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Kapitola 1

Úvod

Stále rychlej²í rozvoj digitální techniky umoº¬uje tvo°it a archivovat £ím dál tím v¥t²í
mnoºství obrazového a audiovizuálního materiálu. S takovým rozvojem vyvstává
pot°eba efektivn¥ uspo°ádat, t°ídit a vyhledávat.

K orientaci ve stále v¥t²ích fotogra�ckých sbírkách se pouºívá kategorizace, ta
v²ak p°iná²í nutnost kaºdý obrázek ru£n¥ anotovat. Význam je v²ak skrytý i uvnit°
obrazu, bylo by krásné ho um¥t popsat automaticky, nebo alespo¬ zhodnotit n¥jak
podobnost obsaºené informace. I takové hodnocení by nám uleh£ilo práci se spoustou
obrazového materiálu.

Metody které toto umí alespo¬ v omezené mí°e uº byly nalezeny a s úsp¥chem se
v praxi pouºívají. Nejd°íve se prosadily metody pracující s omezeným rozsahem roz-
poznávané informace (uº nap°íklad OCR je p°íkladem takového systému), nyní v²ak
nastupují pokusy nasadit takovéhle systémy pro porovnávání/vyhledávání obrázku
podle obsahu (dále CBIR z anglického Content Based Image Retrieval) v obecn¥j²í
rovin¥, nap°íklad i pro vyhledávání obrázk· na webu. (viz. Google, Flickr, YouTube)
Stoupá vyuºití digitálního obrazu a jeho zpracování v mnoha disciplínách, nejen
na webu, ale i v medicín¥ (popisují publikace [148], [101]), digitálních knihovnách,
kultu°e (publikace [58]), ochran¥ práv a v dal²ích odv¥tvích.

V souvislosti se systémy CBIR se zmi¬ují 2 druhy problém· (popisují Smeulders
et al. [119], dále se zmi¬ují publikace [139], [23], £i [82]):

Sensory gap � popisuje neur£itost jakéhokoli popisu obrázku, nebo´ k tomuto jed-
nomu popisu se m·ºe vztahovat mnoho rozdílných obrázk·. Je to propast mezi
objektem samotným a informací kterou dokáºeme získat ze záznamu tohoto
objektu.

Semantic gap � popisuje obtíºnost propojení vizuální podobnosti se sémantickou.
P°esn¥ji jde o problém spojení nízkoúrov¬ových p°íznak· obrázku, s významem
(sémantikou), který bychom cht¥li obsahu obrázku p°i°adit.

V p°ípad¥, ºe chceme vyhledávat obrázky bylo by dobré navrhnout n¥jakou me-
triku k porovnání jejich podobnosti. Ta by m¥la mít ur£ité vlastnosti (t¥mi se pro
metriku podobnosti tvaru zabývají nap°íklad Latecki a Lakamper [74]).
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Metrika by m¥la umoºnit rozpoznání viditeln¥ podobných objekt·, které nejsou
matematicky identické. M¥la by být schopna odd¥lit zkreslení (digitaliza£ní ²um £i
nap°. segmenta£ní chyby). Nem¥la by být závislá na m¥°ítku, orientaci a v n¥kterých
p°ípadech umíst¥ní objekt· v obrázku. M¥la by být schopná oklasi�kovat jakýkoli
obrázek.

Cílem práce je zmapovat alespo¬ znám¥j²í metriky (a postupy) pouºité k porov-
nání obrazu dle obsahu. Metrika se v¥t²inou skládá z algoritm· extrakce p°íznak·
obrazu, výpo£tu signatury z t¥chto p°íznak· a algoritmu jak tyto signatury porovnat.

V kapitole 2 je uveden stru£ný popis obecného systému pro vyhledávání dle ob-
razu. Kapitola 3 se zabývá jednotlivými (nízkoúrov¬ovými) p°íznaky pomocí kterých
se dá obraz popsat. V kapitole 4 je pak popsáno n¥kolik algoritm· pouºívaných pro
segmentaci obrazu na jednotlivé objekty. Zp·soby jak se z t¥chto p°íznak· vytvo°í
signatura jsou zkoumány v kapitole 5. V kapitole 6 lze nalézt popis zp·sob· m¥-
°ení podobnosti pomocí signatur. Zb¥ºnému popisu technik vy²²í úrovn¥ (v¥t²inou
propojení se sémantikou) se v¥nuje kapitola 7. Zp·soby porovnávání vyhledávacích
systém· a záv¥r jsou pak obsahem kapitol 8 a 9.

Vzr·stající poptávka po indexaci a vyhledávání obrázk· podle obsahu podpo°ila
rozvoj mnoha metod. Shrnutím a srovnáním t¥chto se v poslední dob¥ zabývají
práce (které téº byly notnou inspirací této): za roky 94 � 2000 Smeulders et al. [119],
pozd¥j²í Snoek a Worring [122], Torres a Falcao [130]. Speciáln¥ vy²²ími technikami
(spí²e sémantikou ukrytou v obrazu) se zabývají Liu et al. [82]. Velice obsáhlá a
asi nejaktuáln¥j²í je pak práce [23], kde lze najít ²iroký popis metod pouºívaných
k vyhledávání nejen podle obsahu obrázku, ale i spojení s jinými obory.

Z £eských prací se pak tímto tématem zabývají nap°íklad Bene² a Zitová [7]
(popisují jeden reálný systém a rozebírají metody pouºité nejen v n¥m).
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Kapitola 2

Popis systému k hledání obrázk· dle
obsahu (CBIR)

V¥t²ina systém· CBIR, ostatn¥ stejn¥ jako jiné vyhledávací systémy, pouºívá po-
dobné schéma práce (schéma typického CBIRu viz obrázek 2.1). Do databáze, £i
n¥jaké chytré datové struktury, jsou uloºeny ohodnocené obrázky. Ohodnocení je
st¥ºejním bodem systému, nebo´ práv¥ na n¥m nejvíce záleºí efektivita a efektivnost
celého sytému. Nad touto databází se pak pokládají vyhledávací dotazy.

Jednotlivé systémy CBIR lze rozd¥lit podle zp·sobu pokládání dotazu. Bu¤ jde
o typ hledání podobného obrázku k existujícímu podkladu, tedy uºivatel zadává
konkrétní p°edlohu. Nebo uºivatel popí²e vlastnosti jaké by m¥l obsah hledaného
obrázku mít. První kategorii lze dále d¥lit podle typu p°edlohy, bu¤ se jedná o reálný
obrázek, nebo jde o ná£rt obrázku v prost°edí systému, který umoº¬uje získat od
uºivatele dal²í informace (nap° priority vlastností, jednodu²e vektorový tvar oblastí
apod.).

P°i dotazu obrázkem v¥t²inou prochází p°edloha stejnou ohodnocovací procedu-
rou jako p°i vkládání obrázk· do databáze. V p°ípad¥ dotazu pomocí popisu vlast-
ností £i nákresem se ohodnocování li²í (v p°ípad¥ popisu vlastností m·ºe jít i o jed-
noduchý intervalový dotaz nad signaturami).

Ohodnocování za£íná zkoumáním p°íznak· obrázku. P°íznaky lze d¥lit na globální
a lokální. Globální p°íznaky se vztahují k celému obrázku, kdeºto lokální v¥t²inou
k pixelu £i skupin¥ (bloku nebo i segmentu). Pro zpracování lokálních p°íznak· je
t°eba vy°e²it normalizaci jejich po£tu (po£et blok· pro r·zn¥ velké obrázky m·ºe
být r·zný), £i p°íznaky n¥jak sumarizovat. V p°ípad¥ ºe se snaºíme hledat obrázek
obsahující podobné objekty, je vhodné obrázky segmentovat a popisovat segmenty
separátn¥. Obrázek pak vlastn¥ rozd¥lím na n¥kolik podobrázk· které klasi�kuji
podobn¥ jako u jiných systém· celek (takový systém pak bývá ozna£ován jako RBIR
� Region Based Image Retrieval), navíc mohu p°idat popis tvaru regionu (segmentu)
a uspo°ádání region·.

Z p°íznak· se pak tvo°í signatura, popis který umoº¬uje dobré vyhledávání. V jed-
nodu²²ím p°ípad¥ jde o vektor £ísel, kde kaºdé £íslo popisuje n¥jakou vlastnost. Ob-
rázek si pak lze p°edstavit jako bod v n-rozm¥rném prostoru, kde kaºdý rozm¥r je
jedna z vlastností.
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Obrázek 2.1: Schéma obecného systému k vyhledávání obrázk· dle obsahu.

Databáze obrázků

Signatury Obrázky

Extrakce
příznaků

Dotaz do DB
a výpočet vzdálenosti 

Obrázkem

Dotaz

Popisem
vlastností

Segmentace

  Objekt  Objekt  Objekt Objekty

Signatura

Vložení
Obr+signatura

Extrakce lokálních
příznaků

Extrakce globálních
příznaků

Sumarizace

extrakce
pro každý zvlášť

Obrázek

Vkládání dat

Předzpracování

Výsledky

V poslední dob¥ je patrný posun k sémantice, systémy se snaºí spojit p°íznaky
s významem (respektive najít vztah), popsat lépe obsahovou sloºku (ob£as ozna£ova-
nou jako p°íznaky vy²²í úrovn¥). K tomuto se pouºívá nap°íklad algoritm· strojového
u£ení.
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Kapitola 3

Rozbor p°íznak· niº²í úrovn¥

Poºadavky na p°íznaky (p°esn¥ji na jejich popis) se li²í podle typu vyuºití. Pro vyhle-
dávání typ· materiálu p°i restaurování obraz·, bude jist¥ lep²í klást d·raz na jinou
mnoºinu neº p°i hledání £ínských znak·, £i obecném vyhledávání. Otázka výb¥ru
typ· p°íznak· pak získává tro²ku �lozo�cký nádech hledání podstaty podobnosti.

V p°ípad¥ hledání snímk· podobných objekt·, by m¥ly být p°íznaky nejspí²e
invariantní k a�nním transformacím (zamý²lí se nad tím nap°íklad £lánek [117]).
Tímto zp·sobem lze totiº simulovat v men²í mí°e zm¥nu perspektivy. P°i poºadavku
invariance ke zm¥n¥ perspektivy ve v¥t²í mí°e se ale dostáváme k postup·m jako
jsou konstrukce 3D deskriptor· £i ke zkoumání sémantiky obrázku.

Vhodná je téº otázka pouºití segmentace a chápání obrázku jako mnoºiny objekt·
místo celkového pohledu. V poslední dob¥ m·ºeme pozorovat u systém· CBIR posun
od globálních popis· k segmentování a k distribucím lokálních p°íznak·. Globální
popis umoº¬uje jednodu²²í metody porovnání, kdeºto popis zaloºený na regionech
(tedy segmentovaný) je chápán jako bliº²í lidskému vnímání (viz Wang el al. [140]).

3.1 Barva

P°i popisu barevných vlastností obrazu je obecn¥ dobrá my²lenka p°evést obrázek do
barevného prostoru, kde jsou sloºky navzájem co nejmén¥ korelované (tedy prostoru
s co nejmen²í redundancí). �ast¥ji pouºívané systémy jsou LUV, Lab, YUV, HSV.
Standard MPEG7 dokonce vyuºívá vlastní barevný systém hue-min-max-di�erence
(HMMD), kde se k popisu barvy pouºívá trojice tón (hue) barvy, nejv¥t²í a nejmen²í
RGB sloºka, alternativn¥ jako trojice tón, rozdíl minima a maxima RGB sloºek,
aritm. pr·m¥r minima a maxima RGB sloºek. Na optimalizaci barevného systému
byl kladen d·raz spí²e v minulých letech, nyní se pozornost p°esouvá k sumarizaci
p°íznak·.

Standard MPEG7 [91] uvádí pro popis barevných vlastností obrázk· deskriptory:
barevný histogram kódovaný Haarovou transformací (tzv. ²kálovatelný deskriptor
barvy), histogram barevné struktury, barevné rozvrºení a z lokálních dominantní barvu.
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3.1.1 Globální popis

Barevný histogram

Barevný histogram je velmi hrubým popisem zastoupení barev obrázku pouºívaným
v raných CBIR systémech (viz nap°íklad £lánek [125]). Postup p°i konstrukci barev-
ného histogramu je následující:

1. Rozd¥líme barevný prostor na p°ihrádky, ne nutn¥ stejn¥ veliké.

2. Spo£ítáme po£et pixel· spadající do kaºdé p°ihrádky v celém obrázku.

3. Výsledné po£ty (respektive procentuální zastoupení) se v¥t²inou prezentují jako
vektor hodnot.

Barevný histogram je popis invariantní k oto£ení £i posunutí, jeho prostorová
sloºitost je O(n) kde n je po£et p°ihrádek a lze ho zkonstruovat v £ase O(m) kde m
je po£et pixel· v obrázku. Porovnávání obrázk· pomocí histogram· se provádí jako
výpo£et euklidovské (jinak téº L2) £i manhattanské (L1) vzdálenosti mezi dv¥ma vek-
tory (histogramy). Vyuºití barevných histogram· je podrobn¥ji popsáno Strickerem
a Orengem [124].

