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Abstrakt

Tato zavéreéna prace se zabyva navrhem aplikace pro rychlé vyhledavani podobnych foto-
grafii ve velké databazi desitek az stovek tisic fotografii. Soucésti je navrh zpisobu extrakce
priznakt a vytvoreni slovniku vizualnich slov. S tim je dale spojena problematika repre-
zentace téchto informaci v databazi a zpusob jejich rychlého vyhledavani. Na zavér jsou
ve zpravé popsany experimenty s implementovanou aplikaci, testy rychlosti vyhledavani a
rozbor skalovatelnosti feseni.

Abstract

This thesis covers design and practical realization of a tool for quick search in large image
databases, containing from tens to hundreds of thousands photos, based on image similarity.
The proposed technique uses various methods of descriptor extraction, creation of Bag of
Words dictionaries and methods of storing image data in PostgreSQL database. Further,
experiments with the implemented software were carried out to evaluate the search time
effectivity and scaling possibilities of the design solution.
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Kapitola 1

Uvod

Cilem této prace je navrh aplikace schopné rychle (v fadech vtefin) vyhleddvat mnozinu
fotografii, které se dostateéné podobaji uzivatelem specifikované fotografii.

Prace je rozdélena do sedmi hlavnich kapitol. V prvnich kapitoladch rozeberu teoretické
zéklady k vyhledavani fotografii, budu se tedy vénovat rtznym zpusobu vyhledavani v
obrazovych datech a nékolika zptisobtim vyhledavani téchto dat v databazi fotografii, spolu
s jejich vyhodami a nedostatky.

Dale se vénuji ruznym algoritmtim pro detekci a popis vyznacénych bodu ve fotografii,
protoze se prace vénuje primarné této metodé vyhledédvéani. V kapitole je popsano mnozstvi
nejpouzivanéjsich algoritmt spolu s ilustraci jejich funkénosti a jejich vzajemnému porov-
nani. Déle je v kapitole popsana prakticka aplikace téchto algoritmi na ziskdni Bag of
Words slovniku a deskriptoru, ktery ndm bude charakterizovat jednotlivé fotografie.

V nésledujici kapitole se presuneme k databazim a metodam ukladani a efektivniho in-
dexovani nasich fotografii. Je zde stru¢né popsan zvoleny databazovy systém a podporované
metody indexovani.

Nasleduji dvé vzajemné provazané kapitoly, které se vénuji navrhu samotné aplikace
spolu se zvolenymi algoritmy a divodim pro jejich volbu, abychom néasledné presli k sa-
motné implementaci a feSenym problémtim.

Za zavér je v praci uvedeno nékolik experimentt s vytvorenou aplikaci, které se vénuji
slozitosti algoritmi a presnosti vyhledavani.



Kapitola 2

Vyhledavani v obrazovych datech

Tato kapitola pojednava o nékterych moznych formach vstupnich dat, kterd uzivatel chce
vyhleddvat. Pfi implementaci aplikace na vyhledavani fotografii podle obsahu je dobré si
nejprve ujasnit, jakd data bude vlastné uzivatel do procesu vkladat (a jakym zptisobem to
bude provadét, piipadné jaky vystup odekavd). Od toho se odviji zvoleni jedné nebo vice
forem vstupnich dat, které jsou popsany dale.

2.1 Celkova fotografie

Obrazek 2.1: Vyhledavani celého obrazku.

Prvni mozZnosti je vyhledavani celkové podobnych fotografii. MiZe jit zaroven o nejjed-
ocCekdavame. Nijak neupravované fotografie mohou mit velké mnozstvi nadbytecnych infor-
maci (naptiklad nés nezajima pozadi fotografie, ale jen néjaky vyznaény objekt), které
zkresluji vysledné vyhledavani. Na druhou stranu podporuji naptiklad velice jednoducha
porovnani na zakladé barevnych histogramti. Mozné varianty tohoto zpisobu:

e Vyhledévani na zékladé vlastnosti fotografie (rozméry, nézev) — Napt. TinEye.

e Vyhledavani na zékladé podobnosti barev (histogramy, barevné prostory, segmen-
tace).



e Vyhledavani na zakladé vyznaénych bodi, strojové uéeni (nutné zakomponovani in-
formace o prostorové zavislosti bodt).

2.2 Vyrez

4 SR

Obrazek 2.2: Vyhledavani obrazkd podle vyfezu.

Vyhledavani vyfezu umoznuje specifikovani hledaného objektu a minimalizuje zkreslu-
jici informace o pozadi (ilustrovdno na obrazku 2.2). Obvykle se pouziva tam, kde mame
databazi segmentovanych fotografii, u kterych jiz zname polohu a typ objekt. Jednim z
pouziti je napiiklad detekce a vyhledavani dopravnich znacek, kde nés zajima jen specificka
oblast (znacka) a pozadi je zcela irelevantni.

Co se tyka zpusobu vyhledavani, tak je mozné pouzit v podstaté libovolny pristup
v zavislosti na typu objektu, ktery se bude nejcastéji ve vyfezu vyskytovat. Mozné typy
hledanych objektd zahrnuji:

e Dobfe rozlisitelné geometrické tvary — Vyuziti segmentace, strojové uceni.
e Béiné objekty, postavy — Detekce vyznaénych bodt.

e Textury, barvy — Segmentace, barevné histogramy.

2.3 Nakres

Zajimavym a netradi¢nim zptsobem je vyhledavani fotografii na zakladé hrubého nakresu,
ktery uzivatel poskytne (viz obrazek 2.3). Takovéto aplikace zpravidla obsahuji velice za-
kladni sadu kreslicich néstroji (paleta barev, rizné velikosti $tétce) a poskytuji kreslici
plochu, na kterou uzivatel nakresli zhruba to, co si preje vyhledavat.

U této metody se spiSe vyuziva segmentace obrazu a porovnavani barevnosti/histogrami,
nez metody strojového uceni a detekce vyznaénych bodi, protoze na hrubém néakresu jsou
zpravidla dobfe viditelné segmenty, které uzivatel ve fotografii vyzaduje a dle toho je mozné
vytvorit parametry vyhledavani. Oproti tomu hruby nékres neobsahuje pfilis mnoho kva-
litnich vyznacnych bodi (resp. protoze jde ¢asto o hranovou detekci, tak mohou byt body
zkresleny i jen nedokonalosti ndkresu, viz bilé oblasti v obrazku 2.3).

Piikladem takového vyhledavace je aplikace retrievr!.

http://labs.systemone.at/retrievr/
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Obrézek 2.3: Vyhledavani obrazku podle nakresu.

2.4 Klidova slova

Vyhledavéani na zakladé kli¢ovych slov [21] pfedpoklada vstup v podobé textovych fetézci
reprezentujicich vyznamné vlastnosti fotografie (tzv. tag), pomoci kterych je poté z data-
béaze vybrana mnozina fotografii, ktera témto klicovym sloviim nejlépe odpovida. Je vhodné
mit ke kazdé fotografii co nejvice specifickou mnozinu klicovych slov a zaroven vyhledavat
vyuzitim nékolika klicovych slov, aby se zamezilo omylim naptiklad ve formé homonym
(napt. kli¢ové slovo "kolo”je tfeba déle specifikovat — ”kolo horské”, "kolo auto”).

Pro vybér klicovych slov jsou dvé moznosti:

1. Klicova slova jsou zadavana uzivatelem.

2. Klicova slova tvorena automaticky.

Prirfazeni uzZivatelem

Tvorba a prirazeni klicovych slov uzivatelem je nejjednodussi z hlediska implementace, pro-
toze je tifeba FeSit jen zpisob ulozeni a nasledného vyhledavani klicovych slov. O zbytek
(vlozeni fotografie, vybrani a zapsani slov) se stard sam autor fotografie. Pokud ovSem
nejde o c¢lovéka znalého daného databazového systému a principu vyhledavani, tak nevy-
hnutelné dojde k tvorbé Sumu mezi klicovymi slovy. Uzivatel miize vkladat klicova slova k
nepodstatnym detailtim a zaroven opomenout podstatné ¢asti fotografie.

Dalsim problémem je syntax klicovych slov. I drobné chyba zptsobi, Ze fotografii nebude
mozné nalézt, navic se mohou do systému zanést duplicity ve formé rtizného sklonovani a
jednotnych/mnoznych éisel.
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Obrazek 2.4: Vyhledavani obrazkt podle textového fetézce.

Prfifazeni automaticky

Automatické prirazovani klicovych slov fesi pfedchozi problémy s rizikem mnohozna¢nosti
a duplicit, ale pfinasi problém v podobé spravné detekce vSech dilezitych c¢asti fotografie.
Tento pristup je mozné nalézt v aplikacich vénujicich se strojovému uceni a klasifikaci
fotografii do kategorii, jejichz mnozina je zpravidla velmi omezena a jasné definovana.

Pro klasifikaci fotografie do urcité kategorie se pouziva metoda Support vector machine
(SVM), coz je tloha, pfi které je nad mnozinou ptiznakt optimalné rozdélena sada tréno-
vacich dat (s vyuzitim mnoziny negativnich protipfikladii) na jednotlivé kategorie tak, aby
bylo nasledné mozné vstupni fotografie do nékteré kategorie priradit.



Kapitola 3

Metody vyhledavani v databazi
fotografii

Tato kapitola pojednava o ruznych pristupech ke zpracovani fotografie a ziskani informaci
potfebnych k vyhledéavani podobnych vzori nebo objekti v jinych fotografiich. Jde o zalezi-
tost specifickou pro zptisob vyuziti a typ hledanych dat, je tfeba zvolit metodu, ktera nejlépe
vyhovuje nasim potfebam. Proto je vhodné v této kapitole rozebrat jednotlivé pristupy a
mozné aplikace téchto metod.

3.1 Porovnavani histogramu

Vyhledavani na zakladé porovnévani histogramti je relativné nejjednodussi a vypocetné
nejrychlejsi metodou pro urceni podobnosti dvou fotografii. Tato metoda z kazdého ob-
razku ziské vektor cetnosti jednotlivych moznych hodnot intenzity jasu, nebo jednotlivych
barevnych slozek. Tento vektor poté slouzi jako reprezentace daného obrazku pro dalsi
porovnavani.

