka je na obrazku 5.5. Zobrazovanie vysledkov je nasledne rozdelené do
dvoch krokov. V oboch sa vyuzivaju, na prezentaciu vystupnych dat zhlukovania, tabul’ky. Nasleduje
popis tychto krokov.
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e Zhlukovy model: Tento model je vloZzeny do mensej z tabuliek. Obsahuje $tyri hodnoty pre
kazdy vytvoreny zhluk. Prvou z hodnét je identifikacné ¢islo zhluku. Druhou potom pocet
datovych vzoriek naleziacich tomuto zhluku. Tato hodnota, ako aj vSetky ostatné, je ziskana
z vyslednej matice zhlukovania, ktora sa predava tejto triede. V tretom zo stipcov je hodnota
udavajuca ¢islo konceptu, ktory je priradeny najvic¢Siemu pocétu vzoriek v danom zhluku.
Napokon S$tvrtda hodnota je percentualne zastipenie poctu tychto najviac zastipenych
konceptov v pomere k celkovému poctu vzoriek. V pripade, ze dany zhluk neobsahuje Ziadnu
vzorku, ktorej by bol priradeny koncept, teda ziadnu pozitivnu vzorku, je tato hodnota
nastavend na nulu. V poslednom riadku tabulky sa nachadzaju sumarne hodnoty vsetkych
Styroch stipcov. Su to celkovy pocet zhlukov, celkovy poéet vzoriek, najéastejsie zastapeny
koncept a priemerna percentualna uspesnost’.

e Datovy set: Je dalsim zo spdsobov ako prezentovat vysledky zhlukovania. Predstavuje
vstupné data obohatené o hodnotu, udavajucu nalezitost danej vzorky ku zhluku
s jednozna¢nym identifikaénym ¢islom. Tento set je vlozeny do vicsej tabulky a obsahuje,
okrem jednotlivych atributov vybraného nizkouroviiového rysu vstupnych vzoriek, aj tri
dopliiujuce hodnoty. Prvou z nich je identifikacné ¢islo zhodné z ¢islom uvedenym pri
nacitani vstupnych dat. Druhd hodnota udava, ku ktorému zo zhlukov dand vzorka patri
a napokon tretia hodnota vyjadruje prislusnost’ vzorky ku konceptu. Vysledna tabul’ka sa da
radit pomocou metddy SortBy podl'a zhlukov, ako je ukazané na obrazku 5.5, alebo podla
identifika¢ného cisla.

Obe tabulky je mozné roztiahnut' pomocou triedy TableColumnAdjust na pozadovanu
vel'kost. Rovnako existuje moznost’ vysledky oboch tabuliek exportovat’ do siboru vo formate csv.
K tomuto ucelu je opét’ pouzita trieda CsvExport, vyuzivajica CSVWriter. Takto uloZzené subory su
vhodné pre opdtovné pouZitie tymto programom, pripadne nastrojmi popisanymi v kapitole 5.2.

=, Most Similar

[v] Adjust Columns

1D (1) Cluster (2) | Concept (3) 4 5 G 7 3 g 10 |
98 48 1 1,128,690 596,364 962,595 305,355 1,103,166 |1,064,683 |512182 951
4] i | o]
[v] Adjust Columns

Cluster (2) | Concept (3) 4 5 i} I 8 9 10
48 18 2087788 |853,07T1 959,949 628,462 1,693,600 2143808 |B67 784
48 16 2181,152 960,634 1,123,633 |705,262 1921576 |1,644 854 |B46 689
48 12 1,757,175 |849,198 995 063 884 476 2066694 1617791 |762840
48 18 1,295419 |558,506 1,683,909 489,615 1,944,353 |1,411,857 |587 655
48 12 2025430 1152098 |[1614338 (1047783 |1,806178 |[1,836536 |998203
48 20 1,306,614 1041889 (1440272 (1054182 1227282 |[1063680 (1073821
48 20 1,964,664 1162396 [1504199 (307 641 15687453 |1751572 [1,215605
48 12 1,231,379  |1125061 [1995753 (1038579 |1415068 |[1076829 (1085618
48 16 1,408,814 997 220 2702238 |986,918 1,171,727 |1,030,871 |1,037 840
48 18 1,837,046 1225475 [1,328469 (1008682 |1,661,802 |[1571542 (1182596
48 12 1,103,461 |868,657 1227824 1312664 [1508642 (1141297 |1,007 287
48 5 1,740,195 |851,579 1,149 254  |925 541 1592447  |1,603815 |963472
48 2 2434464 |503,143 1,215,966 |606,159 1,937 534 1,352 200 |644 500
48 16 1444 716  |732 967 850,011 607,008 1,456 936 1,324 855  |697 410
48 16 1,007,637 |748,802 1,000484 |743373 1,027,389 |B39104 790,169
48 16 1,508,886 955706 1,762,617 918,928 1,371,359 1,015,789 870,703