Barevný korelogram

Struktura popisující prostorové vztahy mezi dvojicemi barev se nazývá barevný ko-
relogram. V publikaci [50], mimo jeho návrhu, autor experimentáln¥ ukazuje jak
tento popis p°ekonává barevné histogramy. Neformáln¥ jde o tabulku γ indexovanou
dvojicemi barev. Obsah pole γci,cj

je vektor, jehoº k. prvek je pravd¥podobnost ºe
ve vzdálenosti k od pixelu barvy ci bude pixel barvy cj. Barvy p°ed zpracováním
prochází kvantizací, takºe struktura není p°íli² prostorov¥ náro£ná(p°esn¥ji O(m2d)
kde m je po£et barev po kvantizaci a d je maximální vzdálenost do které korelogram
po£ítám). Huang et al. [50] téº popisují postup jak barevný korelogram zkonstruovat
s £asovou sloºitostí O(n2d). Vzdálenost pomocí korelogramu £lánek [50] ur£uje podle
upravené L1 metriky:

d(I1, I2) =
∑

i,j∈(1..m),k∈(1..d)

|γ(k)
ci,cj (I1)− γ

(k)
ci,cj (I2)|

1 + γ
(k)
ci,cj (I1) + γ

(k)
ci,cj (I2)

(3.1)

Kde I1, I2 jsou hodnocené obrázky, m po£et barev po kvantizaci a d() výsledná
vzdálenost.

Vektor barevné koherence

Vektor barevné koherence (popisuje publikace [104]) je postup obdobný histogramu,
navíc roz²í°ený o ur£ení zdali jsou pixely spadající do dané p°ihrádky obsaºeny ve
spojité barevné oblasti. Obrázek je nejd°ív zpr·m¥rován p°es 8 okolí, na£eº jsou
kvantizovány jeho barvy na n odstín·. Pak se provede ur£ení spojitých komponent
(obrázek je chápán jako graf, kde pixely jsou vrcholy a hrany mezi nimi existují
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pokud jsou ve svém 8-okolí a navíc mají stejnou kvantizovanou barvu). Ze spojitých
komponent ur£íme které pixely jsou:

koherentní ve chvíli, kdy je sou£ástí spojité komponenty o nejmén¥ π pixelech,

nekoherentní v opa£ném p°ípad¥.

Vektor barevné koherence sestrojím ze dvojic po£t· koherentních (αj) a nekohe-
rentních (βj) pixel· pro kaºdou barvu (j):

Ve =< (α1, β1), (α2, β2), ..., (αn, βn) > (3.2)

Vzdálenost se pak spo£ítá jako sou£et rozdíl· odpovídajících sloºek:

d(I1, I2) =
n∑

j=1

|α1 − α2|+ |β1 − β2| (3.3)

Díky kvantizaci je tento postup citlivý na nahu²t¥ní pixel· do jedné p°ihrádky,
coº je nap°íklad u RGB zp·sobeno zvý²ením jasu celého obrázku, nabízí se °e²ení
v podob¥ pouºití jiného barevného modelu. Téº je citlivá volba hranice π.

Klasi�kace vnit°ních a hrani£ních pixel· (BIC histogram)

Dal²ím roz²í°ením my²lenky barevných histogram· je metoda navrºená Stehlingem
Nascimentem a Falcaem [123].

Barevný prostor (RGB) obrázku je kvantizován (v práci [123] na 64 (4 × 4 × 4)
odstín·). Jednotlivé pixely jsou klasi�kovány na hrani£ní a vnit°ní (border/interior)
podle pravidla:

hrani£ní � alespo¬ jeden pixel ze 4-okolí má jinou barvu, nebo je pixel na okraji
obrázku,

vnit°ní � ostatní p°ípady.

4-okolí se pouºívá pro men²í výpo£etní náro£nost (oproti 8-okolí). Pro kaºdou kate-
gorii se pak spo£ítá barevný histogram. K porovnání histogram· zavádí publikace
[123] tzv dLog vzdálenost:

dLog(H1, H2) =
i<M∑
i=0

|f(H1[i])− f(H2[i])| (3.4)

kde H1, H2 jsou histogramy, M po£et jejich p°ihrádek a f je funkce:

f(x)


0 pokud x = 0
1 pokud 0 < x ≤ 1
dlog2 xe+ 1 v jiném p°ípad¥

(3.5)
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Pouºití takové míry umoº¬uje zmen²it efekt homogenního pozadí (pokud pozadí
pokrývá velkou plochu a barva jeho pixel· se vejde do jedné p°ihrádky, jsou ob-
rázky s pozadím stejné barvy klasi�kovány jako podobn¥j²í neº obrázky se stejným
pop°edím a pozadím v jiné barv¥).

Kv·li úspo°e místa se jako signatura ukládají hodnoty f(x) místo p·vodních,
dojde tak k 50-procentní úspo°e (pak také sta£í porovnávat f(x) klasickou L1 met-
rikou). Pak mi na jeden BIC histogram sta£í 64 bajt· (64 p°ihrádek po 4 bitech pro
2 kategorie).

Histogram barevné struktury

Deskriptor uvedený v rámci standardu MPEG 7 [91] uvádí dal²í moºné vylep²ení
barevného histogramu. Pouºívá barevný prostor HMMD nelineárn¥ kvantizovaný
do n¥kolika úrovní od 32 do 184 odstín· (p°esn¥ popsáno v publikaci [91]). Pro
zaji²t¥ní ²kálovatelnosti uvádí MPEG 7 postup jak p°evád¥t deskriptory o r·zných
úrovních kvantizace (samoz°ejm¥ se vºdy sniºuje úrove¬ toho s úrovní vy²²í). De�nuje
�structuring element� coº je m°íºkový pr·zor o rozm¥rech 8x8, který je postupn¥
posouván po obrázku. Pro kaºdou kvantizovanou barvu se pak spo£ítá po£et pozic
p°i pr·chodu pr·zoru, ve kterém byla vid¥t alespo¬ jedním z okének. Deskriptor
je pak tento histogram normalizovaný celkovým po£tem pozic pr·zoru v obrázku.
Porovnávání se provádí b¥ºnými metodami srovnání histogram· (L1 metrika apod.).

Barevné momenty

Pokus co nejvíce shrnout vlastnosti barevného rozloºení v obrázku vyústil v deskrip-
tor popisovaný v díle [124]. Obrázek je popsán prvními 3 statistickými momenty pro
kaºdou barevnou sloºku (v HSV prostoru). Momenty vypadají takto:

pr·m¥r (1. moment)

Ei = (
1

N
)

N∑
j=1

pi,j (3.6)

rozptyl (2. moment)

σi = 2

√√√√(
1

N
)

N∑
j=1

(pi,j − Ei)2 (3.7)

²ikmost (3. moment)

si = 3

√√√√(
1

N
)

N∑
j=1

(pi,j − Ei)3 (3.8)

kde pi,j je hodnota i. barevné sloºky j. pixelu, N je po£et pixel· v obrazu.
Rozdíl obrázk· se pak ur£í jako:
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d(I1, I2) =
3∑

i=1

w1,i|E1,i − E2,i|+ w2,i|σ1,i − σ2,i|+ w2,i|s1,i − s2,i| (3.9)

kde wj,i je d·leºitost j. momentu i. barvy.
Protoºe pracujeme s malou podmnoºinou moment· není tato vzdálenost metrikou

(nestejná rozd¥lení m·ºou mít nulovou vzdálenost). Navíc je tento popis velmi hrubý
a nemá nijak velikou diskriminabilitu.

Barevné rozvrºení

K popisu prostorového rozloºení barev v obrázku se pouºívá metody Barevného roz-
vrºení. Obrázek je rozd¥len do oblastí (v p°ípad¥ MPEG7 [91], je to 8× 8 obdélník·
p°i pouºití YCbCr barevného prostoru). Pro kaºdou oblast je pak spo£tena repre-
zentativní (v¥t²inou pr·m¥rná) barva. Z t¥chto hodnot se pak vytvo°í vektor který
je deskriptorem (jedná se vlastn¥ o jakési podvzorkování obrázku). MPEG 7 na-
víc p°idává zpracování tohoto 8×8 obrázku pomocí diskrétní cosinové transformace.
Deskriptorem pak je n¥kolik kvantizovaných nízkofrekven£ních koe�cient· (více v díle
[91]) Pro ur£ení rozdílnosti dvou deskriptor· barevného rozloºení se pak v publikaci
[91] pouºívá míra:

d(D1, D2) =

√∑
i

wY,i(D1,Y [i]−D2,Y [i])2 +

√∑
i

wCb,i(D1,Cb[i]−D2,Cb[i])2 +

√∑
i

wCr,i(D1,Cr[i]−D2,Cr)[i]2

kde D1, D2 jsou kompletní deskriptory, Di,j[k] k. sloºka i. deskriptoru barvy j a
wi,j je váhový koe�cient pro j. sloºku deskriptoru barvy i (vy²²í váhy jsou p°id¥lovány
sloºkám odpovídajícím koe�cient·m pro nízké frekvence).

3.1.2 Lokální popis

Pr·m¥rná barva p°es ur£itý blok

Nejjednodu²²ím lokálním p°íznakem pro popis barvy je její pr·m¥r v daném regionu.
Není to v²ak dobrá volba pro regiony s nehomogenní barevností. Pro speci�cké úlohy
se hodí, navíc lze roz²í°it o váhové ohodnocení.

Dominantní barva p°es ur£itý blok

Nevýhodám pr·m¥rování se vyhýbá výb¥r dominantní barvy. Jedná se o barvu která
má v daném regionu nejv¥t²í zastoupení, prakticky je to ta kterou v regionu �vi-
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díme�. Ur£ím ji jednodu²e jako pr·m¥rnou hodnotu barvy v nejobsáhlej²í p°ihrádce
barevného histogramu.

Nap°íklad v £lánku [83] se dominantní barva po£ítá takto:

1. spo£ítám histogram p°es HSV prostor (o 10× 4× 4 p°ihrádkách)

2. vyberu p°ihrádku s nejv¥t²ím obsahem

3. pr·m¥rná HSV hodnota vybrané p°ihrádky histogramu je dominantní barva

Oproti tomu MPEG7 [91] nejd°íve podrobí obrázek (£i segment) barevnému shlu-
kování, po kterém zbude jen n¥kolik barev. Popis je pak tvo°en vektorem n-tic (barva,
její procentuální zastoupení, barevný rozptyl (voliteln¥)) a £íslem ur£ujícím celkovou
homogenitu dominantních barev v objektu. Pro popis se v¥t²inou vyuºívá maximáln¥
8 dominantních barev. Porovnávání je provád¥no pomocí upravené L2 metriky (více
viz práce [91]).

3.2 Textura

Dal²í vlastností obrazu n¥kde na p·l cesty mezi velice lokální barvou a globálním
tvarem je textura. Má charakter veli£iny popisující vlastnosti okolí pixelu (a z toho
vyvstává otázka jak velké okolí zvolit, zabývají se jí Carson et al. [16]). Není to nijak
p°esn¥ de�novaná veli£ina, vznikla jako pokus zachytit hladkost, zrnitost, opakování,
sm¥rovost a vzor v obrazu. Pouºívá se k zachycení vlastností povrchu/vzoru, typicky
lze pomocí textury rozli²it objekty s povrchem z k·ºe, stromy, cihly, oblázky. Je to
lokální vlastnost d·leºitá pro segmentaci (obzvlá²t¥ v medicín¥ a mapování), protoºe
dokáºe rozli²it dva objekty, které a£ jsou stejné barvy, mají jiný povrch, respektive
jeho vzorek. Textura je v¥t²inou po£ítána nad ²edotónovou variantou obrázku (na-
p°íklad nad sloºkou Y z YCbCr barevného prostoru).

3.2.1 Kookuren£ní matice

Jedna z nejstar²ích technik, dodnes vyuºívána pro popis textury je kookuren£ní ma-
tice de�nována jiº v 70. letech (popsána nap°íklad v publikaci [45]). Jedná se o popis
parametrizovaný posunem v ose x (dx) a y (dy). Formáln¥ je to matice C o velikosti
n × n (pro n rovno po£tu odstín·), kde polí£ko C(i, j) udává po£et pixel· odstínu
j, které jsou posunuty v ose x o dx a v ose y o dy oproti jakémukoli pixelu odstínu
i. Pro udrºení rozumné velikosti se p°ed výpo£tem kookuren£ní matice podrobí ob-
rázek kvantizaci barev. K popisu jednoho obrázku je nutno vypo£ítat n¥kolik r·zn¥
parametrizovaných kookuren£ních matic (pro r·zné sm¥ry a velikosti posunutí), na-
víc jsou tyto matice v¥t²inou °ídké. Pro tyto vlastnosti se pouºívá místo samotných
matic jejich matematických popis·. Jedná se p°eváºn¥ o vlastnosti ob£as nazývané
Haralickovy p°íznaky jako entropie, kontrast, homogenita, rozptyl a dal²í (více viz
práce [45], [72]) a [7]). Roz²í°ení kookuren£ních matic pro pouºití na prostorová data
lze najít v £lánku [72].

15



3.2.2 Transformace

Obsáhlá skupina metod k popisu textur je zaloºena na my²lence vyuºití technik pro
zpracování obrazu a komprese. Jde o aplikaci n¥jaké transformace a následný výb¥r
£i zpracování jejích koe�cient·.

Problém ov²em nastává pokud chci takovouto metodu pouºít na segment neobdél-
níkového tvaru. Transformace jsou v¥t²inou de�novány pro obdélníkové ba dokonce
£tvercové oblasti, takºe je t°eba segment n¥jak upravit na tuto formu.