Pro porovnavani podobnosti dvou histogrami existuje velké mnozstvi metod [6], uvedu
tedy zde nékolik zakladnich:

Obrézek 3.1: Histogramy barevnych slozek.



Bézny vypocet pruniku histogramu

Jde o pfimocarou metodu vypoctu miry podobnosti mezi dvéma histogramy. Uvazujme
dva histogramy: histogram hledané fotografie H); a histogram porovnavané fotografie Hp,
které sestavaji z n slozek. Oba histogramy jsou normalizované, tedy > . huy(i) =1 a
>oi i hp(i) = 1. Prinik téchto histogrami je vypocitany rovnici

HI =Y min(ha (i), hp(i)) (3.1)
=1

Vysledek spada do intervalu < 0,1 > a vyjadfuje pomér poc¢tu pixelt z hledané fotografie,
které maji odpovidajici obraz stejné barvy v porovnavané fotografii. Hodnota blizici se 1
oznacuje vysokou podobnost az barevnou ekvivalenci téchto dvou fotografii.

Gaussuv vazeny prunik histogramnii

Pfedchozi metoda porovnévani je velmi jednoduché, nicméné s sebou nese nevyhodu v
podobé porovnavani absolutnich hodnot poc¢tu vyskytt jednotlivych slozek histogramu. I
drobny Sum v obraze nebo mald zména barvy rapidné zméni hodnotu podobnosti téchto
fotografii. Proto se metoda vylepSuje pridanim vahy pro jednotlivé slozky tak, aby k mife
podobnosti prispély i dostateéné blizké hodnoty histogramu.

Funkce vazeného priniku v mnohém vychézi z bézného porovnavani a je definovana
nasledovné:

= _ al)?
HI — Z Z min(hy (G), hr(65)) - exp (_W)

ceCpy el (32)
—3.30 < ||¢i — ¢j|| £3.30
Vzdéalenost dvou barev je definovana jako
16 = Gl = V(I = 12)? + (w1 — u2)? + (01 — v2)? (3.3)

kde ¢i = (I1,u1,v1) a ¢ = (la,uz,v2) jsou dvé barvy reprezentované v barevném modelu
CIE LUV.

3.2 Vyhledavani podle textury

Vyhledavani na zékladé textury vyzaduje zna¢nou miru porovnavani informace o rozmisténi
pixelt v prostoru, které nebylo u histogramu natolik potieba. Textura se vyznacuje opaku-
jicimi se jasné ohrani¢enymi vzory (nemusi se ovSem opakovat periodicky), takze do zna¢né
miry uleh¢uje navrh segmentace obrazu, pripadné navrh reprezentace obrazu ve formé frek-
vence. V [18] je navrzena detekce textur s vyuzitim Gaborova filtru (linearni filtr pouzivany
pro hranovou detekei a frekvenéni analjzu), jejiz pribéh je znézornén na obrazku 3.3. V
¢asti (b) jsou vidét jednotlivé odezvy filtru (tmavsi oblast znadi silnéjsi odezvu). Vystup
samotného vyhledavaciho algoritmu je vidét na obrazku 3.2.



Obrazek 3.2: Hledana textura a nalezené vysledky. Obrazek prevzat z [18].
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Obrazek 3.3: (a) Analyzovana textura. (b) Priimér vSech piiznaki textury. (c) Ctyii shluky
piiznaki spolu s jejich procentuélni vahou. Obrazek prevzat z [18].
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Obrazek 3.4: Piiklad segmentace obrazu pro detekci dopravnich znacek.

3.3 Vyhledavani tvaru

Termin ”tvar”zde oznacuje vyrazné ohraniceny a dobfe geometricky popsatelny objekt.
objektt jako tfeba vozidlo.

Pri vyhledavani tvart se casto pouziva segmentace obrazu, diky které z fotografie fil-
trujeme irelevantni informace a snazime se, aby v obraze ztstaly jen pixely tykajici se nami
hledaného objektu (viz obréazek 3.4).

3.4 Detekce vyznaénych bodu

Posledni zde zminénou metodou je detekce vyznacnych bodd v obraze. Témito body jsou
zpravidla ostré hrany, které nesou dobrou informaci o obsahu dané fotografie. Tato prace
je zamétrena predevsim na tuto metodu, proto je ji vénovana celd nasledujici kapitola.

11



Kapitola 4

Detekce a zpracovani vyznacnych
bodu

Prvnim krokem pfi rozpoznavani a klasifikaci fotografie je redukce informace obsazené v
této fotografii pouze na minimum bodt, které nejlépe charakterizuji obsah dané fotografie.
V této kapitole se budu vénovat metoddm pouzivanym pro ziskdni mnoziny zajmovych
bodl a algoritmim pro popis regionti obrazu. Tyto dva prvky poté pouziji pfi vytvareni
slovniku obrazovych slov a nasledné klasifikaci vstupni fotografie v ramci urc¢ité databéze.

4.1 Keypoint

Vyznacny bod fotografie, neboli tzv. keypoint, oznacuje oblast, kterd nese nejvétsi mnozstvi
informace o obsahu takové fotografie. Tyto oblasti jsou zpravidla lokalni minima ¢i maxima
a jsou urceny ne€kterou metodou hranové detekce, ktera se lisi podle daného algoritmu.
Kazdy keypoint v zavislosti na implementaci nese urcitou informaci o svém okoli (detekce
hrany nebo rohu), velikosti a sméru. Keypoint je tedy nezavisly na zméné pozice dané
fotografie, fotografie posunuté o urcity pocet pixelt bude mit stejné keypointy jako fotografie
na puvodni pozici. Pro srovnani keypoint v oblastech fotografie se proto dale pouzivaji
deskriptory.

4.2 Deskriptor

Keypointy samy o sobé nesou jen omezenou informaci o fotografii a pro nase potfeby ne-
dostacuji. Potfebujeme ziskat informaci o podobé vétsiho segmentu obrazu. K tomu slouzi
deskriptory, které pracuji jako suma vyznamnych vlastnosti urcitého regionu fotografie.
Muze jit napfiklad o histogram intenzit pixelid nebo odezev nékterého filtru. Metoda po-
pisu se lisi podle implementace.

4.3 Existujici metody

V této sekci jsou popsany bézné pouzivané i zcela nové metody pro detekci keypointt a
tvorbu jejich deskriptoru.

12
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Obréazek 4.1: SIFT keypoint, obrazek prevzat z [20].

4.3.1 SIFT

SIFT[9] je zkratkou pro Scale Invariant Feature Transforms. Algoritmus publikoval David
Lowe v roce 1999.

Detekce

Detektor SIFT pfifazuje k bodim zajmu jejich velikost (ve formé kruhové plochy) a smér
(resp. jejich thel). Samotnéa detekce bodi z&djmu probiha v nékolika krocich. Nejprve je obraz
preveden na hodnoty intenzity, vysledek je poté filtrovan Gaussovym filtrem s postupné
se zvétSujicimi jadry [15]. Mnozina filtrovanych obraz poté tvofi 3D matici o velikosti
I xJx K, kdeI aJ jsou rozméry fotografie a K je pocet filtrovani obrazku. V této matici
jsou poté nalezeny lokalni extrémy. Pro uréitou vstupni hodnotu je prohledén 3 x 3 x 3 okolni
blok. Vstupni hodnota je prohlaSena za extrém, pokud jsou vSechny hodnoty v tomto okoli
bud mensi, nebo v&tsi.

Ziskali jsme tedy mmnozinu kandidatnich bodi, kterou je ale tfeba dale redukovat. V
kazdém bodu je vypocitan tenzor struktury obrazu dle rovnice 4.1 a poté jsou odstranény
kandidatni body v hladkych regionech, uréenych dle velikosti hodnoty tenzoru.

V rovnici 4.1 S;; odpovida tenzoru struktury obrazu na pozici (4, j), vypocitanému ve
¢tvercové oblasti o velikosti (2D + 1) x (2D + 1) kolem soucasné pozice. A, oznacuje
odezvu horizontalniho filtru na pozici (m,n) a v, oznacuje odezvu vertikalniho filtru na
této pozici. Nakonec wy,, oznacuje vdhovani dané vzdalenosti od stfedu (3, j).

Bodim redukované kandidatni mnoziny je nakonec pfifazena hodnota amplitudy a
sméru lokalniho gradientu.

2
hr,;n h,,;gvmn (4.1)
mnv¥mn mn

Sij: Z Z Wmn

+D  j+D
[h
m=i—D n=j—D
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Obrazek 4.2: SIFT deskriptor, obrazek prevzat z [20].

Deskripce

7 ptredchoziho kroku byly ziskany vyznacné body v obraze, které maji pfifazenu pozici,
méritko a orientaci a jsou tedy vuci témto parametrim neménné. Nyni je tfeba ziskat popis
regionu obrazu, ktery je neménny i vii¢i zméné svétlosti ¢i 3D pohledu.

Pro dosazeni tohoto cile vzorkujeme oblast kolem kazdého keypointu, ze které poté
ziskdme mensi pole deskriptorii (Lowe ve své praci uvadi region 16 x 16 vzorki, ze kterych
je ziskdno pole 4 x 4). Méritko daného keypointu udéva parametry Gaussova filtrovani
a orientace keypointu ovliviiuje orientaci a koordinaty deskriptoru. Nasledné je v regionu
provedeno Gaussovské vahovani na zakladé vzdalenosti vzorku od keypointu. Z jednotlivych
hodnot je poté vytvofen histogram orientaci vzorki, ktery je ulozen do patticné buiiky pole
deskriptort.

4.3.2 SURF

Algoritmus SURF (Speeded-Up Robust Features, viz [1]) publikoval Herbert Bay v roce
2006 jako vylepSeni existujiciho algoritmu SIFT. SURF urychluje vypocet tim, Ze nevy-
tvari 3D reprezentaci nékolika méritek riznymi Gaussovymi filtry, ale pouze tento prostor
aproximuje ¢tvercovymi funkcemi, které maji konstantni ¢asovou slozitost (oproti logarit-
mické u Gaussova filtru). Zna¢nou nevyhodou algoritmu podobné jako u SIFT je, Ze je
patentové chranény.