Obrazok 5.6 — Okno aplikacie s vysledkami vyhl’adavania najpodobnejSich vzoriek
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5.5.4  VyhPadavanie

Vyhladavanie je ur¢ené k zobrazeniu vzoriek, ktoré su, vzhl'adom ku nalezitosti ku zhluku, najblizsie
vybranému bodu. Tento bod je mozné uréit’ v okne, obsahujicom vysledky zhlukovania zadanim jeho
identifikaéného &isla. Dalej je potrebné udat pozadovany polet najbliziich bodov. Samotné
vyhladavanie je nasledne v rézii triedy ClusterResult. T4 pomocou vniitornej metody computeResults
vyberie z vyslednej matice body, ktoré si v rovnakom zhluku ako vstupny bod a zéroveii spiniaju
nasledovni podmienku. Za najblizSie body su povazované tie, ktorych vysledok, vzniknuty pri
vypoéte euklidovskej vzdialenosti od daného bodu, ma najniz§iu hodnotu. Nasledne sa tieto body
vypiSu pomocou metddy displayResults do tabulky, v okne vytvorenom jej triedou. Do mensej
tabul’ky sa vlozia informacie o vyhl'adavanej vzorke. Ukazka takto vytvoreného okna je na obrazku
5.6. Vzorky s zoradené podl'a vzdialenosti, od najblizsej po najvzdialenejsiu. Vysledky st ukladané
do maticovej Struktary triedy DoubleMatrix2D, z dovodu popisanom v nasledujticej kapitole.

[ TRECVid Search [}
Program Data Help
Search | HLF | Database | Tools | Clustering | LocalFeatures |

Video |7 |V| Shot |1 |V| | Search | |Visualsearch{glo...|V| i

Result image

|[ visual |” submission | Others | Cluster
Node entries: 50

Treshold: ’[]5—
Number of results: ’30—
-

Obrazok 5.7 — Okno aplikicie s vysledkami vyhl’adavania podobnych obrazkov

5.5.5 VyhPadavanie podobnych obrazkov

Pri vyhladavani podobnych obrazkov bolo potrebné upravit samotnu triedu TrecvidSearch. Po
dokladnom zvazeni bolo rozhodnuté vyuzit' existujucu tabulku jTableSearch pre zobrazovanie
vysledkov vyhladdvania. Vyuzivaji sa viaceré funkcie pripravené v predchadzajucich etapach.
V prvom rade je vytvoreny dotaz do databaze a nasledne naplnena tabul'ka v zalozke Clustering,
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vSetkymi vzorkami vyhovujliicimi datasetu s ¢islom 821. Nasleduje vytvorenie vstupnej matice, ktora
sa neskor preda zhlukovaciemu algoritmu. ESte predtym je vSak potrebné nastavit’ pozadované
parametre metddy BIRCH. Tato metoda bola zvolena vdaka svojej rychlosti a efektivnosti. Za tymto
ucelom bola v dolnej Casti zalozky Search vytvorena nova zalozka s nazvom Cluster. Po spusteni
vyhl'adavania sa vykona nad vyvojovym datasetom zhlukovanie pomocou metédy BIRCH. V d’alsom
kroku sa zavolda metoda computeResults triedy ClusterResult. T4 potrebuje ku svojej Cinnosti
identifika¢né Cislo vyhl'adavanej vzorky. Hodnota tohto ¢isla sa zist'uje zo vstupnej matice, nacitanej
z databaze, vyhl'adanim zadaného videa a snimky. Vystupom metody computeResults je, ako uz bolo
spominané vyssie, matica vyslednych vzoriek. Z tejto matice sa opat’ prevodom cez vstupné data zisti
video a snimka naleZiaca k identifikaénym Cislam. Tabul'ka zobrazujica vysledky vyhl'addvania sa
naplni tymito snimkami, ktoré si napokon dostupné k nahliadnutiu. Ukazka vystupu vyhl'adavania
podobnych obrazkov je na obrazku 5.7.