�e²ení tohoto problému jsou diskutována nap°íklad Liem et al. [82]:

1. Budeme po£ítat texturové p°íznaky z blok· pixel·, °ekn¥m¥ 4×4. (pak se stává
výsledek lokálním popisem)

2. Roz²í°íme region na obdélník p°idáním n¥jakého pozadí, to nám ale ovlivní
popis.

3. Pouºijeme nejv¥t²í vepsaný obdélník. Tato metoda funguje dob°e, pokud je
textura homogenní a obdélník nese dostatek informace k popisu (pokud je tvar
pokroucený a úzký, není v obdélníku dostatek reprezentativního obsahu).

4. Pouºijeme sloºit¥j²í metodu. Nap°íklad metoda prezentovaná v práci [84] doplní
tvar na obdélník a pak hledá koe�cienty pro nejlep²í popsání oblasti pomocí
iterativní projekce mezi obrázkem a jeho transformací.

Wavelety

Waveletová transformace popsána prací [24] je hojn¥ vyuºívaná pro schopnosti sepa-
race frekvencí, práci v n¥kolika rozli²eních a ur£ení sm¥rovosti.Je to technika vyuºí-
vaná téº v moderních zp·sobech komprese obrazu (nap°íklad JPEG2000). Bohuºel
nedokáºe zaru£it invarianci k posunutí, oto£ení a v ur£itém smyslu i m¥°ítka.

Energie pásma jako p°íznak V publikaci [57] je pouºita jednoúrov¬ová 9/7 bi-
ortogonální dekompozice (pro popis doporu£uji publikaci [18]) k ur£ení lokálních
texturových p°íznak· pro segmentaci malých obrázk· (200 × 200 pixel·). Dekom-
pozice se provádí na okn¥ 9 × 9 pixel· a pro dal²í vyuºití se vybírají jen LH a HL
pásma (tedy Low-pass v horizontálním sm¥ru, high-pass ve vertikálním a opa£n¥).
Okno se postupn¥ posouvá po celém obrázku a z výsledných pásem se jako p°íznak
po£ítá medián energie koe�cient·.

E =
1

mn

√√√√ m∑
i=0

n∑
j=0

c2i,j (3.10)

.
Kde E je energie, m,n jsou rozm¥ry pásma a ci,j je koe�cient s daným indexem

(relativn¥ v pásmu). Textury pak d¥lí na 4 typy � hladká (nízká energie v obou
pásmech), horizontální (vysoká v HL), vertikální (vysoká v LH) a komplexní (vysoká
v obou).
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Systém Simplicity [140], pouºívá k segmentaci a k následnému popisu texturova-
ných obrázk· podobný postup. Pouºívá jinou waveletu � Haarovu a Daubechies-4,
barevný prostor LUV (pro popis textury jen L sloºku). Místo putujícího okna d¥lí
obrázek na bloky, a nad nimi po£ítá jednu úrove¬ dekompozice. Z tohoto získá 3
p°íznaky, energii LH pásma (zde se projeví horizontální pruhy v textu°e), energii HL
pásma (zde vertikální) a energii HH pásma.

Podobný postup popisují Li a Tian [80]. Dekompozice je v²ak provád¥na nad ce-
lým obrázkem a je dvouúrov¬ová. Získáme tak 9 pásem. Z kombinací energií t¥chto
pásem je pak vytvo°eno 7 deskriptor·, vektor·. Autor testuje pro dekompozici Haa-
rovu a n¥které Daubechies wavelety.

Waveletové p°íznaky jako parametry statistických model· V £lánku [110]
je popsaný statistický model pro popis texturovaných obrázk·. Model je paramet-
rizovaný n¥kolika statistickým atributy odvozenými z koe�cient· komplexní wave-
letové transformace. K dekompozici je pouºito schéma �steerable pyramids� [118] ,
které umoº¬uje rozklad parametrickými sm¥rovými �ltry (oproti Malatov¥ rozkladu
se Low-pass pásmo rozkládá na po£et pásem ur£ený poºadovanými sm¥ry). Dále je
prezentován zp·sob generování náhodných obrázk· odpovídajících danému modelu.

Dal²í ze systém· [28] vyuºívajících statistické modelování se snaºí speci�kovat
kaºdé z pásem waveletového rozkladu (3-úrov¬ový rozklad Daubechies-4 waveletou,
tedy popis textury pomocí 2 × 9 £ísel) pomocí 2 parametr· zobecn¥ného modelu
gaussovské hustoty (viz práce [135]). K porovnání model· pouºívá Kullbackovu-
Leiblerovu vzdálenost popsanou v £lánku [92].

Diskrétní cosinová transformace

Diskrétní cosinová transformace je nej£ast¥ji vyuºívaná technika pro ztrátovou kom-
presi obrazu. A tak je nasnad¥ vyuºít jiº spo£tených koe�cient· pro popis obrázku
(jak pí²e Huang [51]). Navíc pro texturové popisy p°ispívá to, ºe je (nap° ve stan-
dardu JPEG [105]) DCT po£ítána pro bloky, takºe jde o lokální popis. Huang [51] po-
uºívá k popisu denormalizované a p°euspo°ádané koe�cienty (tak aby byla frekven£ní
pásma rozd¥lena do oblastí, viz obrázek 3.1). Deskriptor je pak vektor statistických
p°íznak· (pro kaºdé pásmo 2 £ísla) pásem. Vzdálenost mezi deskriptory se po£ítá
jako normalizovaná manhattanská. Popis je DCT blok· 4 × 4 pixely nad obrázkem
v n¥kolika m¥°ítkách se pak v práci [79] pouºívá ke klasi�kaci textur pomocí SVM.

3.2.3 Banky sm¥rových �ltr·

Schéma sm¥rových �ltr· je vcelku jednoduchá my²lenka. Pokud chceme postihnout
ur£itou frekvenci v ur£itém sm¥ru, s ur£itým fázovým posunem, pro£ nepouºít masku
(�ltr) ve frekven£ním pásmu (nap°íklad diskrétní Fourierovy transformace). Takové
masky lze generovat pomocí parametrizované funkce(parametry jsou frekvence, sm¥r,
m¥°ítko, fázový posun...). Skupinám �ltr· pokrývajícím ur£ité parametry se °íká
Banky �ltr·. Jejich aplikace se pak provádí konvolucí ve frekven£ním pásmu, výsle-
dek lze popsat pomocí jednoduchých statistických metod. Nejznám¥j²í a nej£ast¥ji
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Obrázek 3.1: Schéma p°euspo°ádání koe�cient·, zdroj [51].

vyuºívané jsou Gaborovy �ltry.
Pokus o simulaci lidského vnímání textury popisuje £lánek [86], pouºívá mimo

jiné konvoluce se sm¥rovými �ltry. V publikaci [61] m·ºeme najít popis vyuºití banky
Gaborových �ltr· k neasistované segmentaci obrazu podle texturových p°íznak·.

V práci [90] je popsáno vyuºití Gaborových �ltr· k extrakci texturových p°í-
znak· v systému Netra [89]. Podobné Gaborovy �ltry jsou téº pouºity pro konstrukci
Deskriptoru homogenní textury ve standardu MPEG7 [91].

3.2.4 MPEG7

Texturové p°íznaky de�nované standardem popisuje publikace v [91], téº v ní m·-
ºeme najít výsledky testování na Brodatz texturách a mnoºin¥ obrázk· Corel stock
photos.

Deskriptor homogenní textury

Pro kvantitativní charakteristiku texturov¥ homogenních region· (k vzájemnému po-
rovnávání obrázk·) pouºívá MPEG7 banky Gaborových �ltr·. Jde o banku 30 �ltr·
o 6 sm¥rech (rovnom¥rn¥ pokrývá rozp¥tí φ) a 5 vzdáleností od st°edu frekven£ního
pásma (30 �ltr·).

Obrázek popí²eme pomocí pr·m¥ru a sm¥rodatné odchylky textury a dvojic
energie (ve frekven£ním pásmu) a sm¥rodatné odchylky energie pro aplikaci kaº-
dého �ltru. Pro dvojice se pouºívá logaritmické m¥°ítko.Deskriptorem je pak n-tice
[pr·m¥r frekv. amplitudy, sm. odchylka, energie 1. �ltru,.., e.30. �ltru, odchylka
1.,..,o.30.�ltru]. Porovnání se provádí pomocí normalizované L1 metriky.
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Lokální distribuce hran (EHD � edge histogram deskriptor)

Obdoba barevného rozvrºení pro textury se nazývá deskriptor hranových histogram·.
Popisuje rozloºení hran v regionu, coº je d·leºité pokud region není texturov¥ ho-
mogenní. Postup je vcelku p°ímo£arý. Region je rozd¥len do 4× 4 podobrázk· (tedy
celkov¥ 16 podobrobrázk·). V kaºdém podobrázku po£ítáme histogram hran. Roz-
li²ujeme 5 typ· hran � vertikální, horizontální, 45 diagonální, 135 diagonální a ne-
orientované.Výpo£et hranových histogram· provedeme rozd¥lením podobrázku na
je²t¥ men²í podjednotky a pouºitím hranových detektor·.

Takovým postupem získáme 16 histogram· po 5 p°ihrádkách. Kvantizujeme kaº-
dou p°ihrádku na 3 bity a tím vytvo°íme deskriptor o 240 bitech. Vzdálenost po£í-
táme jako L1 metriku nad samotným deskriptorem, £i jeho odvozeními (nahrazení
3-bitových hodnot pomocí adekvátního vzoru p°ed kvantizací, sestavení roz²í°eného
histogramu nad deskriptorem) Deskriptor hranových histogram· je výhodný k re-
prezentaci p°írodních obrázk· pro vzájemné porovnávání obrázk·.

Texture browsing deskriptor

V roce 87 de�noval Tamura [126] 6 p°íznak· k popisu textury dote¤ jsou zmi¬o-
vány pod názvem Tamurovy p°íznaky. Jedná se o hrubost (coarseness), sm¥rovost
(directionality), pravidelnost (regularity), kontrast, linelikeness, drsnost (roughness)

MPEG 7 z t¥chto vlastností pouºívá první 3 ke konstrukci tzv. Texture brow-
sing deskriptoru. Zbylé jsou závislé na prvních 3. Texture browsing deskriptoru je
deskriptor zaloºený na aplikaci bank m¥°ítkov¥ a sm¥rov¥ citlivých pásmových �ltr·
(pouºívá stejného �ltrování jako deskriptor homogenní textury). Ve 14 bitech dokáºe
popsat hrubost, sm¥rovost i pravidelnost. Pro p°ípad více sm¥r· a hrubostí/m¥°ítek
v obrázku je omezen po£et p°íznak· dané veli£iny na maximáln¥ 2, a jedná se pak
o dvojice (tedy sm¥r+hrubost). P°íznaky jsou v deskriptoru rozd¥leny takto:

sm¥rovost � 3 bity pro 2 r·zné exemplá°e, rozsah 0�150 stup¬·, po 30, 0 znamená
beze sm¥ru,

hrubost � 2 bity pro 2 r·zné exemplá°e,

pravidelnost � 2 bity, rozsah 0�3, 0 znamená náhodná, 3 p°esn¥ pravidelná.

Texture browsing desk. m·ºe být díky stejné �ltraci po£ítán spole£n¥ s deskrip-
torem homog. textury.

3.3 Tvar / obrys

Klí£ovým atributem segmentovaných region· je tvar. Je to jedna z odm¥n za správné
vysegmentování obrázku, bohuºel, je velmi odvislý od p°esné segmentace. Velká d·-
leºitost se tvarovým atribut·m p°ikládá v popisu lidských výtvor· a v·bec t°íd ob-
jekt·, které mají spole£ný tvar, ale vyskytují se v mnoha barevných £i povrchových
modi�kacích.

Bylo by dobré, aby p°íznak popisující tvar byl :
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1. kompaktní

2. jednoduchý

3. odolný v·£i ²umu

4. invariantní alespo¬ k a�nním transformacím

5. pokud moºno dob°e indexovatelný

Podrobným popisem a d¥lením metod popisujících tvar v obrázku se zabývá na-
p°íklad práce [147]. Rozd¥luje metody na ty co jsou zaloºené na popisu regionu a na
ty které popisují jen hranici.

V publikaci [93] je popsán posun od globálních tvarových p°íznak· k lokáln¥j²ím.
Mezi globální (vyuºívá systém QBIC [38]) po£ítáme nap°íklad kulatost, excentricita,
kruhovost, orientaci, plochu, obvod, mnoºinu £tverc·/trojúhelník· která pokrývá
tvar a jiné. Taková reprezentace má jednu zásadní nevýhodu, popisuje tvar kompletní
takºe v p°ípad¥ p°ekrytí £i o°íznutí je nepouºitelná. Lokální reprezentace by m¥ly
tuto nevýhodu eliminovat (proto se budeme zabývat p°eváºn¥ lokálními popisy).

3.3.1 Metody d¥lící obrys podle význa£ných bod·

Velikou skupinou jsou metody, které tvar (konturu) rozd¥lí podle bod· s n¥jakými
speci�ckými vlastnostmi a popí²í segmenty (nebo jen ty význa£né body). Popisy pak
mohou podléhat sumarizaci, nebo se z nich vytvo°í vícemén¥ lokální popis umoº¬ující
porovnávání £ástí tvar·.