Zaznamenanou vyhodou oproti algoritmu SIFT je vétsi robustnost (s vyjimkou u zmény
perspektivy a rtznych zakiiveni, vii¢i kterym neni invariantni). SURF v praméru detekuje
mensi pocet keypointii, coz vychézi ze snahy o zrychleni algoritmu. Dle méfeni[13] je SURF
vyhodny v ptipadé, Ze potfebujeme rychle nalézt odpovidajici body v obraze (natiklad
u zaznamu kamery v redlném case). Pokud ndm na vypocetnim ¢ase nezalezi, tak SIFT
poskytuje lepsi vysledky.

4.3.3 FAST

Features from Accelerated Segment Test[16] (FAST) je algoritmem pro detekci vyznaénych
bodt ve formé hranové detekce. Jeho nazev neni zvolen ndhodné, uvadénou vyhodou algo-
ritmu je opravdu vypocetni efektivnost oproti jinym béznym detektorim jako je napriklad
rozdil Gaussovych filtrti vyuzivany u algoritmu SIFT nebo Harrisova detektoru.

Zpusob deskripce je ilustrovan na obrazku 4.4. Algoritmus vybere kandidatni pixel C,
kolem kterého poté kontroluje 16 pixeli usporadanych na kruznici. Detektor vyhodnoti bod
obrazu jako rohovy, pokud mé n souvisle jdoucich pixeltt na kruznici vétsi hodnotu jasu,
nez kandidatni pixel I, zvySeny o hodnotu prahu ¢, resp. mensi hodnotu jasu nez I, — t.
Hodnota n byla zvolena na 12 pixelti, ktery umoznuje aplikaci rychlého testovani.
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Obrazek 4.4: FAST detekce bodu, obrazek prevzat z [14].

Rychlé testovani nejprve kontroluje hodnoty jasu pixeld 1 a 9 (tedy pixely, které se
nachdzi naproti sobé). Pokud oba body spadnou do rozsahu hodnot danych kandidatnim
pixelem I, a prahem ¢, tak je bod vyfazen z dalsiho testovani (nejde o rohovy bod). Jinak
se pokracuje dale v testovani a stejnym zptisobem jsou zkontrolovany pixely 5 a 13.

Jestlize projde i druhy test, tak zbyvaji ¢tyfi trojice pixeld. Aby byl kandidatni bod
vyhodnocen jako rohovy, tak musi alespon jedna trojice byt jasnéjsi nez I, +t, nebo tmavsi
nez I, —t. Pokud ani jedna podminka neni splnéna, tak o rohovy bod nejde.

Je vidét, ze detektor mize pomérné rychle odmitat nevyhovujici body. Tento pfistup
ma ale nékolik nevyhod:

e Pro n < 12 neni testovani tak efektivni, protoze muize jit o roh, pokud jsou i jen dva
pixely tmavsi nebo jasnéjsi nez Ip,.

o Efektivita detektoru zavisi na distribuci kandidatnich bodu.

e Je vysoka pravdépodobnost detekce nékolika rohu vedle sebe v jedné oblasti.
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Obrazek 4.5: Ruzné typy vzorkovani BRIEF deskriptoru, obrazek pfevzat z [2].

4.3.4 BRIEF

Binary Robust Independent Elementary Features [2] (BRIEF) pfinsi novy pfistup ohledné
deskripce vyzna¢nych bodu v podobé oprosténi od datového typu plovouci fadové carky a
prechodu k binarni reprezentaci.

Deskriptor BRIEF je tvoren pomoci mnoziny testdl 7 intenzity dvou pixell, jejichz
vysledek tvofi patficnou hodnotu 1 nebo 0 ve vektoru deskriptoru.

raa) ={ o b <P (12)

V rovnici p(z) odpovida intenzité pixelu po aplikaci vyhlazovaciho jadra v bodé x = (u, v)T.
Zvolenim ny paru soufadnic (z,y) ziskdme mnozinu bindrnich testi, které néasledné tvori
deskriptor ve formé ng4-dimenzionalniho bitového fetézce, definovany jako

Faa®) =Y 27 7 (ps @i, i) (4.3)

1<i<ng

Publikované dimenze tohoto fetézce jsou ng = 128, 256 a 512, které se ukézaly jako dobry
kompromis mezi rychlosti, mnozstvim uchovavanych dat a presnosti.

Zminéné vyhlazovaci jadro se pouziva z diivodu nachylnosti testd na Sum. Protoze se
provadi testovani pouze jednotlivych pixelti, tak pfipadny Sum zaneseny do obrazu muze
zplsobit neplatné porovnani a tvorbu nepiesného deskriptoru. Proto se vstupni obraz nej-
prve vyhladi a az poté se hledaji hrany na trovni pixeld.

Samotné testy jsou provadény s riuznymi prostorovymi vzory, které jsou znazornény na
obrazku 4.5. Jednotlivé obrazky znazornuji nasledujici vzorkovani:
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1. Rovnomérné rozlozeni — Soutadnice (z;,y;) jsou rovnomérné rozlozeny v testované
oblasti.

2. Gaussovo rozlozeni — Soutadnice jsou rozlozeny podle Gaussovy distribuc¢ni funkce.

3. Dvoukrokové Gaussovo rozlozeni — SloZzeno ze dvou kroki. Prvni soufadnice z; je
ziskdna Gaussovou distribuci z pocatku a nasledné je dalsi souradnice ziskdna dalsi
Gaussovou distribucéni funkci vystfedénou na x;.

4. Néhodné rozlozeni — Vzorky jsou ziskdvany z ndhodnych polarnich soutadnic.

5. Souvsilé rozlozeni — Vzorkuje vSechny souvislé soufadnice v soustavé polarnich sou-
fadnic, které obsahuji ng bodt.

4.3.5 ORB

ORB [17] je kombinaci FAST detektoru keypoint a BRIEF deskriptoru. Vykonnosti je na
urovni predchozich algoritmii a neni patentové chranén. Po detekci keypointt algoritmem
FAST provede redukci bodit pomoci Harrisova detektoru rohti a vytvoti pyramidové model
o nékolika méritkach. Protoze algoritmus FAST sdm o sobé nevypocitava v bodech orientaci
daného gradientu, tak autori ORB vytvorili modifikaci, kterd vypocita geometricky stied
regionu na zakladé vazeni intenzity a poté vytvori vektor k tomuto geometrickému stfedu
smérem od nalezeného rohového bodu (vystup Harrisova detektoru). Tento vektor se stane
orientaci keypointu.

o) .
| § L 4 |
| —

Obrazek 4.6: ORB detekce. Obrazek prevzat z [12].

4.3.6 BRISK

Tento algoritmus publikovali v roce 2011 Stefan Leutenegger, Margarita Chli a Roland
Siegwart [3]. Dle zvefejnéné publikace by mél byt az o fad rychlejsi nez algoritmus SURF
diky pouziti FAST detektoru a porovnavani deskriptori pomoci bitovych operaci.

Detekce

Pfi detekci keypointti algoritmus BRISK vychazi z jiz zminéného algoritmu FAST. Mo-
difikaci je vyhledavani lokalniho maxima nejen v samotném obrazku, ale i v méritkovém
prostoru s vyuzitim FAST hodnoceni pro méfeni vyznamnosti. Méritkovy prostor je opét
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Obrézek 4.7: Méfitkovy prostor algoritmu BRISK [3].

tvoren urcitou ”pyramidou”vstupniho obrazu s rdznymi méfitky podobné jako u pfed-
chozich algoritmi. BRISK vyuziva pro diskretizaci prostoru vétsi intervaly, pravé meétitko
keypointu poté odhaduje. Tato interpolace je ilustrovana na obrazku 4.7.

Deskripce

Po extrahovani sady keypointa z obrazu je vytvoren deskriptor. BRISK deskriptor je uni-
katni diky tomu, Ze je tvofen bindrnim fetézcem. Opét je vzorkovano okoli kazdého key-
pointu, tentokrat ale kruhovym vzorem o N bodech, kde okoli kazdého vzorkovaciho bodu
je vyhlazeno Gaussovym jadrem. Toto vyhlazeni slouzi k vdhovéni vlivu dané hodnoty na
vzorek. Vzorkovaci vzor je vidét na obrazku 4.8. Bitovy vektor deskriptoru dj. je poté sesta-
ven porovnanim intenzit part vzorkovacich bodt (p;, p;), které spadaji do uréité definované
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Obrazek 4.8: Vzorkovaci vzor okolo keypointu u algoritmu BRISK [3].
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minimalni vzdalenosti.

1, I(pj,04) > I(pi,04)
b‘{ 0, jinak (44)

Funkce I(p,o) z rovnice 4.4 odpovida intenzité vzorkovaciho bodu s Gaussovym vyhlazo-
vacim jadrem o.

Pro porovnani dvou deskriptort sta¢i diky binarni reprezentaci pouze vypocitani je-
jich Hammingovy vzdalenosti. Pomoci té ziskdme pocet rozdilnych bit, ktery vypovida o
rozdilnosti dvou deskriptori. Takové porovnani sestava pouze z operace XOR nad dvéma
deskriptory a néasledné spocitani bitli, coz mtze byt provedeno rychle.

4.3.7 MSER

MSER je zkratkou pro Mazimally stable extremal regions a oproti predchozim metodam je
pouzitelny pro detekci celych vyznacnych regionti misto jednotlivych bodti a jejich bezpro-
stfedniho okoli. Jeho pouziti je tedy pomeérné zajimavé ohledné tvorby prostorové informace
o vstupnim obrazku a vytvoreni seznamu shluki, které by obrazek mohly charakterizovat.

Konceptem je nalezeni extrémnich regiont, které jsou extrémni svoji souvislou intenzi-
tou, ktera se vyrazné lisi oproti svému okoli. Algoritmus se ¢asto vyuziva pro detekci textu
v obraze, protoze pravé text vyborné splnuje tyto parametry.

Obrazek 4.9: Priklad MSER detekce.