5.5.6  Spustenie aplikacie

Hlavnou triedou aplikacie TRECVid Search je TrecvidSearch ulozena v balicku trecvid.search.
Pomocou tejto triedy sa spusta a zobrazuje cela aplikacia. Ostatné okna vytvorené v ramci tejto
diplomovej prace su spustané prave z tejto triedy.

Pouzivané vyvojové prostredie dokaze kompilovat’ aplikaciu do archivu s priponou jar. Tento
archiv je spustitelny na ktoromkol'vek opera¢nom systéme vybavenom tzv. Java Virtual Machine.
Podmienkou spustenia programu je vSak dostupnost’ vSetkych dodato¢nych kniznic. Tieto kniZnice st
ulozené v zlozke lib, ktora musi byt dodavana spolu so spustitelnym jar archivom.
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6 Experimenty

Ciel'om tejto kapitoly je popisat’ experimenty vykonané nad datovou sadou Sound and Vision 2008 zo
sutaze TRECVid, ktora je detailnejSie popisana v kapitole 5.1.2. Pri experimentoch sa pouzivali Styri
nizkourovnové rysy. Boli to, Skalovate'né rozlozenie farby v obrazku, deskriptor zaloZzeny na
histograme, deskriptor zalozeny na viacstupnovom gradiente a deskriptor textir pomocou
Gaborovych filtrov. Vetky tieto rysy budu v d’alsom texte uvadzané ako color, hist, grad a gabor. Ich
vel'kost’ je vSak rozdielna a tiez sa liSia rozmedzim a rozlozenim hodnét svojich atributov. Color je
roz¢leneny na 49, hist na 144, grad na 40 a napokon gabor na 31 atribatov. Nizkotroviiové rysy hist
a grad navySe obsahuju nulové hodnoty v niektorych z atributov a preto je vo vSeobecnosti ich
vypocet narocnejsi.

Pre experimenty nad datovou sadou sa pouzivali dve mnoziny vstupnych dat. Prvou
mnozinou je celd vyvojova mnozina datovej sady Sound and Vision 2008. Tato mnozina obsahuje
36262 datovych vzoriek. Druha mnoZina obsahuje len tie vzorky, ktoré¢ boli anotované aspon do
jedného konceptu. Pre jednoduchost’ je pri viacerych konceptoch, naleziacich tej istej vzorke, brany
v uvahu len jeden z nich. Takéto vzorky sa tiez nazyvaju pozitivne aje im priradenda hodnota
vrozmedzi 1 az 20. Naproti tomu vzorky z prvej mnoziny, ktoré si bez anotacie (tzv. negativne
vzorky), maju priradent hodnotu 0. Velkost’ druhej mnoziny je 8352 datovych vzoriek.

Pre kazdu metddu bolo vytvorenych a nasledne vykonanych niekol’ko druhov experimentov.
Tieto experimenty budi v nasledujucich kapitolach zhrnuté. Na zaver bude ukazana funkénost
vyhl'adavania podobnych obrazkov na zaklade jednotlivych nizkotroviovych rysov.

6.1 Metoda DBSCAN

Pre metdédu DBSCAN boli navrhnuté tri druhy testov. Prvy z nich ma za ulohu nazorne ukazat’ aky
dolezity je pre tito metddu parameter epsilon. Druhym testom je porovnanie vystupnych dat
Z nastroja RapidMiner a vystupu z vytvorenej aplikacie, atretim testom je zistovanie casovej
zavislosti algoritmu.