K popisu algoritm· se nám bude hodit znát de�nici zak°ivení:
Máme-li k°ivku zadanou pomocí parametrické rovnice

~r(u) = (x(u), y(u)) (3.11)

kde u je volný parametr, pak zak°ivení spo£ítáme pomocí vzorce:

κ(u) =
ẋ(u)ÿ(u)− ẍ(u)ẏ(u)

(ẋ2(u) + ẏ2(u))3/2
(3.12)

kde ẋ(u), ẏ(u) jsou první a ẍ(u), ÿ(u) druhé derivace.

Nejv¥t²í zm¥na zak°ivení

�lánek [93] uvádí metodu zaloºenou na popisu tvaru zjednodu²ením na body s nej-
v¥t²í zm¥nou zak°ivení. Tvar je pak reprezentován pomocí se°azeného seznamu seg-
ment·. Segment se sestává z n¥kolika význa£ných bod· (t¥ch s nejv¥t²í zm¥nou).
Kv·li invarianci segment· k a�nním transformacím se kaºdý segment normalizuje
podle velikosti a orientace prvních 2 bod· (tak aby 1. bod m¥l sou°adnice (0,0) a 2.
(1,0)).

Deskriptor segmentu pak tvo°í:
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seznam sou°adnic bod· (po normalizaci) ((x1, y1), . . . , (xn, yn))

popis normaliza£ní transformace P = (S, Tx, Ty, φ), kde S je m¥°ítko, Tx, Ty

posunutí po daných osách a φ je úhel oto£ení.

Tvar je pak popsán pomocí skupiny t¥chto segmentových popis·, p°ípadn¥ roz-
²í°eného o body dotyku a dal²í speci�ka. P°i porovnávání segment· se pouºívá eu-
klidovské vzdálenosti mezi body (krom prvních 2, ty jsou díky normalizaci v²ude
stejné).

Minimum zak°ivení

Beretti et al. [8] d¥lí vyhlazenou k°ivku tvaru v lokálních minimech zak°ivení. Kaºdý
segment popí²eme pomocí maxima zak°ivení a orientace (úhel mezi st°edem spojnice
krajních bod·, maxima zak°ivení a vodorovné osy). V p°ípad¥ ºe je tvar kruh (a tedy
nemá ºádné minimum), popí²eme ho jako jeden segment se zak°ivením 0 a �do not
care� orientací.

Deskriptor objektu je tedy uspo°ádaná mnoºina dvojic (zak°ivení a orientace).
To ºe jsou 2 tvary podobné pak odpovídá tomu, ºe sdílí segmenty s podobným
zak°ivením a orientací.

Míru podobnosti ur£íme podle následujících pravidel:

podobnost segment· � metrika :

d(seg1, seg2) = a×|seg1,zakriveni−seg2,zakriveni|+(1−a)×|seg1,orientace−seg2,orientace|
(3.13)

kde a je váha d·leºitosti zak°ivení a seg1, seg2 jsou popisy segment·.

podobnost tvar· Vezmeme tvar s men²ím po£tem segment·. Pro kaºdý jeho seg-
ment vybereme nejbliº²í nep°i°azený segment v druhém tvaru. Vzdálenost ur-
£íme jako aritmetický pr·m¥r ze vzdálenosti dvojic které jsou bliº²í neº p°edem
daný práh (pak se povaºují za nepodobné).

Nejedná se o metriku, protoºe nefunguje trojúhelníková nerovnost. Tvary je-
jichº podmnoºiny se rovnají si v·bec nemusí celkov¥ odpovídat.

Tento zp·sob popisu není invariantní v·£i otá£ení, moºná by pomohlo normali-
zovat oto£ení pozicí nejpodobn¥j²ích segment·. Téº m·ºe vydávat ²patné výsledky
v závislosti na prohození segment·. Ke zlep²ení efektivity vyhledávání segment·
v £lánku [8] doporu£ují index segment· sestavený pomoci M-stromu popsaném v pu-
blikaci [17].

In�exní body

Snaha zlep²it porovnávání u p°ekrytých £i o°ízlých tvar· vyústila v postup popiso-
vaný v práci [107]. Tento postup se na rozdíl od jiných dá aplikovat na otev°ené
tvary.
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Zde popsaný algoritmus nejd°ív aproximuje tvar pomocí bikubického B-spline
(více viz Smith [121]). Z této aproximace ur£íme zak°ivenost a následn¥ i in�exní
body. Pak m·ºeme kone£n¥ tvar rozd¥lit na konvexní a konkávní segmenty odd¥lené
in�exními body.

Segmenty popí²eme pomocí 3 p°íznak·:

rota£ní úhel � úhel mezi te£nami v obou bodech in�exe, kladný pro konvexní,
záporný pro konkávní segmenty,

délka � délka segmentu (normalizovaná),

plocha � plocha uzav°ená obloukem a spojnici in�exních bodu (normalizovaná).

Pomocí technik dynamického programováním pak najdeme nejvíce si odpovídající
dvojice segment· a zhodnotíme podobnost (je to nejniº²í cena párování segment·).

Konturové a segmentové význa£nosti (Contour and Segment Saliences)

Dva podobné postupy zaloºené na aplikaci �Image Foresting Transform� (více viz
publikace [31]) a oblastech vlivu prezentují Torres a Falcao [131]. Snaºí se najít
význa£né body, které formují tvar a pomocí nich ho popsat, zárove¬ se pokou²í
vyhnout ovlivn¥ní ²umem (u hladkého tvaru jsou takovéhle body v¥t²inou ty s velkou
zm¥nou zak°ivení, pro za²um¥ný tvar je ale zak°ivení p°íli² lokální vlastnost).

Obrázek je chápán jako graf, kde pixely jsou vrcholy spojené hranami (v rámci
okolí). Pixely kontury jsou pouºité jako tzv �ko°enové pixely�. Oblast vlivu jednoho
ko°enového pixelu je pak mnoºina pixel·, k nimº vede nejkrat²í cesta p°es hrany
práv¥ z tohoto ko°enového pixelu.

K ur£ení oblastí vlivu se vyuºívá upraveného Dijkstrova algoritmu pro vyhledá-
vání nejkrat²í cesty. Modi�kace spo£ívá v paralelním po£ítání s více zdroji a v pou-
ºití obecné funkce k ohodnocení cest. Tento algoritmus se nazývá �Image Foresting
Transform�.

Kdyº máme ur£ené oblasti vlivu, m·ºeme vybrat kandidáty na význa£né body.
Mohly by to být ty konturové body které mají nejv¥t²í oblasti vlivu (m·ºeme pouºít
histogram p°íslu²nosti a prahování). Tímto postupem sice získáme zaru£en¥ význa£né
body, ale m·ºeme v p°ípad¥ velice za²modrchaného tvaru n¥které zanedbat (blízké
se vyru²í). Algoritmus popsaný v £lánku [131] pouºívá vnit°ní a vn¥j²í kostry k za-
chycení v²ech význa£ných bod·. Body se klasi�kují na konvexní a konkávní podle
pom¥ru vnit°ní a vn¥j²í oblasti vlivu (pokud je vn¥j²í v¥t²í tak je konvexní).

Deskriptor se pak skládá z hodnot význa£nosti (plocha oblasti vlivu, u konkávních
bod· násobená -1) význa£ných pixel· a jejich umíst¥ní na obrysu.

K porovnávání se pouºívá heuristický srovnávací algoritmus pouºívaný téº v al-
goritmu CSS, viz 3.3.8.

Segment Saliences Roz²í°ením my²lenky význa£ností kontury jsou segmentové
význa£nosti, popsané téº v práci [131]. Tento algoritmus místo význa£nosti bod·,
vyuºívá význa£nosti segment· (jejich po£et je p°edem pevn¥ daný, kontura se na n¥
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d¥lí stejnom¥rn¥). Pro kaºdý segment spo£ítáme sou£ety vnit°ních a vn¥j²ích oblastí
vlivu pro v²echny pixely jeho kontury. Deskriptorem je pak vektor rozdíl· t¥chto
sou£t· (tedy pro kaºdý segment jedno £íslo). Deskriptory se porovnávají pomocí
algoritmu OCS, stejn¥ jako v postupu 3.3.6.

3.3.2 Zjednodu²ování tvaru pomocí Diskrétního k°ivkového
rozvoje

V publikaci [74] se autor snaºí vyvinout postup k porovnávání tvar· odolný v·£i
za²um¥ní. Prost°edkem tomu má být co nejv¥t²í zjednodu²ení tvaru (a tímto pádem
i odstran¥ní ²umu) p°i zachování podobnosti s originálem. K pochopení postupu
je t°eba si uv¥domit, ºe �kaºdá digitální k°ivka m·ºe byt chápána jako polygon,
bez ztráty informace�. Polygon mohu p°esn¥ popsat posloupností jeho bod·. Zjed-
nodu²ení k°ivky tedy provádím tak, ºe z této posloupnosti jeden bod vy°adím, aby
se výsledný tvar zm¥nil co nejmén¥.

Cenu zm¥nu mohu ur£it takto:

K(us1, us2) =
uhel(us1, us2)× delka(us1)× delka(us2)

delka(us1) + delka(us2)
(3.14)

Kde uhel() je úhel mezi úse£kami ve spole£ném bodu, delka() je normalizovaná
délka v·£i celé délce tvaru a us1, us2 jsou úse£ky, které nahrazuji spojnicí okolních
bod·.

Tedy ze v²ech moºných bodu postupn¥ odebírám ty, které mi tvar zm¥ní mini-
máln¥. Tento postup zastavím ve chvíli kdyº by rozdíl podobnosti zjednodu²eného a
originálního tvaru p°ekro£il ur£itou mez.

Tento postup je bohuºel omezen jen na tvary, které jsou uzav°ené a nemají pr·-
se£íky samy se sebou. K ur£ení podobnosti je tvar rozd¥len na konvexní oblouky,
mezi kterými se algoritmus snaºí najít co nejlep²í korespondenci zachovávající po-
°adí oblouk·. Postup bere v potaz, ºe oblouk v prvním tvaru nemusí odpovídat jenom
jednomu z druhého a pouºívá p°i°azování oblouk-skupina, skupina-oblouk a oblouk-
oblouk (oblouky jsou spojovány do v¥t²ích). Po nalezení korespondence se vzdálenost
k°ivek ur£í jako sou£et vzdáleností spárovaných oblouk·. Vzdálenost oblouk· ur£íme
pomocí vzorce:

Sa(o1, o2) =

(∫ 1

0

(T (o1)(s)− T (o2)(s) + φ0)
2ds

)
max(l(o1), l(o2)) max

(
l(o1)

l(o2)
,
l(o2)

l(o1)

)
(3.15)

kde obl1, obl2 jsou oblouky, l() je relativní délka oblouku vztaºená k celé k°ivce,
T (o)(p) je tangentová funkce oblouku o s pozicí p ∈ [0, 1]. Tangentová funkce je
kroková funkce popisující úhel svíraný obloukem v daném míst¥ s vektorem (0,1).
Pro podrobn¥j²í popis algoritmu a p°esnou de�nici tangentové funkce doporu£ujeme
nahlédnout do práce [74].

23



3.3.3 Tvarový kontext

Kdybychom dokázali ur£it vztah bodu k celému zbytku tvaru, mohli bychom porov-
návat p°ímo bod s bodem a lépe tak ur£it správné párování. �e²ení nabízí £lánek [6],
popisuje takzvaný tvarový kontext postup, který k porovnávání pouºívá mimo jiné
popis vztahu bodu k ostatním v kontu°e.

Tento popis je realizován za p°edpokladu, ºe je kontura po £ástech hladká a ºe
jí reprezentuje n bod·. Pro kaºdý bod se spo£ítá log-polární histogram, histogram
pozice ostatních bod·. Jedná se o 2D histogram kde je kaºdá p°ihrádka ur£ená sm¥-
rem kterým leºí v ní obsaºené body v·£i zkoumanému a logaritmem vzdálenosti od
n¥j (logaritmus umoº¬uje vy²²í rozli²ení blízkého okolí). Deskriptorem tvaru je tedy
uspo°ádaná posloupnost vektor· (histogram·).

K porovnávání tvar· je nejd°íve t°eba ur£it odpovídající body. K vyjád°ení ceny
spárování bod· pi, pj se pouºívá statistických metod, a to X2 (Chi kvadrát) testu:

C(pi, pj) =
1

2

K∑
k=1

[hi(k)− hj(k)]2

hi(k) + hj(k)
(3.16)

Do této ceny je téº dobré zahrnout i p°ípadnou podobnost v ostatních lokálních
p°íznacích (textura, barevnost).

K ur£ení podobnosti tvaru se nejd°ív spárují dvojice nejvíce podobných bodu
(k minimalizaci cen párování dvojic p°es v²echny permutace se pouºívá algoritmus
popsaný v publikaci [66]). Pro spárované body m·ºeme ur£it transformaci, pomocí
Thin Plate Spline modelu [30], kterou na sebe body p°evedeme.

Vzdálenost je ur£ena jako váºený sou£et cen transformace nejlépe odpovídajících
bod·, tedy:

D(P,Q) =
1

n

∑
p∈P

arg min
q∈Q

C(p, T (q)) +
1

m

∑
q∈Q

arg min
p∈P

C(p, T (q)) (3.17)

Kde P,Q jsou mnoºiny bod· a T (p) je bod p po aproximované transformaci.
V práci jsou rovn¥º obsaºeny návrhy na zlep²ení invariance v rámci m¥°ítka (nor-

malizace p°es pr·m¥r vzdálenosti mezi v²emi dvojicemi ve tvaru) a rotace (p°i po£í-
tání orientace se bere te£na jako osa x (resp vektor (1,0))).