4.4 Bag of Words/Features

Model Bag of Words ptuvodné vznikl pro potfeby porovnavani textovych dokumenti. Do-
kument byl bréan jako mnozina (histogram) v ném obsazenych slov a jejich frekvenci bez
ohledu na gramatiku nebo slovosled. Model je pouzivan naptiklad pro detekci spamu, kde
mame vytvoreny histogram spamovych slov a histogram bézného e-mailu a pomoci Bag of
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Obréazek 4.10: Tlustrace shlukovani BoW deskriptor.

Words modelu zjistujeme, zda histogram vstupniho e-mailu odpovidé spiSe spamu, nebo
jde o nezavadny text.

Tento princip byl nasledné pievzat oborem pocitacového vidéni pro podobné pouziti
pii vyhledavani a klasifikaci fotografii [4]. Dokumentem je zde dany obrazek, ve kterém
vyhledavame vyznacné body ¢i regiony, které poté popiseme deskriptorem. Deskriptory zis-
kéame nékterym z jiz zminénych algoritmi a pouzivame je pro vytvoreni slovniku vizualnich
slov. Tento slovnik nejprve sestava z mnoziny nalezenych deskriptorti a nad touto mnozinou
je poté proveden néktery algoritmus shlukovani(viz obr. 4.10). Tim je vytvofena mnozina
pfedem uréeného poctu vizualnich slov.

Algorithm 1 Bag of Features

: Inicializace detektoru a extraktoru deskriptord.

: Inicializace matice M, kterd bude obsahovat data ke shlukovani.
: for i in range 0 .. pocet fotografii do

Nacti obréazek i.

Nalezni pomoci detektoru mnozinu vyznac¢nych bodu.

Proved extrakci pfiznak.

Pridej priznaky do matice M.

: end for

: Proved nad matici M k-means shlukovani. Produktem je slovnik.
: for i in range 0 .. pocet fotografii do

Vypocitej Bag of Words deskriptor pro fotografii i.

: end for

— =
N = O

Shlukovani se provadi naptiklad algoritmem k-means [11]. K-means déli prostor s deskrip-

tory na n shlukt tak, Ze nejprve ndhodné rozmisti n t&zist a poté priradi jednotlivé deskrip-
jit aZ za velmi dlouho. Proto b&h algoritmu v praxi omezujeme budto na maximéalni pocet

iteraci, nebo na miniméalni vzdalenost mezi tézisti, jejimz dosazeni je jiz vysledek prohlasen
za konecny. Béh algoritmu je popsan rovnici 4.5.

DX, M) =30 3 (= ma)? (45)

1=0 z;€C;
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Obrazek 4.11: Spatial Pyramid Matching se tfemi tirovnémi.

4.5 Spatial Pyramid Matching

Pokud pouzijeme vyse uvedeny postup, tak ziskdme slovnik vizualnich slov bez informace o
jejich umisténi v prostoru. Miize se tedy stat, ze ziskame deskriptory odpovidajici uréitému
objektu (napiiklad budova), poté spustime vyhledavani nad néjakou fotografii a v této
fotografii budou nalezeny podobné deskriptory, ale pijde o naprosto rozdilny objekt, ktery
mél pouze podobné vlastnosti. Vyznacné deskriptory nam tedy vrati velkou podobnost, ale
prostorové rozmisténi téchto deskriptorti neodpovida. Proto mtze byt zlepsnim uvazovat
néjakym zpusobem i umisténi deskriptord.

K tomuto cili slouzi algoritmus Spatial Pyramid Matching (viz [7]). Tento algoritmus
postupné rozdéluje vstupni fotografii na sif bunék s postupné se zvysujici hustotou a vy-
pocitava histogramy vyskytu slov pro kazdou buiiku (viz rovnice 4.6).

M
KX, Y) = k(X Ym) (4.6)
m=1

Vzorec 4.6 Tiké, ze Histogram K trovné L ziskdme jako sumu vyskytt vizualnich slov
m (z celkového poc¢tu M), které se vyskytuji v dané trovni L sité bunék. Pokud by platilo
L = 0, tak by byl algoritmus zredukovan na prosté Bag of Visual Words. Na jednotlivé
urovneé sité je aplikovana vaha tak, ze stejné vyskyty v hustsi siti maji vétsi vliv nez hodnoty
v méné husté siti (viz obr. 4.11).

4.6 Homografie

Spatial Pyramid Matching je provadén jesté nad deskriptory na relativné nizké drovni v
procesu vyhledavani fotografie, ale je mozné vyhledani zpresnit az kdyz mame kandidaty
vybrané a sefazené. K tomuto lze vyuzit homografii. Proces homografie ve zpracovani obrazu
se pokousi nalézt mapovani keypointu jedné fotografie na néjaké keypointy druhé fotografie
tak, aby byla zachovéana jejich sousednost. Algoritmus nejprve nalezne podobné deskriptory
napiiklad algoritmem FLANN (Fast Approximate Nearest Neighbor Search) a nasledné
se pokusi mapovat pozice odpovidajicich bodd vstupni fotografie na pozice fotografie z
databaze (viz obr. 4.12). Fotografie s dobrou shodou jsou poté ve vystupu upfednostnény
pred ostatnimi.

Pro potfeby homografie je pouzivan algoritmus RANSAC (Random Sample Consensus),
ktery publikovali Fischler a Bolles v roce 1981 (¢lanek dostupny na [3]). Oproti jinym
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Obrazek 4.12: Homografie pomoci funkci OpenCV. Zdroj dokumentace OpenCV.

metodam, které zacéinaji na co nejvétsi mnoziné dat a postupné se snazi tuto mnozinu
redukovat pouze na relevantni body, RANSAC nejprve ze vstupnich dat vytvofi minimélni
mnozinu, kterou poté rozsituje podle potieby.

RANSAC je iterativni algoritmus, ktery pracuje ve dvou krocich(viz [22]):

e Hypotéza. Algoritmus vybere minimalni sadu vzorkd, ze kterych vypocita parametry
hledaného modelu. Kardinalita sady odpovidd minimu pro stanoveni téchto parame-
tri.

o Testovani. Algoritmus testuje vytvorenou sadu vzorkd na vstupnich datech a ovéruje,
zda je hypotéza aplikovatelna. Pokud nalezne dostatek blizkych bodd, tak pouzije
tuto informaci k zpresnéni parametra a pokud pravdépodobnost nalezeni lepsi sady
neklesla pod urcitou mez, tak pokracuje v dalsi iteraci.

Prikladem z literatury je mapovani kruznice na sadu dvoudimenzionalnich bodi. RANSAC
nejprve vybere minimélni mnozinu tii bodia (které tvoii odhad stfedu a poloméru, tedy
parametri dané kruznice) a poté vyhledava takové body, které spliuji ur¢itou minimdlni
vzdalenost k této kruznici. Pokud je nalezen dostatek blizkych bodt, tak RANSAC aplikuje
nékterou vyhlazovaci techniku (napft. least squares) a vypoCitd nové presnéjsi parametry
kruznice.

Pouziti homografie se mi v aplikaci zatim osvéddéilo, je ale tfeba ji aplikovat na jiz
redukovanou sadu nejpravdépodobnéjsich kandidatt, protoze proces mapovani je vypocetné

narocny.

22



Kapitola 5

Vyuziti databazi pro indexovani
fotografii

Dalsi kapitolou, které se budu vénovat, je zptsob uloZeni jiz ziskanych dat. Za ziskanim
keypointi, deskriptori a vytvorenim slovniku Bag of Words je velké mnozstvi vypocetniho
vykonu a zaroven i casu. Tyto data je ovSem tfeba vypodcitat pouze jednou, pro dalsi
praci jiz potfebujeme jen Bag of Words deskriptor prifazeny ke kazdé fotografii z databaze.
Je tedy vhodné data néjakym zpiisobem uklddat pro pozdéjsi pouziti. Je mozné matice
deskriptort ukladat primo na disk do néjakého souboru, nicméné tim se pfipravujeme o
moznost rychlého vyhledani dat pomoci indexovani, pfipadné vyhledavani podobnosti a
rozsahu v mnoziné redukované praveé indexovanim. Tim se dostavame k rozboru vhodnosti
pouziti nékteré databaze pro potieby implementované aplikace.

5.1 Indexovani

Tvorba indexu nad daty je znamym konceptem a vyhodou vyuziti databaze pro ukladani
dat. Bez vyuziti indexovani bychom museli pfi vyhledavani fotografie sekvencné prochéazet
vSechny data v databazi a postupné porovnavat deskriptory. S vyuzitim indexovani mtizeme
potfebny cas k nalezeni zaznamu redukovat, protoze zdznamy, nad kterymi vytvorime index,
jsou zpracovany a serazeny ve vyhrazené struktufe pro umoznéni pouziti vyhledavaciho
algoritmu (napf. bindrni vyhledavéani). Problémem je, ze klasické indexy pracuji zpravidla
nad jedinou konkrétni hodnotou (napiiklad ID fotografie). My ale ID hledané fotografie
nezname, vyhleddvame na zakladé podobnosti. Proto ndm klasické indexovani k uzitku pftilis
nebude a musime vyuzit jiné metody. Zde je dobré popsat tzv. invertované indexovdni.

5.1.1 Invertovany index

Invertovany index vznikl pro potieby fulltextového vyhledavani. Umoznuje vyhledavani na
zékladé vyskytu urcitych slov v textu a nevraci konkrétni zaznam, ale mnozinu zaznamt,
indexu, nicméné je tfeba jej vytvorit jen pri pridani novych dat, coz je u galerie fotografii
méné obvyklé, nez samotné vyhledavani.

Invertovany index je vystavén tak, ze je nad daty v databazi vytvoren slovnik slov, ke
kterym je zaroven pripojena informace o jejich vyskytu v uréitych zaznamech. Pri dotazo-
véani nad néjakou vétou je poté opét ziskan slovnik slov této véty a pro jednotliva slova jsou
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Obrazek 5.1: Princip dotazu s vyuzitim invertovaného indexu.

ziskany mnoziny vyskytt v databazi. Index poté vrati mnozinu pravdépodobnych zaznamu
jako prunik jednotlivych mnozin vyskytt (ilustrovdno na obrazku 5.1).