6.1.1  Urcenie parametru epsilon

Parameter ¢ je prakticky jedinou potrebnou hodnotou pre spravny vypocet algoritmu DBSCAN. Ak
sa zvoli prili§ nizke Cislo, metdoda oznaci vel’ké mnoZstvo vstupnych dat za Sum. Na druhej strane, ak
je tato hodnota vysoka, vi¢sina bodov bude priradena jedinému zhluku. Druhy z parametrov metody
DBSCAN sa vo vel'kej miere povazuje za zbytocny. Hlavnym kritériom pre tispe$né zhlukovanie na
zaklade hustoty, je totiz vytvorenie ¢o najvacSiecho mnoZstva zhlukov. Toto kritérium zohravalo tlohu
aj pri tomto teste. Preto st v tabulke 6.1, reprezentujucej vysledky tohto experimentu, zvIast
vyznaéené vysledky, ktoré ho spiniaja.

Pri samotnom vykonavani tohto experimentu bolo mozné postupovat’ Ciastocne systematicky.
Pre kazdy zo Styroch nizkouroviovych rysov bolo ur¢ené nahodné ¢islo a prebehol algoritmus nad
pozitivnymi vzorkami. Pri neuspokojivych vysledkoch sa zvolili nové Cisla a bolo opitovne vykonané
zhlukovanie. Tymto sposobom sa vylucili najnepravdepodobnejsie hodnoty parametru epsilon.
Napokon bolo potrebné zmensovat’ interval hodnét, pokial’ nebol dosiahnuty pozadovany vysledok.
Vo vsetkych pripadoch bolo uréené, Ze minimalny pocet bodov vo vyslednych zhlukoch musi byt 2.
V tabulke 6.1 je zachytend zaverecna cast’ urCovania hodnoty parametra epsilon pre kazdy
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z nizkourovinovych rysov. V prvej Casti st hodnoty epsilon a v druhej pocéet zhlukov vytvorenych pri

zhlukovani metddou DBSCAN.

COLOR HIST GRAD GABOR

epsilon | zhluky epsilon zhluky Epsilon zhluky epsilon zhluky
59,0 378 1050000 | 504 2100000 | 372 30,00 624
60,0 382 1100000 | 507 2200000 | 397 30,50 638
60,5 383 1150000 | 511 2300000 | 395 30,75 639
61,0 386 1175000 | 507 2350000 | 376 31,00 642
62,0 377 1200000 | 497 2500000 | 394 32,00 618

Tabul’ka 6.1 — Zavislost’ po¢tu zhlukov od hodnoty epsilon

6.1.2 Porovnanie vysledkov

Nastroj RapidMiner poskytuje dva druhy vysledkov zhlukovej analyzy, datovy set a zhlukovy model.

Podobné vysledky poskytuje aj vytvorend aplikacia, a preto sa naskytla moznost’ porovnat’ vystupy
oboch programov. DBSCAN je jedna z mnohych metdd poskytovanych RapidMinerom, avsak ako
jedind je vhodna pre porovnavanie, pretoze pri opdtovnom spusteni si vysledky vzdy rovnakeé.

Experimenty prebiehali pre rozne hodnoty epsilon a S réznymi vstupnymi datami. Pri vSetkych bolo

preukazané, Ze oba programy poskytuji zhodny pocet a obsah zhlukov.
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Obrazok 6.1 — Graf zavislosti identifika¢ného ¢isla na ¢islach zhlukov

Nazorna ukazka vystupov oboch programov by presiahla rozsah tejto prace. Zaujimavym

ukazom je vSak fakt, ze vzorky s podobnym, myslené priblizne rovnako velkym, identifikacnym

Cislom, maju tendenciu vytvarat zhluky. Tento Ukaz je mozné demonstrovat pomocou nastroju

Weka, ktory umoziuje zobrazit’ data z formatu arff v podobe rozli¢nych grafov. Na obrazku 6.1 je
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ukazka vystupu tohto programu a zaroven dokaz platnosti tvrdenia o danom tukaze. Experiment
produkujuci data obsiahnuté v tomto obrazku, bol vykonany na celej datovej mnozine, pomocou
nizkouroviiového rysu color a s hodnotou epsilon 50.