3.3.4 Fourierovy deskriptory

Metodou s mnoha variantami a variacemi jsou Fourierovy deskriptory. Jedná se
o zpracování tvaru pomocí diskrétní Fourierovy transformace (dále DFT) a následná
reprezentace pomocí n¥jak zpracovaných koe�cient·.

Obecný popis takové metody vypadá p°ibliºn¥ takto

1. Aplikujeme DFT na n¥jakou reprezentaci tvaru. �asto vyuºívané jsou nap°í-
klad komplexní sou°adnice bod· kontury nebo funkce vzdálenosti bodu od
t¥ºi²t¥ kontury.
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2. Normalizujeme tvar ve frekven£ní oblasti (kv·li invarianci).

3. Vybereme omezený po£et koe�cientu ve frekven£ní oblasti jako popis.

P¥kné srovnání n¥kterých pouºitých metod popisuje nap°íklad publikace [68].

Fourierovy koe�cienty a time warping vzdálenost Pokra£ováním my²lenky
Fourierových koe�cient· je postup popsaný Bartolinim [5]. Oproti Fourierovým koe�-
cient·m nezahazuje informace obsaºené ve fázovém spektru (ta bývá zahozena kv·li
invarianci k otá£ení a nezávislosti na startovním bodu). Autor téº popisuje d·vody
pro£ se ve fázi m·ºe skrývat kritické mnoºství informace.

Postup algoritmu je následující:

1. Namapujeme konturu jako periodickou komplexní funkci � zi = xi + iyi.

2. Na této funkci provedeme DFT.

3. Zajistíme invarianci (posun do po£átku, pooto£ení, posunutí startovního bodu,
m¥°ítko)

4. Vybereme jako popis jen M (°ádov¥ 32) nízkofrekven£ních koe�cient·.

5. Nad t¥mito koe�cienty provedeme inverzní DFT.

6. Ur£íme vzdálenost pomocí Dynamic time warping vzdálenosti (dále DTW).

DTW vzdálenost se namísto euklidovské pouºívá kv·li lep²ímu zhodnocení fázo-
vého posunu. Podle autora pouºití DTW vzdálenosti k porovnání deskriptor· p°iná²í
lep²í p°esnost (+ 30% precision, 20 % recall (viz kapitola o porovnávání CBIR sys-
tém·) ve srovnání s klasickými Fourierovy deskriptory viz).

DTW vzdálenost je de�nována následovn¥:

dDTW (∅, ∅) = 0 (3.18)

dDTW (seq1, ∅) = dDTW (∅, seq2) =∞ (3.19)

dDTW (seq1, seq2) =

√√√√√√vzd(prv(seq1), prv(seq2)) + min


dDTW (seq1, zb(seq2))

dDTW (zb(seq1), seq2)

dDTW (zb(seq1), zb(seq2))

(3.20)
kde dDTW je vzdálenost mezi dv¥ma sekvencemi bod·, prv() vybírá první prvek

sekvence, zb() v²echno krom prvního a vzd() je libovolná funkce k ur£ení vzdálenosti
mezi dv¥ma body (v tomto p°ípad¥ 2. mocnina euklidovské). Kv·li výpo£etní efek-
tivit¥ je omezeno maximální odchýlení od diagonály (tedy rekurze kdy se pouºije
jedna sekvence celá).
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3.3.5 Momentové invarianty

Asi nejfousat¥j²í metoda dodnes pouºívaná k popisu tvar· jsou momentové invari-
anty. Jde o globální popis pomocí moment· respektive jejich invariantních úprav.
Metoda je zmín¥na nap°íklad v práci [7].

Momenty m·ºeme d¥lit na:

základní

mpq =

∫ ∫
xpyqf(x, y)dxdy (3.21)

kde p, q ≥ 0

centrální

µp,q =

∫ ∫
(x− xt)

p(y − yt)
qf(x, y)dxdy (3.22)

kde p, q ≥ 0, a xt, yt jsou sou°adnice t¥ºi²t¥

Sou£et p+ q nazýváme °ádem momentu.
Jak tedy z moment· vytvo°it invarianty. Centrální momenty jsou samy o sob¥

invariantní v·£i posunu. Invarianci k m¥°ítku získáme nap°íklad pomocí vyd¥lení
mocninou momentu nultého °ádu. Dal²ími výpo£ty lze získat invarianci k jiný trans-
formacím. V roce 1962 Hu [53] uvedl jeho 7 rota£ních invariant· (pozd¥ji se zjistilo,
ºe jsou redundantní a n¥které závislé mezi sebou), pak se postupn¥ objevila dal²í
roz²í°ení (nap°íklad £lánek [39]).

3.3.6 Statistiky úhl· paprsk· (Beam Angle Statistics)

Invariantní k posunu, oto£ení, m¥°ítku k°ivek, necitlivý na ²um a p°ekrývání, ale
omezený na uzav°ené k°ivky � takový je deskriptor popisovaný v práci [4]. Je zaloºený
na paprscích(�beams�) vedoucích mezi konturovými body a na statistickém popisu
úhl· mezi nimi. Autor v práci ukazuje, ºe tento postup p°ed£í v²echny MPEG7
deskriptory

M¥jme hranici de�novanou jako spojenou posloupnost bod· p(i):

B = {p(1), ..., p(N)} (3.23)

p(i) = (x(i), y(i))i = 1, ..., N (3.24)

kde N je po£et bod· a p(i) = p(i+N).
Pak pro p(i) de�nujeme paprsky (�beams�) jako:

L(p(i)) = {Vi+j, Vi−j} (3.25)

kde Vi+j a Vi−j jsou vektory sm¥°ující k bod·m p(i+ j) a p(i− j).
De�nujme K-okolí:

p(i±K) ∈ ηK(p(i)) ∀p(i), i = 1, ..., N, K = 1, ..., N/2 (3.26)

nyní spo£ítáme sklon kaºdého paprsku Vi+k:
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θVi+l
= tan−1 ∆yi+l

∆xi+l

, l = ±k (3.27)

z t¥chto sklon· pak pro k-okolí bodu p(i) ur£íme úhel:

CK(i) = (θVi−k
− θVi+k

) (3.28)

Tento úhel CK(i) lze brát jako náhodnou veli£inu s funkcí hustoty PK(CK(i)) a
nákres CK(i) v·£i i pro kaºdé K jako výstup stochastického procesu, který generuje
tvar v r·zných m¥°ítkách.

Jako deskriptor se pak pouºívá m. moment náhodné veli£iny CK(i) de�novaný
jako:

E[Cm(i)] =
∑
K

Cm
KPK(CK(i)) m = 0, 1, 2, 3... (3.29)

kde E je st°ední hodnota, PK(CK(i)) funkce hustoty CK(i). (maximální hodnota
K je N/2 (N = po£et bod·), CK(i)) jde k 0, sou£asn¥ s tím jak se K blíºí N/2)

V £lánku [4] aproximují PK(CK(i)) pomocí histogramu CK(i) v kaºdém bod¥
p(i).

Kaºdý bod kontury je pak reprezentován jako vektor moment· paprskových úhl·:

Γ(i) = [E[C1(i)], E[C2(i)], ...] (3.30)

Celá kontura je pak reprezentována vykreslením CK(i) pro v²echny hrani£ní body.
V práci [4] ukazují, ºe 1. a 2. moment posta£ují k popisu tvaru. Deskriptorem je pak
vektor obsahující vektory popis· bod·.

Porovnávání Porovnávání se provádí pomocí algoritmu nejbliº²í optimální pod-
posloupnosti (Optimal correspondence subsequence [143]). Minimalizuje vzdálenost
mezi dv¥ma vektory pomocí deformací.

Postup:

• P°evedeme vektory na stejnou délku pomocí samplování BAS funkce.

• Najdeme vhodnou korespondenci bod·.

• Spo£ítáme vzdálenost jako sou£et 2. mocnin euklidovské vzdálenosti v kaºdém
bod¥ (bude minimální v rámci v²ech permutací pokud jsme na²li správnou
korespondenci).

Tento algoritmus je ozna£ován jako �Optimal correspondence algorithm�:

Optimal correspondence algorithm
D(0, 0) = 0
D(i, 0) = i ∗ t [i = 1...N ]
D(j, 0) = j ∗ t [j = 1...M ]
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for i = 1 to N do
for i = 1 to M do
D(i, j) = min{
[D(i− 1, j − 1) + dist(Γ(i),Π(j))],
[D(i− 1, j) + t],
[D(i, j − 1) + t]
}

end for
end for
return D(N,M)

kde t beru jako vzdálenost mezi danými dv¥ma body, ne jako konstantu.
Sloºitost tohoto algoritmu je kvadratická.

3.3.7 Tensor Scale Descriptor

K porovnání tvaru lze téº pouºít velmi lokálního p°íznaku známé jako �tensor scale�
(viz Saha [115]). Jde p°íznak kaºdého pixelu který popisuje homogenní oblast ob-
klopující zkoumaný pixel pomocí parametrického vyjád°ení elipsy. K popisu tvaru
obsaºených v obrázku pak nepot°ebuji segmentaci.

Elipsa v bod¥ p je de�novaná pomocí:

• Orientace(p) = úhel mezi t1(p) a vodorovnou poloosou

• Anisotropie(p) =
√

1− |t2(p)|2
|t1(p)|2

• T loustka(p) = |t2(p)|

kde |t1(p)| a |t2(p)|, |t1(p)| ≥ |t2(p)|, ozna£ují délky poloos elipsy se st°edem
v bod¥ p.

Abychom pro kaºdý bod na²li elipsu, musíme jím proloºit p°ímky pod úhlem od 0
do 179 stup¬· od vodorovné osy. Pak postupujeme po p°ímkách a zaznamenáváme si
pr·se£íky hranic s p°ímkami. Po pr·chodu v²ech p°ímek posuneme vzdálen¥j²í body
na p°ímkách tak, aby byly dvojice na p°ímce st°edov¥ soum¥rné. Nakonec pouºijeme
PCA (Principal component analysis [67]) k ur£ení nejlep²í elipsy. Toto provedeme
s kaºdým pixelem v obrázku.

Roz²í°ením tohoto postupu se zabývalo mnoho prací. Nap°íklad v publikaci [96]
auto°i zrychlují vyhledávací £ást tím, ºe se p°ímo hledá bliº²í bod (za°ízneme postup
po p°ímce ve chvíli, kdy jsme na²li první pr·se£ík), pouºívají dvouprahové hledání
okraj· segmentu. K nalezení nepouºívají PCA ale vlastního, efektivn¥j²ího algoritmu.
Auto°i téº navrhují deskriptor pro ²edotónové obrázky � histogram lokálních orientací
Tensor Scale Descriptor � podobnost se pro n¥j po£ítá jako rozdíl histogram· po
korekci posunutí (resp. oto£ení � posunutím histogramu oto£ím orientaci).

V publikaci [3] autor uvádí deskriptor Tensor Scale Descriptor with Infuence
Zones, p°iná²í dal²í zrychlení výpo£tu tensor scale pomocí vyuºití image foresting
transformace (viz £lánek [32], £i [31]).
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3.3.8 MPEG 7

Standard MPEG 7 (viz publikace [10], [91] a [98]) p°inesl 3 deskriptory k popisu
tvar·. 3D tvarový deskriptor, ten zde popisovat nebudeme, zvídavého £tená°e od-
kazuji na citované publikace. Deskriptor k popisu region· � Zernikovy momenty a
deskriptor ur£ený k popisu kontur Curvature scale space.

Zernikovy momenty

Zernikovy momenty jsou pokra£ování v my²lence momentových invariant·. Jsou
to projekce obrazové funkce na komplexní polynomy, které tvo°í úplnou ortogo-
nální mnoºinu vypl¬ující vnit°ek jednotkového kruhu (bázi). Popsány jsou nap°íklad
v £lánku [71].

Rota£ní invarianci získáme, kdyº místo momentu pouºijeme jeho absolutní hod-
notu (tedy zahodíme fázi - to se nám ale nemusí vyplatit � viz práce [5]). Invarianci
k posunu a m¥°ítku musíme zajistit normalizací.Pro obecný popis (deskriptor) je
obtíºné ur£it po£et moment·, který nám popí²e jakýkoli tvar dostate£n¥.

Curvature scale space

Popisem kontury, který by m¥l být odolný v·£i ²umu a invariantní k a�nním trans-
formacím (viz Mokhtarian Abbasi [98]) je Curvature scale space. Jde o popis bod·
s nulovým zak°ivením p°es n¥kolik m¥°ítek. Tvar se postupn¥ zjednodu²uje konvolucí
s gaussovskou funkcí a b¥hem toho se sledují jeho vlastnosti.

Pouºíváme parametrické vyjád°ení kontury a de�nici zak°ivení, popsanou v 3.3.1.
Pak se pouºívá zjednodu²ení k°ivky pomocí vyhlazení gaussovskou funkcí. Pokud
g(u, σ) je 1-D jádro gaussovské funkce se ²í°kou (std. odchylkou) σ, pak X(u, σ) a
Y (u, σ) odpovídají komponentám zjednodu²ené k°ivky:

X(u, σ) = x(u)× g(u, σ), Y (u, σ) = y(u)× g(u, σ) (3.31)

Vzhledem k vlastnostem konvoluce, lze derivace jednotlivých komponent popsat:

Xu(u, σ) = x(u)× gu(u, σ), Xuu(u, σ) = x(u)× guu(u, σ) (3.32)

kde gu(u, σ) a guu(u, σ) jsou první a druhá derivace gaussovské funkce odpovída-
jících parametr· dle u.