Tento model je aplikovatelny na zde FeSenou aplikaci, protoze vyhledavani fotografii
dle obsahu pracuje na stejném principu. Kazda fotografie v tabulce sestava z mnoziny
vizualnich slov a my potfebujeme nalézt takové zdznamy, u kterych se vyskytuji podobna
vizualni slova.

5.2 PostgreSQL

Jde o open source objektové rela¢ni databézovy systém, ktery klade dtiraz na rozsititelnost
a dodrzovani standard®. Vyhodou PostgreSQL v porovnani s napiiklad MySQL je dtiraz na
vykon pii komplexnéjsim vyhledévani a jiz zminénd rozsiritelnost. Také jsem nalezl nékolik
implementaci prace s histogramy, které se svym zamétenim blizily feSenému problému [19].
Proto jsem PostgreSQL zvolil jako cilovou databazi pro ukladani informaci o fotografiich.

5.2.1 Indexovani v PostgreSQL

PostgreSQL podporuje dva typy indext pro fulltextové vyhledavani a vhodnost daného
typu zavisi na zptisobu pouziti dat v databazi. Vyuziti jednoho z téchto indexti znacné
urychluje fulltextové vyhledavani a proto je vyhodné adaptovat informace o fotografiich
tak, aby bylo mozné tyto indexy pouzit i pro indexovani a vyhledavani obrazki.

GiST

Generalized Search Tree (GiST) je ztratovym indexem, coz znamend ze muze vracet falesné
zédznamy a jejich korektnost je tfeba zkontrolovat pfistupem k danému radku v databézi.
Ztratovost je zpusobena typem reprezentace kazdého dokumentu, ktery je reprezentovan
svym podpisem pevné délky, ziskanym hash funkci provedenou nad kazdym slovem. Ka-
7dé slovo v n-bitovém retézci je konvertovano na 1 bit a tyto bity jsou nasledné logickym
OR spojeny do vysledného podpisu dokumentu. Vyuziti hash funkce a redukci dokumentu
do mnohem mensiho poctu bith tedy implikuje mozné kolize. Tyto kolize zpomaluji vy-
hledavani, protoze kazda kolize musi byt zkontrolovana piimo v daném tadku databéze.
Riziko kolize se snizuje s vy$sim poctem unikatnich slov, ¢ili zalezi na datech, kterd budou
v databazi obsazena.
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Vytvofeni GiST indexu nad néjakym sloupcem je velmi jednoduché, stac¢i pouzit nasle-
dujici PostgreSQL prikaz:

CREATE INDEX name ON table USING gist(column);

GIN

Generalized Inverted Index (GIN) implementuje jiz zminény invertovany index, tedy ke
kazdému databazovému zadznamu udrzuje seznam lexému (slov v textu, pfipadné hodnot
histogramu v nasem ptipadé), které se v tomto zaznamu vyskytuji a umoznuje vyhledavani
nejpodobnéjsiho zdznamu na zékladé téchto lexémi. Vlastnosti GIN jsou:

e Vyhledavani v GIN indexu je pfiblizné 3x rychlejsi nez v GiST.

e Vybudovani GIN indexu trva pfiblizné 3x déle nez vybudovani GiST indexu.
e Aktualizace dat v GIN indexu je pomalejsi nez v GiST indexu.

e GIN indexy zabiraji dvakrat az tfikrat vice prostoru nez GiST indexy.

Vytvoreni GIN indexu je stejné snadné jako u GiST, k vytvoreni dojde nasledujicim
prikazem:

CREATE INDEX name ON table USING gin(column);

5.2.2 PostgreSQL-IE

PostgreSQL-IE[5] je zkratkou pro PostgreSQL with Image-handling Extension a jde o
rozsifeni databaze o nastroje a funkce pro operace nad obrazovymi daty. V soucasnosti
obsahuje dvé procedury pro vyhledani podobnosti pomoci algoritmu k-nearest neighbours
a range search. Déle obsahuje dvanact procedur pro extrakci priznakt, z toho jednu na
zakladé histogramu barev a zbylych jedenact na zakladé struktury.

PostgreSQL-IE zavadi novy datovy typ PGImage, ktery zapouzdiuje ukazatel do ta-
bulky, ktera slouzi k ukladani mnoziny atributt, jako jsou

e Binarni forma fotografie ve strukture BLOB
e Rozméry fotografie
e Format fotografie

Dale zavadi mnozinu novych SQL dotaz oznacenych jako SQL-IE, ktera obsahuje 16
metod pro extrakci pfiznakt, tvorbu deskriptoru, vlozeni nové fotografie, ptrirazeni deskrip-
toru dané fotografii a vyhledani na zakladé podobnosti. Funkce pro vyhledani podobnosti
jsou integrovany jako poddotazy dotazu WHERE a névrat dotazu je jiz sefazeny seznam
podobnych zaznamu. Ziskané zaznamy je mozné ovliviiovat pomoci explicitni specifikace
hodnoceni funkci Score pfimo v dotazu SELECT.

Problémem tohoto rozsireni je $patna dostupnost dokumentace, ktera dle mych infor-
maci neni dostupné v angli¢tiné. Proto neni mnoho popsanych aplikaci, které toto rozsireni
vyuzivaji a seznameni s funkcénosti je obtizné.
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5.2.3 Smlar

Smlar neni pfimo knihovnou, jde spiSe o rozsifeni PostgreSQL o funkce pro porovnavani
podobnosti dvou poli hodnot a tvorbou indexu nad touto mnozinou. Podporuje jak GIST,
tak GIN indexovani a je tedy vhodny pro Sirokou skélu aplikaci. Volani funkce je soucasti
dotazu SELECT a vraci float hodnotu mezi 0 a 1, oznacujici do jaké miry si jsou dveé
pole podobné. Nevyhodou této funkce je, Ze nijak nekontroluje potfadi a pocet hodnot a
porovnava pouze jednotlivé unikatni hodnoty. Pro pouziti pro indexovani Bag of Words je
tedy tfeba pole hodnot urcitym zpisobem modifikovat, o ¢emz bude pojednavat kapitola
zabyvajici se implementaci.

Obrazek 5.3: Nevyhoda porovnavani ohledné duplicitnich hodnot.

Rozsifeni Smlar je mozné také volat pomoci bindrniho operatoru %, ktery odpovida
volani funkce smlar se zdkladnim nastavenim a vraci hodnotu True/False, pokud provedeni
funkce na daném databazovém zdznamu vratilo hodnotu, ktera byla stejna ¢i vySsi nez
nastaveny prah. Tento prah je mozné nastavit nastavenim hodnoty smlar.threshold v
konfigura¢nim souboru postgresql.conf.

Je tedy mozné ziskat hodnotu podobnosti dvou poli pomoci prikazu:

SELECT smlar(’{1,2,3}’::int[], ’{3,4,5}’ );
Pfipadné se dotazovat na True/False vysledek s nastavenym prahem podobnosti:
SELECT °{1,2,3}’::int[] % °{3,4,5}’::int[] as similar;

Funkce smlar poté jesté prijima tieti parametr, kterym je mozné specifikovat funkci,
podle které dojde k porovnani hodnot. K tomuto ucelu je v rozsifeni implementovano
nékolik internich proménnych, kterymi jsou:

e N.i — Pocet spolecnych prvkt v obou polich.

e N.a — Pocet unikatnich prvkid v prvnim poli.
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e N.b — Pocet unikatnich prvka v druhém poli.
S témito proménnymi je poté mozné specifikovat konkrétni metriku porovnavani:

SELECT smlar(’{1,4,6}’::int[], °{5,4,6}’, ’N.i / sqrt(N.a * N.b)’ );

5.3 Vyhledavani

Zkoumal jsem nékolik algoritmi, respektive aplikaci, které jsou specializované na vyhledé-
vani v néjaké mnoziné dat za pomoci klicovych slov. Dilezitou otazkou je, zda je mozné
nékteré rozsifeni vyuzit pro potfeby této prace. V nasledujicich odstavcich uvedu relevantni
aplikace a shrnu dosavadni poznatky.

5.3.1 Lucene

Apache Lucene je zdarma Sifend open source knihovna slouzici k indexovéani textu a rych-
lému vyhledani pozadovanych dat. Knihovna byla ptivodné napsdna v jazyku Java, ale
dnes uz je mozné ji ziskat i pro jazyky Delphi, Perl, C#, C++4, Python, Ruby a PHP a
spolupracuje s velkym poctem databazovych systému vcetné PostgreSQL. Lucene samo o
sobé se zabyva predevsim vyhledavanim textu, prinejlepsim alfanumerickymi znaky, proto
jej momentalné pro dalsi vyvoj neuvazuji.

Zajimavou moznosti pro implementaci je rozsifeni Lucene o vyhledavani obrazovych
dat s ndzvem LIRe (Lucene Image REtrieval, viz [10]). Jde o knihovnu, napsanou pro
jazyk Java, ktera rozsifuje Lucene o metody pro extrakci ptiznakt z fotografii a indexovani
ziskanych dat za pomoci algoritmid Lucene.

5.3.2 Sphinx

Sphinx je dalsi zdarma sifeny multiplatformni open source vyhledavac, ktery také pracuje
nad textem. Je napsany v jazyce C++ a taktéz umoznuje praci s rozsifenymi databazemi
jako MySQL a PostgreSQL. Oproti Lucene jsem ale nenalezl Zaddné rozsifeni pro praci nad
obrazovymi daty, deskriptory, nebo histogramy.
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Kapitola 6

Navrh aplikace pro vyhledavani
fotografii

V této kapitole rozeberu navrh samotné aplikace. Kapitola je v€novana vyuzitym algo-
ritmim a divodum, které vedly k jejich zvoleni. Déle je zde popsan navrh funkénosti apli-
kace a zpusobu béhu a interakce s uzivatelem.