6.1.3 Casova zavislostt DBSCAN

Meranie Casovej zavislosti je znacne naro¢na uloha, pretoze na kazdom pocitaci a operacnom systéme
sa ¢as vykonavania, nieclen metody DBSCAN, lisi. Preto je potrebné robit’ testy tykajice sa Casu
v rovnakom prostredi. Vyuziva sa pri tom nastroj RapidMiner, ktory vdaka svojej schopnosti
zaznamenavat’ logovacie siibory po kazdej praci s datami, dokaze relativne 'ahko poskytnut’ aj tidaje
0 dobe trvania vypoctu.

Tento experiment zistuje zavislost’ Casu na pocte vzoriek predanych zhlukovacej metdde vo
forme vstupnych dat. Prekvapivo sa ukézalo, ze dizka trvania zhlukovej analyzy nie je v pripade
metody DBSCAN zavisla ani od poctu atribitov, ani od zvoleného epsilon. Jedind zavislost’ Casu,
teda naozaj existuje len na pocte vstupnych dat. Na obrazku 6.2 je graf zavislosti ¢asu na pocte
vzoriek, pre nizkouroviiovy rys color.

Zavislost €asu na poéte vzoriek
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20000 /
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Zas [s]

Obrazok 6.2 — Graf zavislosti ¢asu na pocte vzoriek pre algoritmus DBSCAN

6.2 Metoda K-Means

Metoda K-Means bola testovand dvoma rdéznymi spOsobmi. Prvy ztestov je podobny
predchadzajucemu testu metody DBSCAN a ide 0 ¢asovu zavislost' na roznych parametroch. Druhy
test vyjadruje presnost’ algoritmu, uréent podl'a poctu vzoriek v zhluku s priradenym rovnakym
konceptom.

6.2.1 Casova zavislost’ K-Means

Tak isto ako v prechadzajucom pripade bol k vykonaniu tohto experimentu pouZity nastroj
RapidMiner. Pri algoritme K-Means je vSak vhodnejsie testovat dizku vykondvania procesu
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Vv zavislosti na zadanych vstupnych parametrov. Ako sa totiz ukazalo, tie maji znacny vplyv nielen na
Cas potrebny k vykonaniu zhlukovania, ale aj na vypoctovy vykon potrebny k jeho uspesnému
dokonceniu. Testované boli vSetky Styri nizkotroviiové rysy, pre pripad, ze by mala ich velkost
uréity vplyv na kone&nii podobu experimentu. Casové zavislost' pri oboch parametroch algoritmu
K-Means ma priblizne linearny priebeh. Vysledky experimentu st na obrazkoch 6.3 a 6.4.
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Obrazok 6.3 — Graf zavislosti po¢tu zhlukov na ¢ase pre algoritmus K-Means
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6.2.2 Presnost’ K-Means

Presnost’ vypoctu algoritmu je danda vzorcom 6.1, kde v; je poCet najCastejSie vyskytovanych
konceptov v zhluku i a c je celkovy pocet vzoriek vo vstupnych datach.

n

i=1 Vi

presnost = B (6.1)

Této hodnota je vo vytvorenej aplikdcii vyuzivana pri zobrazovani vysledkov. Je vhodna pre
vyhodnotenie celkovej tuspesnosti zhlukovej analyzy. V pripade algoritmu K-Means bolo
uskuto¢nenych viacero pokusov zameriavajucich sa na presnost, avSak nie vSetky priniesli uspech.
Vyuzivali sa vsetky S$tyri nizkouroviiové rysy arovnako aj oboje datové mnoziny. Presnost
zhlukovania nad vsetkymi, teda aj pozitivnymi aj negativnymi, datami sa ukazala byt nedostacujica
k tomu, aby bolo mozné prehlasit’ tento algoritmus za presny. Vo vi¢§ine pripadov bola mensia ako
10%. Mnozina obsahujuca iba pozitivne vzorky vsak vykazovala prekvapivo vysoku presnost
presahujucu 40%. Testovali sa oba parametre algoritmu, vzdy po desiatich pokusoch na dvojicu
parametrov, rys a datovi mnozinu. Prezentované su priemerné hodnoty vysledkov.