Pak zak°ivení zjednodu²ené k°ivky odpovídá:

κ(u, σ) =
Xu(u, σ)Yuu(u, σ)−Xuu(u, σ)Yu(u, σ)

(X2
u(u, σ) + Y 2

u (u, σ))3/2
(3.33)

�ím v¥t²í je σ tím více je tvar vyhlazený.
Postupn¥ zv¥t²ujeme σ aº získáme konvexní k°ivky bez bod· nulového zak°ivení

a zaznamenáváme parametrické sou°adnice bod· kde zak°ivení prochází nulou (viz
odkaz [42]). Takto získáme 2D obrázek (CSS image)kde svislou osou je σ a vodorov-
nou parametrické vyjád°ení umíst¥ní bod· s nulovým zak°ivením (nulové body mi
vykreslí oblouky trvanlivosti).
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K srovnání tvaru:

• Kruhov¥ posuneme CSS image tak aby maxima(p°es σ) odpovídala stejné hod-
not¥ u.

• Srovnáváme od maxima nejv¥t²ích po dvojicích.

• Cena kaºdé dvojice je dána jejich euklidovskou vzdáleností (tu p°i£ítám k cel-
kové cen¥).

• Pokud není stejný po£et maxim p°i£ítám σ zbylých maxim k výsledku.

3.4 Prostorové vztahy

V p°ede²lých kapitolách jsme popsali metody k hodnocení region·, barevnosti, tex-
tur, tvar·. V obrázku nám ale z·stávají informace dal²ích typ·. Jedním z nich je
rozmíst¥ní segment· ve scén¥. Tato informace je velmi £asto popisována pomocí
technik z rodiny �iconic indexing� (symbolické d¥lení), existují v²ak i jiné postupy.

3.4.1 Iconic indexing

Rodina metod zaloºena na jednoduché my²lence, objekty v obrázku ozna£íme za
symboly (viz Chang [54] a [55]) a pak popí²eme uspo°ádání t¥chto symbol· (nap°iklad
pomocí 2D stringu £i jiné struktury).

2D String

2D string [54] je popis uspo°ádání objekt· v obrázku pomocí 2 °et¥zc·, z nichº kaºdý
popisuje uspo°ádání podle jedné z os (respektive promítnutí uspo°ádání na tuto osu).

Popí²eme si ho na malém p°íkladu. M¥jme obrázek obsahující objekty slunce,
dome£ek a strom v následujícím uspo°ádání:

slunce
dome£ek strom

Takový obrázek popí²eme následujícím 2D Stringem:(dome£ek slunce>strom ,
dome£ek strom>slunce). > je odd¥lova£ �sloupe£k·� a uvnit° sloupce jsou symboly
°azeny podle po°adí od osy (v n¥kterých pracích opa£n¥) a odd¥leny mezerou.

Pro 2D String byla popsána spousta roz²í°ení a variant. Zmi¬me nap°íklad roz-
²í°ení o znaky = a : pro ozna£ení zdali se objekty p°ekrývají/nep°ekrývají.

2D Be-String Jedním z posledních roz²í°ení my²lenky 2D Stringu je 2D Be-String
(begin-end), popsaný v práci [144]. Symbol je zde reprezentován pomocí jeho nejmen-
²ího opsaného obdélníku zarovnaného podle os. Typický 2D Be string vypadá takto:

(u, v) = (d0x1d1x2d2...dn−1xndn, d0y1d1y2d2...dn−1yndn) (3.34)

kde dn jsou bud takzvané dummy objekty nebo prázdné °et¥zce, a xn, yn symboly.
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dummy objekt � umis´uje se v p°ípad¥ ºe mezi okolními symboly je prázdný pro-
stor (v p°ípad¥ d0 mezi osou x a x1)

prázdné °et¥zce � opa£ný p°ípad

Po°adí ve sloupcích je op¥t ve sm¥ru od osy.
Podobnost se po£ítá jako váºený sou£et podobností p°es osy.Kde podobnost p°es

osu odpovídá nule v p°ípad¥ prázdného stringu (krom dummy objektu) m. V opa£-
ném p°ípad¥ spo£ítáme podobnost takto:

d(Q,D) = 1− (Ql +Dl − 2L)

(4N + 1)
(3.35)

kde Q,D jsou stringy, Ql jejich délky, L délka nejdel²ího spole£ného pod°et¥zce
(mezi stringy) p°es danou osu a N zna£í po£et objekt· v dotazovém obrazu.

3.4.2 Binární vztahy mezi regiony

Dal²í moºnost jak popsat uspo°ádání objekt· v obrázk· je popisovat vzájemné
vztahy mezi jednotlivými objekty (tedy objekt-objekt). Jedním z p°íklad· je nap°í-
klad algoritmus popisující Prostorový kontext obrázku [112], který popisuje vztahy
region· pomocí 6 typ· umíst¥ní:vlevo, vpravo, naho°e, dole, dotyk a p°ed. Trochu
sloºit¥j²í je postup nazývaný Virtual Image, který si popí²eme podrobn¥ji.

Virtual image

V publikaci [106] autor rozebírá reprezentaci pomocí popisu prostorových vztah·
mezi dvojicemi objekt· separátn¥ p°es ob¥ osy. (tedy vztahy p°es x, vztahy p°es y)

Vztahy jsou popsány následn¥:

A < B � A je s B disjunktní (konec(A) < zacatek(B)),

A = B � A se p°esn¥ kryje s B (zacatek(A) = zacatek(B), konec(A) = konec(B)),

A|B � A se dotýká hranou B (konec(A) = zacatek(B)),

A%B � nemají stejnou hranu aA obsahujeB (zacatek(A) < zacatek(B), konec(A) >
konec(B)),

A(B � stejná po£áte£ní hrana,A obsahujeB (zacatek(A) = zacatek(B), konec(A) >
konec(B)),

A)B � stejná kone£ná hrana, A obsahuje B (zacatek(A) < zacatek(B), konec(A) =
konec(B)),

A/B � A £áste£n¥ p°ekrývá B (zacatek(A) < zacatek(B) < konec(A) < konec(B)).

Obrázek se pak reprezentuje pomocí:
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seznamu objekt· � Ob = {A,B,C,D},

vztah· p°es osu X � Relx{A < B,A%C,A(D,B < A, ...D < C},

vztah· p°es osu Y � Rely{A < B,A < C,A < D,B < A, ...D|C}.

(v p°ípad¥ ºe A < B uº nepí²eme B < A).
P°i porovnávání podobnosti tohoto popisu se porovnávají nejen obsaºené objekty,

ale i relace mezi nimi (kombinace r·zných relací jsou r·zn¥ ohodnocené). Pro po-
drobn¥j²í popis porovnávání doporu£ujeme pro£íst práci [106].

3.4.3 Ostatní

Dal²ími technikami popisujícími prostorové uspo°ádání objekt· v obrázku jsou nap°í-
klad obalové obdélníky. Obalové obdélníky popsané v práci [94] pouºívají k zachycení
uspo°ádání t¥ºi²t¥ regionu a jeho minimálního obalového obdélníku. Zajímavý po-
stup k ohodnocení rozvrºení nabízí téº váºené procházky [9]

3.5 Jiné

Myslet si, ºe m·ºeme popsat v²echny moºné metody a postupy uºívané k porovnávání
obrázk· by bylo bláhové.

Jsou zde nap°íklad metody zaloºené na r·zných lokálních invariantech, roho-
vých bodech, bodech zájmu a dal²ích technikách pouºívaných nap°íklad ve stereo-
matchingu. Za v²echny zmi¬me alespo¬ n¥které. P°íznaky invariantními k m¥°ítku,
a�nním transformacím a dokonce r·znému osv¥tlení se zabývá publikace [95]. Me-
todu detekce význa£ných bod· zaloºenou na waveletách popisuje práce [128]. Vyuºití
Earth movers vzdálenosti [113] k porovnávání lokáln¥ invariantních p°íznak· zkoumá
práce [41].

Pro reprezentace obrázku pomocí rozloºení lokálních deskriptor·/invariant· se
objevují na jedné stran¥ postupy, kde jsou deskriptory úpln¥ nezávislé (pytel p°í-
znak· kde kaºdý reprezentuje £ást regionu), po naprosto propojené (constelation
model [35]). P°i vysoké provázanosti deskriptor· se ale musí omezit po£et £ástí, pro-
toºe s ním exponenciáln¥ roste sloºitost algoritmu. Kompromis nám nap°íklad p°iná²í
topologie hv¥zdy [36], nebo hierarchie, kde nejniº²í úrove¬ odpovídá lokálním p°ízna-
k·m [11] £i geometrická struktura v níº jsou lokální p°íznaky prostorov¥ závislé na
jejich nejbliº²ích sousedech [14].

Výhody a nevýhody bod· zájmu pro barevné obrázky diskutují Gouet a Bou-
jemaa [40]. Výkonnostní srovnání r·zných detektor· invariantních bod· zájmu na-
jdeme v práci [95].

Z jiného soudku je celkový popis obrázku jen pomocí Daubechies wavelety systém
WBIIS [141].

Doslova úpln¥ jiná kapitola jsou metody vyuºívající k porovnání obrázku nap°í-
klad n¥jakého sémantického uchopení obrázku.
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Kapitola 4

Typy segmentací

Správná a p°esná segmentace je d·leºitá pro zachycení tvarové informace v obrázku
a pro jeho správné rozd¥lení na regiony. V této kapitole si popí²eme nejpouºívan¥j²í
postupy a zmíníme n¥které dal²í.

4.1 Shlukování o K-pr·m¥rech

Postup shlukování o K-pr·m¥rech je jednoduchý:

1. Máme p°edem stanovený po£et shluk· K.

2. N¥jakým (náhodn¥, rovnom¥rn¥, závisí na algoritmu) zp·sobem vybereme K
bod· v prostoru popis·.

3. Ur£íme pro kaºdý popis (vektor,pixel) bod, ke kterému má nejblíºe.

4. Pro kaºdou skupinu p°íslu²nosti spo£ítáme pr·m¥r, kterým nahradíme p·vodní
bod.

5. Iterujeme zp¥t na 3 pokud n¥jaké body zm¥nily p°íslu²nost.

Tento postup vyuºívají nap°íklad Wang et al. [140]. D¥lí obrázek na bloky 4 ×
4, nad nimiº si po£ítá barevné a texturové p°íznaky, pak segmentuje obrázek K-
pr·m¥rovým algoritmem.

Dal²ím vylep²ením je KMCC (K-means with connectivity constraint) [94]. Bere
v potaz blízkost objekt· pomocí de�nice nového centra proK-pr·m¥rový algoritmus.
Hodí se na nehomogenní objekty.

4.2 Blob world

Dal²í algoritmus pouºívá EM (Expectation-Maximization) algoritmus k nalezení pa-
rametr· modelu rozd¥lení pomocí sm¥si gaussovských funkcí (popisují Carson et al.
[16], pouºívají Feng a Chua [34]).
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1. Zjisti vlastnosti (barva/textura/pozice) pro kaºdý pixel, odhadni zhruba para-
metry modelu.

2. Pouºij iterativní EM algoritmus k nalezení p°esn¥j²ího odhadu parametr·.

4.3 JSEG segmentace

Deng a Manjunath [25] popisují algoritmus zvaný �JSEG� segmentace (pouºitý po-
uºitý v £láncích � [34], [81]). Tento postup obchází nutnost odhadnout parametry
texturového modelu. Produkuje regiony homogenní texturou i barvami, tedy jde
o dobrý postup k segmentaci p°írodních scén.

1. Kvantizujeme barvy obrázku do n¥kolika t°íd, zám¥nou barvy pixelu za jeho
t°ídu získáme mapu t°íd (class-map) obrázku.

2. Provedeme segmentaci nad mapou t°íd.

4.4 Ostatní

Vedle algoritmu Blobworld, dal²ím postupem který vyuºívá technik statistického
modelování je mean shift uvedený v publikaci [19].

Algoritmus popsaný v £lánku [140] pracuje s waveletovými koe�cienty vysokých
frekvencí, nespojuje ale okraje, detekuje objekt na který bylo ost°eno a pak rozli²uje
pop°edí a pozadí. Rekurzivn¥ reklasi�kuje bloky na pop°edí a objekt zájmu postupn¥
podle pásma.

Postup který nejd°íve segmentuje podle texturových p°íznak· a pak upravuje
výsledek podle barevných je popsaný Chen et al. [57].

Segmentaci pouze homogenních barevných region·, pomocí pouºití p°ímého shlu-
kování v barevném prostoru popisují Comaniciu a Meer [20].

Zjednodu²ování k°ivek k segmentaci pouºívá postup [33]. R·zné statistické me-
tody typu Markovových °et¥zc·, metody Monte carlo a dal²ích popisují Tu a Zhu
[132].

Segmentaci jako d¥lení grafu (vrcholy jsou pixely a hranové ohodnocení je dáno
podobností vrchol·) pojímá publikace [116]. Malik et al. [87] roz²i°ují tento postup
na segmentaci texturovaných obrázku uºitím p°íznak· rozdíl· textury a kontury.