6.1 Cile

Vyhledavani fotografii podle obsahu je pomérné Siroké téma, u kterého se lze soustiedit
na mnoho aspektd. Je mozné vytvorit aplikaci cilenou na vysokou pfesnost a porovnavani
fotografii na celé fadé parametri, pripadné cilenou na rychlost a velké databaze trénova-
cich dat. Planovana aplikace spada do druhé kategorie, cilem je vytvoreni skalovatelného
serverového procesu, ktery je schopny vytvorit databazi vizualnich slov z velké mnoziny
fotografii (tisice az stovky tisic, potencialné az miliony) a nad touto mnozinou fotografii
poté provadét rychlé dotazy ohledné podobnosti.

Je tedy tfeba vybrat vhodny databazovy systém, ktery bude schopny pracovat s takoviym
objemem dat a bude budto obsahovat vhodné néstroje, nebo bude mozné jej rozsifit o
pozadovanou funkénost. Nad timto databiazovym systémem bude implementovana aplikace,
kterad zpracuje galerii fotografii a pripravi ji pro nasledné uzivatelské dotazy, které by méla
byt schopna zpracovat v fadu sekund.

6.2 Schéma funkénosti

Na obrazku 6.1 je ilustrovdno schéma néavrhu aplikace. Aplikace je rozdélena na nékolik
¢asti, kterymi jsou:

e Server — Jadro aplikace, implementované v jazyce C++. Zde jsou provadény vSechny
zakladni operace, jako je inicializace databaze, nac¢teni a zpracovani vstupni slozky s
fotografiemi, vypocitani slovniku vizualnich slov a p¥itazeni Bag of Words deskriptort
patfiénym obrazktim. Serverovy proces jako jediny komunikuje s databazi a zpraco-
vava jeji vystupy.

e Databiaze — Implementovana v databazovém systému PostgreSQL s vyuzitim rozsifeni
Smlar. Do databaze se postupné uklada slovnik vizualnich slov a jednotlivé zdznamy
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Server Web UZivatel

Inicializace DB Natteni fotografie

Zpracovani obrazkl Vaolani serveru Malezeni podobnych

Ulozeni obrazowych dat Wystup fotografii

Vyhledaniv DB

Databaze

Slovnik
imgl
img2
img3
img4

imgh

Obrazek 6.1: Schéma navrhu aplikace.

fotografii. Zpusob ulozeni bude dale rozebran v kapitole Implementace. Nad fotogra-
fiemi je vytvofen invertovany index, urychlujici nasledné vyhledavani. Rozsifeni Smlar
se stard o vyhledavani na zékladé podobnosti dvou vektort hodnot a vraci pfedem
definovany pocet nejlepsich shod serverovému procesu pro dalsi zpracovani.

e Web — Slouzi jako uzivatelské rozhrani pro ovladani aplikace. Zde uZivatel mize na-
hrat fotografii, jejiz varianty chce v databéazi nalézt. WEbova ¢ast je implementovana
vyuzitim jazykd PHP, HTML, Javascript a CSS a provadi pfimé volani serverové
aplikace, kterd nacte vstup, zpracuje vystup z databaze a vrati fotografie s nejlepsi
shodou.

e Urzivatel — Uzivatel musi aplikaci poskytnout vzorovou fotografii skrze webovy for-
mulaf, kterym bude fotografie nahrana do docasného tlozisté na serveru a nasledné
zpracovana serverovym procesem. Skrze webovy formulaf poté uzivatel dostane galerii
nejlepsich shod se vstupni fotografii.

6.3 Metody a algoritmy

Nalezeni vyznac¢nych bodi a extrakce deskriptorii je navrzena s vyuzitim algoritmu SURF.
Duvodem je pfedevsim snaha o uSetfeni prostoru v paméti, protoze algoritmus SURF po-
pisuje keypointy pomoci polovi¢niho po¢tu hodnot oproti algoritmu SIFT (64 oproti 128).
Tim je moZné provadét shlukovani na dvojnasobném pocétu deskriptort a budto navysit
presnost, nebo navysit pocet fotografii v databazi.

Shlukovani vyuziva algoritmu k-means, ktery byl popséan jiz dfive. Vyhodou algoritmu je
linearni ¢asova slozitost. Navic také nema zadné vétsi pozadavky ohledné dostupné paméti
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SURF Keypoint

SURF Deskriptor

Data pro k-means

Obréazek 6.2: Schéma tvorby slovniku.

kromé nutnosti pritomnosti vSech deskriptorti ke shlukovani. Protoze vstupni deskriptory
samy o sobé zabiraji obrovské mnozstvi prostoru, tak je nizkd az témér nulova nasledna

rezie zajisté velkou vyhodou.

6.4 Rozhrani a béh

Rozhrani aplikace je navrzeno jako webova stranka, kde pomoci formulafe uzivatel nahraje
na docasné ulozisté svoji vybranou fotografii, kterou nasledné implementovana aplikace

Slovnik

zpracuje. Zpracovani je podobné procesu tvorby slovniku, sestava z kroki:

e Nacteni fotografie z docasného tlozisté.

e Nalezeni vyzna¢nych bodua ve fotografii.

Extrakce priznaki z bodf.

e Vlozeni prostorovych dat a aprava formatu deskriptoru.

Nacteni uloZzeného slovniku z databaze.

e Dotaz do databéaze ohledné nejlepsi shody.

7 databaze je vracena stale pomérné velkd mnozina fotografii, kterou aplikace déle redukuje
s vyuzitim homografie a porovnavani blizkosti vyznacnych bodi.
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Obrazek 6.3: Schéma vyhledani fotografie.
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Kapitola 7

Implementace

V této kapitole se budu vénovat detailim samotné implementace aplikace a v§em aspekttim
s tim souvisejicim. Rozeberu zde vytycené cile, ke kterym by tato prace méla dospét a
postup, kterym téchto cili bylo dosazeno, pripadné ve které ¢asti projektu vyvstaly néjaké
problémy.

Aplikace byla vyvijena iterativné, v kazdé verzi byla vzdy pfidavana, resp. upravovana
funkénost podle ziskanych poznatkd a na zakladé provedenych experimenti.

Pri implementaci podobnych aplikaci je dtlezité rozloZzeni algoritmt mezi ¢asovou a
prostorovou slozitost. Idedlné by celd aplikace ukladala a ¢erpala data pouze z RAM, tim
bychom dosahli vyborné rychlosti. V prvnich iteracich jsem testoval tuto moznost a zvladal
jsem pracovat jen fadové se stovkami fotografii (nutno fici, ze bez vétsich optimalizaci).
Tato moznost je tedy vhodna jen pro velmi omezeny pocet dat. V dalsich iteracich jsem
vyzkousel uklddani dat do xml souboru na disk. Zde je jiz prostor pro takika neomezené
mnozstvi dat, nicméné nevyhodou je v podstaté sekvencéni povaha pristupu k takovym
zdznamum. Timto pFistupem tedy ziskdme hodné paméfového prostoru, ale ztratime na
rychlosti vyhledavani. Je tedy zfejmé, Zze pro aplikaci na trovni rychlého vyhledavani v
databazi desitek az stovek tisicii fotografii bylo nutné zvolit jiny pTistup, a to vyuziti rela¢ni
databéze. Tato reprezentace umoznuje zna¢né mnozstvi optimalizaci z hlediska pfistupu k
zaznamum, kterému se budu vénovat dale.

Serverova ¢ast aplikace je implementovana v jazyce C++ a vyuziva databaze Postgre-
SQL s rozsifenim Smlar. Klientska ¢ast je implementovana jako PHP rozhrani v podobé
webové stranky, kterému klient bude poskytovat dotaz v podobé vlastni fotografie a vystu-
pem ziskd mnozinu nejpodobnéjsich fotografii z databaze na serveru.

Serverova aplikace je spousténa v jednom ze dvou rezimu podle pozadované funkce.

7.1 Rezim udeni

Aplikace oc¢ekéava cestu ke galerii fotografii, které bude nésledné zpracovéavat. Zpracovavani
probihé tak, Ze aplikace nejprve vlozi do databédze jednotlivé fotografie na zakladé jejich
nazvu a cesty a nad kazdou fotografii spocitda pole deskriptorid, které si drzi v paméti.
Toto pole deskriptorti nasledné pouzije pfi tvorbé slovniku vizualnich slov pomoci k-means
shlukovani.
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(a) Detekce SIFT. (b) Detekce SURF.

Obrazek 7.1: Srovnani detekce vyznacnych boda SIFT a SURF.

Algoritmus | Pocet nalezenych bodu
SIFT 8741
SURF 2900

Tabulka 7.1: Pocty nalezenych bodi

Extrakce priznaku

Pro extrakci keypointii a deskriptorti vyuzivam algoritmus SURF, ktery se bézné pouziva
ve vypoctech provadénych v redlném ¢ase (zpracovani videa). Chtél jsem vyuzit teoreticky
vyssi rychlost, ale pfedevsim mi vyhovoval mensi pocet detekovanych keypointti. Vzhledem
ke skalovatelnosti feSeni je mozné vyuzit pomalejsi a paméfové nérocnéjsi feseni, pokud
budou k dispozici dostatecné systémové zdroje, nicméné ja byl v tomto ohledu pomérné
omezeny (implementace byla provadéna na stroji o jednom jadru CPU a 2GB RAM). Srov-
nani detekce je mozné vidét na obrazku 7.1.

Je vidét, Ze jsou detekovany keypointy ve stejnych mistech, jen SIFT k tomu pridava
velké mnozstvi "nadbyte¢nych”bodi, které jsou uz v prostorové informaci obsazeny. Pocet
detekovanych bodd u algoritmu SIFT je pfiblizné 3x vétsi, coz je vzhledem k didrazu na
velkou databédzi nepftijatelné (detaily v tabulce 7.1). Algoritmus SURF navic pracuje s
vektory deskriptort o délce 64 hodnot, oproti deskriptoru SIFT s délkou 128, coz piinasi
dalsi zmensSeni objemu dat nutné ulozeného v paméti.