Parameter, urcujuci pocet iteracii, mal na vysledky zhlukovania iba minimalny dosah.
Pociatocné testy pracovali s hodnotami 10, 50, 100, 200 a 500 pre pocet iteracii a 50 pre pocet
zhlukov. Nésledne, po predchadzajucom zisteni, boli hodnoty ponechané na stilej hodnote 10.
Priemerné presnosti pre jednotlivé nizkotiroviové rysy, st ulozené v tabulke 6.2, v ktorej s mnoziny
pozitivnych vzoriek oznacené vel'kym P na zaciatku nazvu. Druhy parameter, udavajici ocakavany
pocet zhlukov, uz vykazoval pomerne vacsi stupeni zavislosti na celkovej presnosti. Vysledky tychto
zisteni st ulozené v tabulke 6.3, ktora je vSak, z dovodu rozsiahlosti obmedzena na rysy grad a color.
Prave zhlukovanie pomocou tychto dvoch rysov bolo najviac, pripadne najmenej presné.

Feature color | Pcolor | hist Phist | grad Pgrad | gabor | Pgabor

priemer [%] | 887 |3864 |911 |3979 |94l |4092 |904 3925

Tabul’ka 6.2 — Priemerné hodnoty presnosti pri premenlivom pocte iteracii

pocet zhlukov | color [%] color_pos [%] grad [%] grad_pos [%]
10 8,74 37,98 8,88 38,18

100 9,20 39,56 9,75 4221

200 9,56 42,25 10,01 4411

500 10,24 45,55 10,68 47,32

1000 11,24 49,96 11,63 51,41

2000 12,58 57,45 12,84 58,69

5000 15,04 - 15,59 -

10000 17,53 - 17,97 -

Tabul’ka 6.3 — Priemerné hodnoty presnosti pri premenlivom pocte zhlukov
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6.3 Metoda BIRCH

Implementovand metéda BIRCH ma dva mody pouzitia, comu zodpovedaju aj testy. Prvym z nich je
samostatné uloZenie vstupnych dat do struktiry CF-Tree, ktorej listové uzly reprezentuju zhluky a ich
obsahom su jednotlivé vzorky priradené tymto zhlukom. Druhou moznostou pouzitia je zadanie
poctu vyslednych zhlukov. V tomto pripade sa pouzije na listové uzly metéda K-Means, ktora
zredukuje ich pocet na pozadovant hodnotu.

6.3.1 Presnost’ BIRCH

Vzorec na vypocet presnosti 6.1 sa vyuziva pri vystupoch vsetkych metdéd a BIRCH nie je vynimkou.
Rovnako ako pri K-Means boli predmetom testovania oba pozadované parametre. Experimenty zistili,
ze treshold ma minimalny dopad na celkovil presnost. Maximalna odchylka st dve stotiny na kazdu
pripocitan jednotku k tejto hodnote. Naproti tomu ma treshold vplyv na celkovi velkost” stromu. Pri
nizSich hodnotach sa vytvori viac listov ako pri hodnotach vysSich. Avsak aj tento rozdiel sa
pohybuje radovo v jednotkach. NavySe je potrebné si uvedomit, Ze samotnd Struktira CF-Tree
upravuje hodnotu tresholdu dynamicky, ak sa dany strom nevojde do paméte. Druhy parameter,
udavajici maximalny pocet synovskych uzlov, pripadne hodnét v liste, je dolezity z hladiska
celkovej velkosti stromu. Cim mensia je tito hodnota, tym je vytvorenych viacero zhlukov.
Experimentmi sa zistilo, Ze plati priama imernost’ medzi poc¢tom zhlukov a vyslednou presnostou
algoritmu. Dosiahnuté vysledky su zaznamenané v tabulke 6.4, ktord opidtovne z dovodu rozsahu
obsahuje len nizkouroviiové rysy gabor a hist.

feature | GABOR GABOR_POSITIVE | HIST HIST_POSITIVE
% pocet % pocet % pocet % Pocet
5 18,76 11640 | 58,63 2628 19,08 12978 | 62,31 2958
10 15,77 5928 50,29 1330 16,32 6799 53,22 1531
20 13,20 2913 44,90 659 13,74 3367 47,39 753
50 10,97 1140 41,39 260 11,53 1275 42,78 293
100 10,05 568 40,23 128 10,32 615 40,88 137
200 9,54 291 38,92 64 9,73 308 39,70 70
500 9,10 108 38,67 25 9,28 116 39,26 31
1000 9,04 58 3841 15 9,08 59 38,19 14