Po redukci závislosti porovnávacích metod na p°esné segmentaci volají Carson
et al. [16]. Tento problém £áste£n¥ °e²í Wang et al. [140] pomocí objektu zájmu a
klasi�kace jen na 2 skupiny, dále práce [78] a [76] pomocí charakterizace prostorového
rozloºení barvy a textury pomoci statistických metod.
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Kapitola 5

Sumarizace a adaptivita signatur

U n¥kterých postup· m·ºeme získaný popis pouºít jiº jako signaturu, u jiných jde
nap°íklad o rozd¥lení, které musíme n¥jak popsat £i sumarizovat. V rozd¥lení su-
marizací se budeme voln¥ inspirovat d¥lením z [23].

5.1 Sumarizace popis· do signatur

5.1.1 Histogram

Histogram je d°íve nej£ast¥j²í reprezentace rozd¥lení. Máme popis jako p°íznakové
vektory ve tvaru xi,j ∈ Rd (d-rozm¥rný euklidovský prostor). Rozd¥lím prostor Rd

do k p°ihrádek a spo£ítám procentuální zastoupení spadajících xi,j pro kaºdou p°i-
hrádku. Histogram je pak k-rozm¥rný vektor (f1, f2.., fk), kde fl je frekvence l. p°i-
hrádky.

Roz²í°ení této my²lenky p°iná²í nap°íklad práce [44] a jeho histogram s více roz-
li²eními (multi-resolution). Spolu s vlastním porovnávacím algoritmem se ukazuje
efektním na texturované obrázky. Více rozli²ení histogramu nejen, ºe zachovává jed-
noduchost a efektivitu, navíc zachycuje prostorové variace v obrázku.

�lánek [62] popisuje kvantizaci pomocí sm¥si gaussovských funkcí coº se ukazuje
jako lep²í zp·sob získání histogramu oproti klasické uniformní kvantizaci a vektorové
kvantizaci s kvadratickou chybou.

5.1.2 Lokalizovaný histogram

Klasický histogram zanedbává umíst¥ní (respektive pr·m¥rné hodnoty) p°ihrádek.
Tuto nevýhodu rozebírá práce [114]. Pro m¥°ení �vzdálenosti� rozd¥lení je umíst¥ní
kyblík· rozhodující. �lánek [114] tedy navrhuje pouºití Earth Movers vzdálenosti.
P°i pouºití EMD je histogram reprezentován jako mnoºina dvojic p°íznakový vek-
tor, frekvence. Prakticky jde o {(z1, f1), (z2, f2)...(zk, fk)}, kde zl ∈ Rd je centrum
p°ihrádky.

Práce [75] dokazuje ºe EMD pouºité na frekvence je ekvivalentní Mallowsov¥
vzdálenosti [88], coº je pravá metrika pro obecné pravd¥podobnostní vzdálenosti.
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Histogram je speciální rozd¥lení ve smyslu kone£ného/spo£etného po£tu p°ihrádek,
který je navíc stejný pro r·zné obrázky.

5.1.3 Shluková analýza

Pro£ bychom museli pouºívat pevná zl? Pro£ nenechat volbu k na vlastnostech ob-
rázku? Ano, necháme � pouºijeme shlukování. Pouºití shlukování k sumarizaci je
popsáno nap°íklad v publikacích [26, 140].

• M¥jme data {xi,j, i ≥ 1, j ≥ 1}, aplikujeme shlukovací proceduru: nap°íklad
K-pr·m¥rové shlukování.

• Máme k shluk· � pak pr·m¥r v²ech x′i,j v l. shluku ozna£íme jako z′l.

• Procentuální zastoupení x′i,j v l-tém shluku ozna£íme f ′l .

• Mnoºina pixel· (i, j), pro která jsou x′i,j ve stejném shluku tvo°í relativn¥
homogenní oblast, protoºe shlukování vybírá nejbliº²í hodnoty x′i,j.

Signatura je pak stejná jako u lokalizovaného histogramu.Kv·li výb¥ru relativn¥
homogenních oblastí se p°i zahrnutí umíst¥ní pixelu v obrázku do kritéria pro shlu-
kování pouºívá tento postup pro segmentaci, je to také d·vod pro£ se tato signatura
povaºuje za �region based�.

Taková signatura je více kompaktní neº histogramy, protoºe umoº¬uje aby se zl

adaptovalo podle obrázku. Publikace [26] i [140] tvrdí ºe region-based signatura je
výpo£etn¥ efektivn¥j²í pro vyhledávání, zárove¬ obchází problémy, které jsou spojeny
s d°ív¥j²ími postupy jako redukce dimenze a deskriptor pomocí barevných moment·.

�lánek [140] °íká ºe motivací pro shlukovou analýzou není jen dynamický his-
togram, ale spí² to ºe barevn¥/texturov¥ homogenní region odpovídá objektu v ob-
rázku, takºe navíc k z′l m·ºu p°idat dal²í informace p°íslu²ející celému regionu.

5.1.4 Ostatní

Dal²ími zp·soby sumarizace lokálních vlastností je nap°íklad pro vektory lokálních
p°íznak· postup spojité funkce hustoty ( [28]) coº je p°esn¥j²í neº diskrétní popis
s kone£ným po£tem vektor·.

Jinou technikou je stochastické modelování, které navíc oproti spojité funkci hus-
toty bere v potaz prostorovou závislost vektor·. Popisuje ho nap°íklad £lánek [77],
uºívá ho k porovnávání £ínských inkoustových maleb. Nevýhoda so�stikovan¥j²ích
model· je jejich výpo£etní náro£nost. Téº je nep°íjemné, ºe ve výsledku jsou mén¥
intuitivní neº jiné reprezentace a tak je jejich vyuºití omezeno.

5.2 Rozd¥lení signatur podle jejich adaptivity

Signatury lze téº d¥lit dle jejich p°izp·sobení vlastnostem obrázku £i pot°ebám uºi-
vatele. Pr·zkum a porovnání výkonu (v rámci výb¥ru p°íznak·) popisuje publikace
[43].
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statické � Sem spadají signatury generované vºdy stejným zp·sobem, nehled¥ na
vlastnosti obrázku a pot°eby uºivatele.

adaptivní podle obrazu � Toto jsou signatury jejichº vlastnosti se li²í podle vlast-
ností obrázku (pro r·zný obsah pot°ebujeme r·zné vyjad°ovací prost°edky).
Typickým p°íkladem je systém Simplicity [140]. D¥lí obrázky podle kategorie
(ta je nejd°íve ur£ena automaticky � gra�ka/fotogra�e, texturovaný/netexturovaný).
Pro kaºdou kategorii se sledují jiné p°íznaky. Je nutno zajistit, aby robustnost
získaná r·znými signaturami neovlivnila efektivitu indexování a vyhledávání.
P°i velkém po£tu moºných p°íznak· se pouºívá výb¥r jejích podmnoºin, nebo
udílení vah podle d·leºitosti, zde jsou n¥které p°iklady:

• automatický výb¥r podmnoºin pro strojové u£ení (popsané v [145]),

• výb¥r pouºívající boosting [129],

• evolu£ní algoritmy [69],

• Bayesovská klasi�kace [15],

• algoritmus, který vybírá p°íznaky tak, aby m¥ly co nejmen²í redundanci
[97].

Adaptivní dle uºivatele � jsou signatury, jejichº podoba se °ídí pot°ebami uºi-
vatele. Na²ly ²iroké uplatn¥ní v medicínské sfé°e. Nap°íklad publikace [100]
popisuje zp·sob získání vah p°íznak· z anotací uºivatel·. Pouºívá se metod
s vy²²í úrovní sémantiky jako je nap°íklad relevance feedback a dal²í.

37



Kapitola 6

Popis m¥°ení podobnosti pomoci
signatur

V minulých kapitolách jsme rozebírali jaké p°íznaky sledovat v obraze a jak z nich
tvo°it signatury. Uº v kapitole o nízkoúrov¬ových p°íznacích jsme rozebírali otázku
jaké vlastnosti od metod porovnávání obrázk· poºadujeme. Téº jsme si na ni z £ásti
odpov¥d¥li. Poloºme si tuto otázku znovu, naposledy a odpov¥zme s p°ihlédnutím
na vlastnosti, které bychom o£ekávali od metod porovnávání signatur.

Jaké vlastnosti by tedy m¥la mít míra, £i metrika k porovnání podobnosti obrazu?
M¥la by být:

• odpovídající významu/sémantice,

• odolná v·£i ²umu,

• efektivn¥ spo£itatelná,

• nezávislá na pozadí/okolí,

• alespo¬ lokáln¥ lineární (m¥la by platit trojúhelníková nerovnost na sousedech).

V této kapitole £erpáme z podrobného a rozsáhlého rozboru popsaného v práci
[23]. Zájemce o podrobn¥j²í rozbor a dal²í informace odkazuji na tuto publikaci.

6.1 Rozd¥lení

Metody porovnávání signatur lze d¥lit podle jejich zp·sobu návrhu podle (na):

• reprezentace p°íznak· jako vektory/ nevektorové reprezentace / soubory (celky),

• podobnosti zaloºené na oblasti / celkové podobnosti / kombinace,

• m¥°ení podobnosti v lineárním prostoru / v nelineární variet¥ (lokáln¥ eukli-
dovský prostor),

• role, kterou hrají segmenty ve výpo£tu podobnosti,
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• stochastické, fuzzy nebo deterministické míry podobnosti,

• pouºití u£ení s u£itelem nebo pln¥ automatického (pro metody, které vyuºívají
strojového. u£ení)

V £lánku [23] je velmi p°ehledné d¥lení popsané následovn¥:

Typ signatury Matematická formulace Vzdálenosti Technika
vektor p°íznak· jeden vektor euklidovská

geodetická manifold embedding(varieta)
signatura zaloºená na regionu skupina/y vektor· váºený sou£et vzdáleností vektor· optimal matching a lineární programování

výb¥r region· uºivatelský vstup optimalizace
souhrn lokálních p°íznakových vektor· seznamy kód· textové vektorová kvantizace, textové vyhledávání

pravd¥podobnostní hustota Kullback-Leibler odhad hustoty

Jednoduché p°íznaky typu p°íznakového vektoru jsou efektivní pro výpo£et, lze
je ²kálovat. V¥t²inou v²ak nemusí být dostate£n¥ efektivní/ diskriminabilní p°i po-
pisu/vyhledávání. V pr·b¥hu let je viditelný posun od globálních vektor·, k signatu-
rám zaloºeným na oblasti, p°ípadn¥ dále k sémantice £i porovnávání rozd¥lení, také
v p°ípad¥ globálních popis· od lineárních metrik ke geodetickým.

6.2 Samotný vektor p°íznak·

Pokud je obrázek interpretován jako jeden samostatný vektor, je obtíºné m¥°it vi-
zuální podobnost v jakémkoli lineárním prostoru, a proto se nahrazuje typicky eu-
klidovská míra geodetickou. P°edpoklad je, ºe vizuální podobnost lépe koresponduje
s nelineárním podprostorem, neº s originálním prostorem.

6.2.1 Lineární prostor

Nej£ast¥ji pouºívané metriky v lineárním prostoru jsou varianty metrik Minkowského
typu, a to L1 metrika známá jako manhattanská a L2 známá jako euklidovská.

Metriky Minkowského-typu

M¥jme dva p-rozm¥rné vektory (x1, x2, ..., xp) a (y1, y2, ..., yp).
Pak je obecná Minkowského metrika je de�nována následn¥:

d(X, Y ) =

(
p∑

i=1

|xi − yi|r
) 1

r

(6.1)

Pro r = 2 jde o euklidovskou vzdálenost, pro r = 1 o manhattanskou vzdálenost.
Existuje téº váºená verze kde k zadání p°iberu p-rozm¥rný vektor vah wi, i = 1, ..., p:

d(X, Y ) =

(
p∑

i=1

wi|xi − yi|r
) 1

r

(6.2)
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6.2.2 Nelineární varieta

Na nelineární varietu musíme aplikovat geodetickou míru (globáln¥ to není metrika,
ale lokáln¥ ano). Tento postup je popsán publikacemi [48] , [47], [46] a [149].

�lánek [137] prezentuje �Multiresolution manifold vzdálenost (MRMD)�. Obrázky
jsou reprezentovány jako variety, vzdálenost je pak ta, která minimalizuje chybu
transformace jedné variety na druhou (vlastn¥ m¥°ím posunutí). Vzdálenost se pak
úsp¥²n¥ pouºívá v zarovnávání obrázk· (rozpoznávání tvá°í, detekce scén ve videu).

Existují téº metody u£ení variet (vedou k nelineární redukci dimenze): Locally-
linear Embedding, Isomap, Multi-dimensional scaling [27].

6.3 Podobnost signatur zaloºených na regionu

Postupy pro porovnávání obrázk· podle typu porovnání mnoºin a vlastností obsaºe-
ných region· lze rozd¥lit do dvou skupin:

1. Jeden s jedním (n¥kdy také Hard matching):

• kaºdý region se porovnává jen s jedním prot¥j²kem z druhého obrázku,

• prot¥j²ek je vybírán pomocí n¥jakého kritéria nejlep²ího párování (nejpo-
dobn¥j²í apod..),

• celková podobnost je váºený sou£et podobností mezi v²emi dvojicemi,
váhy v¥t²inou odpovídají velikosti regionu £i jinému p°íznaku d·leºitosti
,

2. Mnoºina na mnoºinu (n¥kdy také Soft matching):

• kaºdý region m·ºe být srovnáván s více prot¥j²ky,

• typicky se zhodnotí v²ichni se v²emi,

• typickými reprezentanty jsou nap°íklad EMD [113] � více 6.3.3 a IRM [78]
� více 6.3.4,

• po£et region· nemusí být stejn¥ veliký,

• umoº¬uje omezit chyby napáchané nep°esnou segmentací.