Redukce pocétu pfiznaka

Pocet bodu byl volbou vhodného algoritmu znac¢né redukovan, nicméné pro hardwarové
omezeni je toto FeSeni stale nedostacujici. K zaplnéni dostupné paméti (na referenénim
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pocditaci) by doslo jiz pfi pfiblizné 30000 fotografiich. Cilem je dosazeni hodnoty 100000
fotografii a poté slovnik dle potfeby segmentovat. Proto jsem pristoupil k dalsi redukci
poc¢tu bodu pomoci adaptivniho algoritmu, ktery vstupni bitmapu rozdéli na bunky, ve
kterych poté z mnoziny nalezenych vyznacnych bodid vybird ty nejsilngjsi. Algoritmus se
pokousi o rovnomeérné rozlozeni bodi a zaroven jejich pocet omezuje, takze se da lépe
odhadnout pamétova narocnost. U vzorového obréazku byl podet bodt redukovan z 2900 na
466 nejsilnéjsich bod a tim dosazena pozadovand pamétova narocnost procesu piipravy
dat ke k-means shlukovani. Vysledek je znézornén na obrazku 7.2.

Obrézek 7.2: Redukce pomoci adaptivniho algoritmu.

Tento postup samoziejmé snizuje vyslednou presnost vyhledavani, dle mych méieni
doslo ke ztraté priblizné 30% presnosti (hledana fotografie byla v zakladni neoptimalizo-
vané metrice o 30% blize nasledujicimu nerelevantnimu obrazku), vyhledani ale bylo stéle
uspésné a redukce méla vyrazny vliv na rychlost nasledného k-means shlukovani (pii 2000
fotografiich doslo k zrychleni o 80% z minuty na nékolik sekund.

Pro dalsi urychleni nasledného shlukovani jsem pred samotnym vyhledanim vyznacénych
bodt byl nucen provést zmenseni vstupniho obrazku, protoze i redukovanych 500 bodd na
obrazek dava obrovské mnozstvi dat pti databazi 100000 fotografii. Redukce na maximalni
§itku 300px redukovala primérny pocet bodl na obrazek na 50, ¢imz jsme se jiz dostali do
prostorové prijatelnych hodnot.

Algoritmus Prumérny pocet bodi/obrazek | Datova néroc¢nost
SIFT 6500 332800 MB
SURF 2300 58880 MB
Adaptive SURF 450 11520 MB
Downsampled Adaptive SURF 50 1280 MB

Tabulka 7.2: Metriky neshlukovanjch dat pro databdzi 100000 obrazki.
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Obrazek 7.3: Srovnani prostorové naroc¢nosti SIFT a SURF.

Duvodem pro snahu o co nejvétsi redukci poc¢tu zpracovavanych bodu je fakt, ze pied
shlukovanim potiebujeme mit vSechny deskriptory nactené v paméti a nad celou touto
mnozinou teprve provadime samotné shlukovani. Alternativou muze byt tvorba nového
slovnik®l pro ndsledujici ¢ast vstupnich dat vzdy, kdyZ vycerpdme pamét, nicméné podle
pokusti neni problém vést slovniky pro ptiblizné 100000 — 200000 obrazki bez velké ztraty na
presnosti nasledného vyhledavani. Podrobnosti ohledné prostorové narocnosti jsou v tabulce
7.2. Jak je vidét, tak bez drastické redukce primérného poctu bodu v kazdé fotografii neni
tvorba slovniku vizudalnich slov nad tak velkou mnozinou fotografii viibec realna.

Tvorba slovniku

Predchozi kroky vedly k vytvoreni matice deskriptord vSech vyznac¢nych bodi nalezenych
v kazdém obrazku z databaze. Nad touto mnozinou dat je nasledné provedeno k-means
shlukovani, jehoz produktem je slovnik 100000 vizuélnich slov.

Tento slovnik (Bag of Words) je dulezitou polozkou, kterd je nasledné ulozena do data-
béze a jejiz pomoci je aktualizovana samotnd databéaze fotografii, kde je ke kazdé fotografii
prifazen jeji Bag of Words deskriptor. Proces shlukovani je ¢asové velmi naro¢ny, pro 100000
slov nad 5000000 deskriptory ze 100000 obrazku proces shlukovani trval 48 hodin (1x 3.8
GHz CPU). Srovnani vlivu poc¢tu deskriptor na ¢asovou naro¢nost k-means algoritmu je
ilustrovano v tabulce 7.3 a v grafu 7.4. Je vidét, zZe algoritmus v této implementaci ma line-
arni ¢asovou slozitost, coz odpovida casové slozitosti, popsané v literature. Zdvojnasobeni
poctu deskriptori zptisobi zdvojnasobeni délky béhu algoritmu. Musime ale pamatovat na
fakt, ze podobny vliv mé i pocet slov ve slovniku, takze efektivni zvySovani presnosti méa
ve vysledku sloZitost n?.

Metrika tykajici se presnosti byla naméfena pomoci dvou obrazkt, jednoho pozitivniho
(v databazi se vyskytuje podobnd fotografie) a jednoho negativniho (razantné se lisi od
vSech databazovych obrazki). Procentualné je vyjadien rozdil C'a mezi korela¢ni hodnotou
pozitivniho a referenc¢niho obrazku C), a mezi korela¢ni hodnotou negativniho a referen¢niho
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Pocet deskriptorti | Délka vypoctu k-means | Relativni pfesnost
12604 24 s 100%
21592 53 s 89%

31183 79 s 83%
43890 115 s 75%
87087 230 s 62%
184277 485 s 48%

Tabulka 7.3: Srovnani doby vypoctu a pfesnosti v zavislosti na poctu deskriptorti. Pocet
slov je konstantnich 10000.
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Obrazek 7.4: Srovnani vlivu poctu deskriptori na délku vypoctu k-means pri 10000 slovech.

obréazku C), (viz rovnice 7.1) Hodnoty H,(z) a H,(x) odpovidaji patfi¢cnym hodnotam bunék
jednotlivych deskriptort.

S (Hy (i) — Hy) (Hy(i) — )
LS )~ TR Y, (Hy () — Thy)?
S (Hr(i) — Hy) (i) — Hy) (7.1)
S ) - B, (Hali) - )2
Ca=0Cp—C,

\_/

Cim niz&i je hodnota tohoto rozdilu, tim vysi je riziko, ze bude obrazek vyhodnocen
nespréwné Je vidét, ie S pfibyvajicimi deskriptory a stéle konstantnim poétem slov se

Vv

do stejnych slov, ¢imz ztracnne na rozliseni Jednothvych fotografii.

36



100 &
80 \
80

. N

-Ef, \
b7
2 60
=
ﬁ \
£ 50 —
E
o 40
et
=
& 30

20

10

0

)] 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000 160000 180000 200000

Pofet deskriptor(

Obrazek 7.5: Srovnani vlivu poctu deskriptorti na pifesnost vypoc¢tu k-means pri 10000
slovech.

Volba poctu vizuédlnich slov ma vliv na vyslednou pfesnost vyhledavani. Cilem je, aby
ke kazdému vizuélnimu slovu byl pokud mozno pfifazen pocet deskriptori blizici se 1 (resp.
0, pokud slovo v obrazku obsazeno neni). Pokud k jednomu slovu pfipadne pfili§ mnoho
deskriptort, tak se ochuzujeme o potencial rozliSeni dvou obrazkid na zakladé rozdilnych
slov. Naopak pokud ke slovu pfipadne pfilis mélo deskriptorti, tak se mize stat, ze dva
podobné obrazky budou mit zna¢né odlisné Bag of Words deskriptory. Problém lze shrnout
nasledovné:

e Pfili§ mnoho vizualnich slov — I drobné rozdily povedou k velmi rozdilnym deskrip-
tordm.

e Prili§ malo vizuélnich slov — I znac¢né rozdilné obrazky budou vyhodnoceny jako po-
dobné.

Pocet vizudlnich slov ma také vliv na délku vypoctu, ale zavislost je podobné jako u
deskriptort linearni, jak je vidét v grafu 7.6 a tabulce 7.4. Jakmile je dokoncéen slovnik

Pocet vizualnich slov | Délka vypocétu k-means
10000 485 s
20000 1091 s
30000 1712 s
40000 2186 s
50000 2792 s
60000 3414 s

Tabulka 7.4: Srovnani vlivu poctu vizualnich slov na délku vypoctu k-means pii 180000
deskriptorech.
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Obrazek 7.6: Srovnani vlivu poc¢tu vizudlnich slov na délku vypoctu k-means pii 180000
deskriptorech.

vizualnich slov, tak aplikace prochéazi jednotlivé fotografie v databazi a ke kazdé vypocita
a pritadi Bag of Words deskriptor, ktery je po tpravé ulozen do databéze.

Tvorba polozky v databazi

Protoze pti dobte zvoleném poctu vizualnich slov je vektor BoW deskriptoru relativné ridky
(a to pfedev$im u nasledné hledanych fotografii), tak je do databéaze uklddéna piedevsim
informace o samotném vyskytu daného vizualniho slova. To vede k zna¢nému uSetieni
prostoru a rychlosti nasledného vyhledavani, diky kterému neni potfeba porovnavat rozsahy
hodnot, ale jen vyhledat samotné hodnoty.

imgl | wordl | word5 | words |w0rd15|
img2 | wordl | word5 | wordf |word15 | wordl6 | word23
img3 | wordl15 | wordl? |

Obréazek 7.7: Ilustrace vektoru priznakt v databazi.

Pridani dalsich heuristik ohledné poc¢tu danych priznakt by vylepsilo databazové vy-
sledky za cenu vypocetni ndro¢nosti. V implementaci jsem zvolil variantu velice jednodu-
chého zpusobu porovnavani, ktery by mohl byt vykonan velmi rychle a vratil by relativné
nepresnou mnozinu vysledki, ktera by ale i tak byla dostate¢né mala na efektivni aplikaci
dalsiho zpfesnéni na drovni programu.
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Zakomponovani prostorovych dat

V implementaci jsem testoval rtizné zptisoby vyjadieni vzajemné pozice vizualnich slov. Tes-
toval jsem variantu s detekci shlukt detektorem MSER, ale nebyl jsem spokojeny se stalosti
téchto vysledkt. Experimenty vracely rtizné shluky pfi rtiznych trovnich rozliseni a bylo
slozité vytvorit na tomto zakladé spolehlivy model, pomoci kterého by se daly jednoznacné
vyjadrit prostorové zavislosti vizualnich slov.