Tabul’ka 6.4 — Hodnoty presnosti pri premenlivom pocte parametra node_entry

6.3.2 Porovnanie presnosti BIRCH a K-Means

BIRCH algoritmus je schopny, ako uz bolo naznacené, zredukovat pocet vytvorenych zhlukov na
pozadovany pocet, pomocou metddy K-Means. Vd’aka tejto vlastnosti je mozné tieto dva algoritmy
porovnat’. Pre porovnanie je dostupna jedina metrika, a tou je presnost. Nad oboma metédami boli
prevedené experimenty sréznym poctom pozadovanych vystupov. Vyuzivali sa vSetky Styri
nizkouroviiové rysy. Parametre BIRCH boli nastavené na treshold rovny 1,0 a node_entry sa rovnalo
50. K-Means pouzival 100 iteracii. Vysledky tohto experimentu su v tabulke 6.5, priCom vzdy
v prvom riadku sa nachddza presnost’ K-Means a v druhom BIRCH. Zaujimavym faktom je menSia
presnost’ algoritmu BIRCH. Z predchédzajicich experimentov a ich vysledkov sa zdalo, ze tato
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metdda dosiahne najlepsie vysledky. Avsak je potrebné spomenut’ jej rychlost’. Nie je mozné vytvorit
hmatatel'ny dokaz jej rychlosti, pretoze do aplikacie neboli vlozené ziadne funkcie pracujice s casom
a ani nastroje RapidMiner a Weka neimplementuji tito metddu.

feature COLOR HIST GRAD GABOR

hodnoty [%] positive | all positive | all positive | all positive | All

50 K-Means | 38,43 8,85 39,89 9,15 41,09 9,36 39,02 9,01

BIRCH 38,49 8,79 39,89 9,11 40,03 9,32 39,18 9,01

100 | K-Means | 40,19 9,22 41,03 9,35 42,35 9,64 39,51 9,22

BIRCH 38,72 9,01 40,59 9,17 41,26 9,38 39,62 9,16

500 | K-Means | 45,38 10,34 45,91 10,46 47,45 10,75 45,06 10,21

BIRCH 41,71 9,69 42,56 10,12 43,68 10,34 41,21 9,83

Tabul’ka 6.5 — Porovnanie presnosti algoritmov K-Means a BIRCH

6.4 VyhPadavanie podobnych obrazkov

Jednou z funkcii vytvoreného programu je vyhl'adavanie podobnych obrazkov. Tato funkcionalita
vyberie najblizsie vzorky, v zmysle euklidovskej vzdialenosti pomocou metédy BIRCH. V praxi to
znamena, ze aplikacia vyhl'ada, na zaklade zadaného nizkouroviového rysu, najpodobnejsie obrazky.
Implementovana je len funk¢nost’ na vyvojova sadu dat Sound and Vision 2008, a nie je preto mozné
vyhl'adavat’ v testovacej sade. Vysledok takéhoto vyhladavania sa nedd nijako overit, pretoze je
zaruCené, ze vybrata vzorka je skutocne najblizsie k vstupnému bodu. Preto pri zobrazeni vzorky je
na uzivatelovi, aby subjektivne posudil spravnost’ vyberu. Obrazok 6.5 bol zadany pri jednom
z experimentov, ako vstup vyhl'adavania. Dalsie obrazky 6.6 a 6.7 predstavujii najbliz§ie snimky
z hladiska vsetkych Styroch rysov.