Nakonec jsem vyuzil obdobu Spatial Pyramid Matching pouze s jednou trovni, na za-
kladé které ukladam ke kazdému slovu jeho polohu v miizce 3x3. Porovnavani kviili tomuto
ma problém s okrajovymi sektory pri vétsi transformaci rotace, nicméné u dobre oriento-
vanych fotografii nese dobré vysledky.

Index Pozice

Obrazek 7.8: Ilustrace kombinovaného ptiznaku v databazi.

7.2 ReZim vyhledavani

V rezimu vyhledavani aplikace oc¢ekava jako parametr cestu k fotografii, podle které se bude
vyhleddvat nejpodobnéjsi mnozina v databazi. Pro testovani je mozné spoustét aplikaci
primo, navratovou hodnotou jsou serazené absolutni cesty k fotografiim na serveru.

Aplikace je primarné urcena pro soubéZny béh s webovym serverem, ktery slouzi jako
uzivatelské rozhrani. Uzivatel webovému formuléfi poskytne fotografii ze své lokalni sbirky
a tato fotografie bude nahrana na server do docasného ulozisté. Cesta k této fotografii je
nasledné poskytnuta aplikaci v parametru a je spusténo vyhledavani. Béhem vyhledavani
jsou extrahovany priznaky ze vstupni fotografie, vytvoren prislusny Bag of Words deskriptor
dle dfive zminénych pravidel a s timto Bag of Words deskriptorem je vytvoren dotaz do
databaze na miru podobnosti.

Délka vyhledavani v databazi je optimalizovana vyuzitim invertovaného indexu, nicméné
nartstajici pocet fotografii ma meéftitelny dopad na délku hledani. V tabulce 8.3 v expe-
rimentech je zndzornéna doba vyhledavani podle poctu zadznamt. K rozsifeni databaze
doslo duplikovanim jiz ulozenych zadznami, takze na zdanlivou rychlost vypoc¢tu mize mit
vliv efektivita invertovaného indexu a pfi stovkach tisic opravdu unikatnich Bag of Words
deskriptort by mohl byt vysledny ¢as horsi, nicméné pro odhad casové slozitosti a skalova-
telnosti feSeni toto méreni postacuje. Jak jiz bylo psano v kapitole vénujici se invertovanému
indexu, tak vyhledavani v tomto indexu je rychlé, ale vkladani dat predstavuje problém,
ktery je znazornén v tfetim sloupci tabulky. Zapsany ¢as oznacuje pocet minut, potfebnych
k navyseni pocCtu zadznamt z predchozi na soucasnou hodnotu. Jak je vidét, tak i kdyz
objem pridanych dat zistava konstantni, tak se rychlost pfidavani dat znac¢né zpomaluje
kvtli prfebudovavani invertovaného indexu.

7.3 Webové rozhrani

Jednoduché webové rozhrani je implementovano v jazyce PHP a poskytuje uzivateli formu-
lar k nahrani fotografie, ktera je nasledné uloZena do docasného tlozisté na serveru. PHP
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rozhrani poté primo vola serverovy proces, kterému parametrem predava cestu ke zvole-

nému souboru a ¢ekd na navrat adresafovych cest k nalezenym fotografiim, které nasledné
zobrazi na strance. Céast webového rozhrani je vidét na obrazku 7.9.

SIEp S SElECTanimages

STERZASTart Seanchis

SRS Ao Iop Z0resulisy

Eejejd

Results

____...
i

s VR

Obrézek 7.9: Webové rozhrani pro vyhledavani fotografii.

7.4 Pouzité knihovny

e OpenCV — Jadro aplikace. Obsahuje tfidy a metody pro praci s fotografiemi.
e pgxx — Knihovna slouzici k propojeni aplikace s PostgreSQL databazi.

e Smlar — Rozsifeni databaze PostgreSQL o funkce porovnani dvou poli hodnot a vy-
hledavani poli hodnot pomoci GiST a GIN indexii.
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7.5 Dalsi vyvoj

Tato prace ma velky prostor pro dalsi rozvoj. Prvnim faktorem by bylo dalsi rozsifovani
databéaze (blizici se k milionu fotografii) a zakomponovani prvku automatické segmentace
slovniku. S timto rozsifenim by se poté daly provadét dalsi experimenty ohledné rychlosti
vyhledavani a ovéfeni dfive namétrené rychlosti a hypotézy ohledné efektivity invertovaného
indexu na duplicitnich datech.

Druhy smér dalsiho vyvoje se tykd samotného vyhledavani, kde je velky prostor pro
dalsi optimalizaci a rozsifeni prostorové informace, testovani novych zpiisobd vyhledavani
vyznacénych bodu a jejich deskripce a tvorby Bag of Words deskriptoru.

V praci bylo zminéno nékolik riznych algoritmi, ze kterych byly nakonec ve finalni
implementaci testovany 2 (SIFT a SURF), takZe je zde prostor pro zménu implementace a
vystavéni aplikace nad jinym zptsobem popisu bodi (napfiklad binarni fetézec).
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Kapitola 8

Experimenty

V této kapitole je popsano ne€kolik experimenti s vyslednou aplikaci, které se tykaji rychlosti
a presnosti vyhledavani. Prvni ¢ast se vénuje ¢asové slozitosti dotazti do databaze a nasledné
je shrnuta presnost vyhledavani s vyuzitim pouze BoW deskriptoru a pfesnost vyhledavani
naslednym fazenim na zdkladé vzdélenosti deskriptort a homografie.

8.1 Udaje o experimentalnim modelu

Pro lepsi predstavu o naméienych vysledcich je v tabulce 8.1 uveden souhrn tidajt, které
charakterizuji implementovanou aplikaci pro vyhledavani fotografii.

Frekvence procesoru 3.7 GHz
Pocet fotografii 87552

Potiebny prostor na disku | 7.62 GB
Pottebny prostor v databazi | 1.1 GB

Pocet vizualnich slov 100000
Velikost kandidatni mnoziny 600
Pocet vystupnich fotografii 20

Tabulka 8.1: Parametry testované aplikace.

8.2 Experimenty s databazi

V tabulce 8.1 a grafu 8.1 je vidét srovnani narustu naro¢nosti vypoctu na zédkladé poctu za-
znamu v databazi. K rozsifeni poc¢tu zaznamu doslo duplikovanim jiz existujicich zaznamt,
takze je slozitost potencidlné mensi diky optimélnosti GIN indexu, nicméné vyhledéavaci
slozitost dle méfeni vychazi se slozitosti O(n). Slozitost vkladani dat je oproti tomu O(n?),
coz odpovida dokumentovanym vlastnostem GIN indexu.
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Pocet zaznamiti | Délka vyhledavani | Potfebny ¢as k vlozeni zaznami
87552 29s 3 minuty
175104 3,3 s 10 minut
262656 3,69 s 22 minut
350208 4,01 s 35 minut
621746 5,622 s 85 minut

10000
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2 100
=
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10

1

Tabulka 8.2: Srovnéani délky vyhledavani podle poctu zdznami.

——\yhleddvani
——Vkladani

»

i

-*»

0 100000

200000 300000

Pofet zdznami

400000

500000 600000 700000

Obrazek 8.1: Graf srovnani délky vyhledavani a vkladani podle poc¢tu zaznamii.
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600 20,2 s 85%
500 15,192 s 80%
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Obrazek 8.2: Graf vlivu poc¢tu kandidatt na rychlost a pfesnost.

8.3 Experimenty s vyhledavanim

V této Casti jsou srovnany vysledky vyhledavani pii pouziti dalsiho zpfesnéni a sefazeni
kandidatni mnoziny a vysledky bez tohoto Fazeni (tedy 20 nejlepsich vysledkii jen na za-
kladé podobnosti BoW deskriptoru). Vliv tohoto zpfesnéni je vidét hlavné na vzorku 1 na
obrazcich 8.3 a 8.4, kde bez zpfesnéni neni mnozina vysledkt velmi kvalitni. Druhy vzorek
na obrézcich 8.5 a 8.6 diky velké podobnosti s databazovymi fotografiemi jiz nesl kvalitni
vysledky i bez fazeni.
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(a) Hledana fotografie. (b) Vystup (4 nejlepsi fotografie).

Obrazek 8.3: Vzorek 1: Vystup po redukci kandidatnich fotografii.

CENTRE DE SUPPORT DE
NANTERRE

171 avenue Cléimenceau
92024 Nantere Cedex
Téel. 014137 7000
Fax 014137 7001

(a) Hledana fotografie. (b) Vystup (4 nejlepsi fotografie).

Obrazek 8.4: Vzorek 1: Vystup bez redukce kandidatnich fotografii.
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(a) Hledan4 fotografie. (b) Vystup (4 nejlepsi fotografie).

Obrazek 8.5: Vzorek 2: Vystup po redukci kandidatnich fotografii.

(a) Hledana fotografie. (b) Vystup (4 nejlepsi fotografie).

Obrazek 8.6: Vzorek 2: Vystup bez redukce kandidatnich fotografii.
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Kapitola 9
Zaver

Jak je patrné z experimentt, tak cil prace byl splnén. Vysledna aplikace dokéze vyhledat
podobnou fotografii béhem 20 sekund z mnoziny 87552 fotografii. Vyhledavani vyzaduje
dalsi upresnéni, protoze na znacné ¢lenitych fotografiich neni vysledek pftilis kvalitni. Tato

Aplikace muze slouzit jako zéklad pro dalsi experimentovani, pfipadné muze byt rovnou
nasazena na néjakém serveru. Dalsi vyvoj miize byt vénovan testovani riiznych zminénych
algoritmu, predevsim tykajicich se binarni reprezentace deskriptoru a efektivnich bitovych
maci napiiklad na detekci pozadi fotografie a prifazeni vizualnich slov do kategorie popiedi
a pozadi.

Samotné prace obsahuje dale pouzitelné informace ohledné jednotlivych algoritmi, je-
jichz popis muze slouzit jako podklad pro dalsi studium zpracovani fotografii a detekce
vyznacnych bodt.
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