Obrazok 6.5 — Obrazok uréeny pre vyhl’adavanie
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! Zaver

Témou tejto prace je ziskavanie znalosti z multimedialnych databaz. Teoreticky zaklad, z ktorého sa
vychadza bol vytvoreny v ramci semestralneho projektu. V tivodnej Casti je tu nacrtnuta povaha tloh
zameranych na problematiku ziskavania znalosti z databaz vo vSeobecnosti. Nosnou témou prace bolo
zhlukovanie, inak nazyvané aj zhlukova analyza. Jednotlivé metddy a postupy, ktoré vyuziva, st
podrobne popisané v kapitole 3. V praci sa nachadza aj Givod do oblasti dolovania multimedialnych
dat, ktory je zamerany hlavne na nizkouroviiové rysy, pouzivané pre popis obrazkov a video dat.
Z tychto rysov st popisané v kapitole 4.3 len tie najzdkladnejSie, ako farba, textira, tvar
a umiestnenie. V praktickej Casti st vSak vyuzivané rysy zalozené na SkalovateI'nom rozlozeni farby
vV obrazku, deskriptory vytvorené na zdklade histogramu, deskriptory pouzivajiice viacstupiiovy
gradient a napokon deskriptory popisujuce textiry pomocou Gaborovych filtrov.

Implementacna Cast’ prace sa zaobera rozsirenim aplikacie Trecvid Search, ktora je vyvijana
na Fakulté¢ informacnich technolégii VUT v Brné€. Toto rozsirenie prindsa do aplikacie nové prvky,
majlce za ulohu vykonavat’ zhlukovl analyzu. Tymito prvkami su algoritmy BIRCH, DBSCAN a k-
means, ktoré boli zvolené ako Standardny zastupcovia jednotlivych kategérii zhlukovacich metod.
Tieto algoritmy s implementované ako samostatné triedy, prijimajuce vstupné data a parametre,
vdaka ¢omu je mozné ich buduce vyuzitie v nadvizujucich rozsireniach, pripadne programoch.
Dalsou pridanou funkciou je moznost vyhladavania podobnych obrazkov na zaklade
nizkouroviiovych rysov a zobrazenie vysledkov priamo v aplikacii. Tuto moznost' je vSak nutné
detailnejSie prepracovat, pretoZze nasledkom zlyhania databazového systému, nebola k dispozicii
kompletna databaza. Ztohto dovodu bola do aplikacie pridana moznost’ nacitania a priradenia
anota¢nych dat jednotlivym vzorkam datovej sady.

Zaverecna Cast’ je venovana experimentom nad datovou sadou Sound and Vision 2008 sut'aze
TRECVid. Z dovodu casovej narocnosti uloh boli vSetky testy robené len nad vyvojovou
podmnozinou tejto datovej sady. Avsak aj ta bola dostacujuca, aby sa dalo prehlésit’, ze jednoznacne
najlepS$im implementovanym algoritmom pre zhlukova analyzu multidimenzionalnych dat je BIRCH.
Nedosahuje kvalitu algoritmu k-means, ak je ten dobre nastaveny, ale vynahradza to neuveritel'nou
rychlostou vypoctu. Jedinym obmedzujicim faktorom je velkost' priradenej operacnej pamdte.
Pomébckou pri jeho implementacii bol aj balicek JBIRCH, vydavany pod licenciou GNU GPL. Tento
balicek dokaze vytvarat’ hibkovo vyvazené CF-stromy. Niektoré metody tried tohto balicka vsak
museli byt upravené pre optimalizovanejsi vykon vo vytvorenej aplikacii. Pri experimentovani bol
tiez vyuzity nastroj RapidMiner, ktory poskytoval potrebné doplnujuce funkcie, ako napr. zistovanie
Casu z logovacich stborov, ¢i vytvaranie vysledkov sluziacich ako referencné rieSenia danych
zhlukovacich metod.

Moznym roz$irenim tejto prace by mohla byt implementacia d’alSich metod zhlukovej
analyzy, pripadne doladenie vyhladavacej funkcie tak, aby spolupracovala priamo s celym
programom. To by prinieslo uzivatel'sky privetivejSie prostredie a jednoduchsie nastavenie programu.
Optimalizacia implementovanych algoritmov, pre rychlejsie struktury, ako sucasne vyuzivané matice
by bola rovnako vitanym pokra¢ovanim tejto diplomovej prace.
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Z.oznam priloh

Priloha 1.DVD

zdrojové stibory aplikacie

textova praca vo formate pdfa docx

vstupné data ziskané z aplikacie pomocou dotazov
stibor obsahujuci vsetky anotacie

spustite'ny program so vSetkymi potrebnymi kniznicami

inStalacné subory RapidMineru a nastroja Weka
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