M¥jme signaturu jen ve form¥ váºené posloupnosti p°íznakových vektor·:

I = ((z1, p1), (z2, p2), ..(zn, pn)) (6.3)

Kde zi jsou p°íznakové vektory a pi jsou odpovídající váhy.
Pak ozna£íme srovnávané signatury:

Im = ((z
(m)
1 , p

(m)
1 ), (z

(m)
2 , p

(m)
2 ), ..(z(m)

n , p(m)
n ));m = 1, 2 (6.4)

Typický postup metody z prvního tábora by bylo nalezení korespondence dvojic
region· mezi obrázky, klasi�kace jejich podobnosti a sumarizace t¥chto výsledk·.
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Jako p°íklad metody druhého tábora bereme postup pouºitý nap°íklad v práci
[140] (systém Simplicity).

Postup je následující:

• P°i°adíme váhu si,j kaºdé dvojici z1
i a z(2)

j , 1 ≤ i ≤ n1, 1 ≤ j ≤ n2, která
ur£uje d·leºitost podobnosti dané dvojice ( tedy neporovnávají se jen dvojice
ale kaºdý s kaºdým). Tímto by se z £ásti m¥l zmírnit efekt ²patné segmentace.

• Váhy jsou výsledkem omezení, nej£ast¥ji se pouºívá
∑

i si,j = p
(2)
j a

∑
j si,j =

p
(1)
i .

• Ve chvíli kdy máme zvolené váhy, vzdálenost spo£ítáme takto:

D(I1, I2) =

n1∑
i=1

n2∑
j=1

si,jd(z
(1)
i , z

(2)
j ) (6.5)

kde vzdálenost d(, ) m·ºe být de�novaná libovoln¥ v závislosti na systému.

6.3.1 Hausdor�ova vzdálenost

• P°i výpo£tu Hausdor�ovy vzdálenosti je kaºdé z(1)
i porovnáváno se svým nej-

bliº²ím kolegou z druhého vektoru, °ekn¥me z(2)
i′ .

• Jde tedy o typ jeden na jednoho.

• Vzdálenost mezi vektory je maximum v²ech d(z
(1)
i , z

(2)
i′ ) symetrizovaná tak, ºe

se spo£ítá jak vzdálenost I1, I2 tak I2, I1 a vybere se ta v¥t²í.

Shrnuto:

DH(I1, I2) = max(max
i

min
j
d(z

(1)
i , z

(2)
j ),max

j
min

i
d(z

(2)
j , z

(1)
i )) (6.6)

Hausdor�ova vzdálenost je pouºita v práci [70].

6.3.2 Mallowsova vzdálenost

Pokud bychom se zamysleli, jak dob°e ur£it váhy si,j pro dvojice z(1)
i , z

(2)
j v rovnici

6.3, mohlo by nás napadnout hledat si,j tak, aby D(I1, I2) byla minimalizovaná p°es
ur£itá omezeni si,j.

P°edpokládejme: ∑
i

p
(1)
i = 1;

∑
j

p
(2)
j = 1 (6.7)

(toto dokáºeme pomocí normalizace (pokud nechci ºádném z obou obrázk· dát
v¥t²í d·leºitost), v praxi pi £asto odpovídají pravd¥podobnostem a tím pádem je
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p°edpoklad automaticky spln¥n) Pokud p(1)
i odpovídá d·leºitosti regionu z(1)

i a
∑

j si,j

zohled¬uje celkový vliv z(1)
i na výpo£et DH(I1, I2), pak je p°irozené poºadovat ome-

zení
∑

j si,j = p
(1)
i pro v²echna i a podobn¥

∑
i si,j = p

(2)
j pro v²echna j. Nebylo by

téº ²patné omezit si,j ≥ 0 pro v²echna i, j.
Z t¥chto poºadavk· nám vychází:

D(I1, I2) = min
si,j

n1∑
i=1

n2∑
j=1

si,jd(z
(1)
i , z

(2)
j ) (6.8)

Coº odpovídá Mallowsov¥ vzdálenosti pro diskrétní rozd¥lení [88].

6.3.3 Earth movers vzdálenost

Dal²í metoda pat°ící do skupiny porovnávání mnoºina na mnoºinu je Earth movers
vzdálenost (v p°ekladu bagrová vzdálenost) [113], [114].

• Bere vzdálenost mezi obrázky jako nejmen²í �práci� kterou musím vykonat
k tomu, abych z jednoho histogramu ud¥lal druhý (respektive transformace
s nejmen²í cenou, která z jednoho rozd¥lení ud¥lá druhé).

• Umoº¬uje matchovat r·zné délky reprezentací rozd¥lení.

• Je pouºitá nap°íklad v práci [64].

• �lánek [75] dokazuje ºe EMD pouºité na frekvence (tedy pi a pj jsou pravd¥-
podobnosti) je ekvivalentní Mallowsov¥ vzdálenosti [88], coº je pravá metrika
pro obecné pravd¥podobnostní vzdálenosti.

• pro p°esný popis doporu£ujeme publikace: [113] £i [114].

6.3.4 Integrated region matching (IRM) vzdálenost

Dal²ím postupem je IRM vzdálenost popsaná v £lánku [78].Pouºívá princip Most
similar highes priority (MSHP) � nejv¥t²í priorita pro nejpodobn¥j²í. si,j mají stejná
omezení jako v Mallowsov¥ vzdálenosti, D(I1, I2) se v²ak nepo£ítá p°es minimalizaci.

Místo toho MSHP princip °íká:

• Vyber dv¥ oblasti v obrázku s nejmen²í vzdáleností p°es v²echny dvojice

• P°id¥l jim nejv¥t²í prioritu, tedy nejv¥t²í moºná si,j.

• Provád¥j toto rekurzivn¥ dokud nejsou ohodnoceny v²echny regiony (dvojice
se nevrací).

Tedy mám
∑

j si,j = p
(1)
i a

∑
i si,j = p

(2)
j pro v²echna i, j. Tento postup je rychlej²í

neº výpo£et Mallowsovy vzdálenosti, p°i£emº má stejné pokud ne lep²í výsledky. Téº
(jak je popsáno v publikaci [142]) sniºuje vliv nep°esné segmentace.

42



6.3.5 Vylep²ení proti základní porovnávací my²lence

Popsané postupy jsou nejpouºívan¥j²í, av²ak existuje mnoho dal²ích.
Nap°íklad vyuºití vektorové kvantizace pro tvorbu kódových knih je popsáno

v £lánku [65].
Stromový postup pouºívaný pro shlukování je popsán v publikaci [29]. Snaºíme

se o je²t¥ v¥t²í zrychlení vyhledávání, chceme zkrátit vyhledávací cestu a zmen²it
mnoºinu kterou musíme prohledávat. Nejd°ív podle n¥jakého jednoduchého p°íznaku
(nej£ast¥ji vektor) za°adím do kterého shluku a pak pouºiji siln¥j²í deskriptor k vy-
hledávaní uº jen uvnit° shluku

Úpravu IRM vzdálenosti zahrnující vícehodnotové (fuzzy) vyhledávání uvádí Chen
a Wang [56].

Vyuºití kontextových informací, boostingu, u£ení model· a kategorizace (pro efek-
tivní vyhledávání v p°eplácaných obrázcích) je popsáno Amoresem et al. [1].

Vyhnout se segmentaci a ukázat, ºe taková metoda je efektivn¥j²í neº metody za-
loºené na potenciáln¥ nep°esné segmentaci se snaºí publikace [49], popisuje okénkové
procházení p°es m¥°ítka a místo.

Postup zaloºený na hrubém ohrani£ení pop°edí/pozadí pomocí obdélník· a ná-
sledném vyhledávání jen pomocí pop°edí p°iná²í publikace [22].

Dobrý nápad je zapojit uºivatele do výb¥ru místa zájmu. Zabývá se jím nap°íklad
práce [70], která popisuje systém vyhledávající uºivatelem nakreslený objekt.

Jiný zp·sob zapojení uºivatele je dotaz pomocí ur£ení oblasti získané segmentací
jako vzoru. Tento zp·sob dotazování pouºívá nap°íklad systém Blobworld [16].

• Uºivatel vybere n¥kolik z oblasti získaných segmentací v obrázku a ur£í d·le-
ºitost pro typy p°íznak·.

• Oblastem se °íká bloby (podle tvaru gaussovské funkce pomocí kterých jsou
modelovány).

• Kaºdý blob bi je reprezentován pomocí vektoru p°íznak· (barev a textury) vi.

• Pro dotazový blob bi a jakýkoli bj z databáze má ten nejpodobn¥j²í skóre:

µi = max
j

exp

(
(vi − vj)

T Σ(vi − vj)

2

)
(6.9)

Kde Σ je matice vah pro p°íznaky získaná od uºivatele.

• Pro slou£ené dotazy se míra roz²i°uje pomocí fuzzy logiky.

• klady: p°esn¥j²í zadání, lep²í pochopení

• zápory: d·raz na správné zadání, závislost na uºivateli

Hledání obrázk· obsahujících transformovaný £i zmen²ený/zv¥t²ený objekt bez za-
pojení uºivatele popisuje publikace [103].
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6.4 Porovnávání lokálních p°íznak·

Pokud jsme jiº lokální p°íznaky n¥jak nesumarizovali do jiné formy, je t°eba pouºít
n¥jakou metodu která dokáºe porovnat bu¤ velké mnoºství lokálních vektor·, nebo
funkce popisující rozd¥lení hodnot popisujících lokální vlastnosti.

6.4.1 Vektorová kvantizace a generování seznam· kód·

Metoda inspirovaná kompresními algoritmy je vektorová kvantizace [151], kvantizu-
jeme p°íznakové vektory na blocích obrázku, pak m·ºeme textov¥ vyhledávat, pouºít
míru textového vyhledávání.

6.4.2 Kullbackova-Leiblerova (K-L) vzdálenost

Pro porovnávání dvou rozd¥lení se pouºívá Kullbackova-Leiblerova vzdálenost (pu-
blikace [28], [92]), jinak téº relativní entropie. Hodí se na texturované obrázky, kde
není tak d·leºitá segmentace, spí² rozd¥lení hodnot p°íznakových vektor·.

Je to asymetrická míra rozdílu mezi 2 rozd¥leními f() a g(), de�nována:

K(f, g) =

∫ +∞

−∞
f(x) log

f(x)

g(x)
dx (6.10)

diskrétn¥:

K(f, g) =
∑

x

f(x) log
f(x)

g(x)
(6.11)

6.4.3 Fraktálové kódování

Dal²í výlet do krajin kompresních algoritm· je pouºití my²lenky fraktálové komprese
[108].

• Rozd¥lím obrázek na bloky.

• Pro kaºdý blok hledám a�nní transformaci která by ho zobrazila z n¥jakého
doménového.

• Pokud ji nenajdu, prohlásím blok za doménový.

Tuto metodu vyuºíváme v¥t²inou pro texturové databáze. Porovnání se provádí
jako porovnávání histogram· blok·.

6.4.4 Ostatní metody

Soubory lokálních p°íznakových vektor· a rozd¥lení nízkoúrov¬ových p°íznak· se
hodnotí pomocí Waldova-Wolfowitzova testu [127].

Pravd¥podobnostní nástroje k vyhledávání obrázk· popisují publikace [63] a
[136].
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Publikace [136] se snaºí za£lenit výb¥r p°íznak·, reprezentace, a podobnostní
míru do kombinovaného Bayesovského vzorce s cílem minimalizovat pravd¥podobnost
chyby.

V postupu popsaném £lánkem [60] jsou primitivní p°íznaky hierarchicky sdruºo-
vány a jejich vzájemné vztahy jsou pouºity k charakterizaci.

6.5 Ostatní zp·soby m¥°ení

6.5.1 Anchoring (ukotvení)

V p°ípad¥, ºe nemáme explicitní vektorovou reprezentaci sta£í nám metrika k porov-
nání dvou obrázk·. Lze pouºít anchoring [102], který vytvo°í vektorovou reprezentaci
tak, ºe kaºdou dimenzi vztáhne k jednomu z p°edem daných obrázk· (tzv. vantage
images).

Zadání:

• metrika d(Fi, Fj) mezi jakýmkoli párem obrázk·

• mnoºina K vybraných obrázk· (vantage images)

Pak m·ºu pomocí tzv �Vantage space� zobrazení V : F → RK mapovat jakýkoli
obrázek Fi na jeho vektorovou reprezentaci V (Fi), tímto zp·sobem:

V (Fi) =< d(Fi, A1), ..., d(Fi, AK) > . (6.12)
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Kapitola 7

Úvod do p°íznak· vy²²í (sémantické)
úrovn¥

Moderní postupy se stále více p°ichylují k hledání sémantiky v obrázku. Metody
k dosaºení tohoto cíle jsou popsány v publikaci [82], ze které v této kapitole ve velké
mí°e £erpáme. Zvídav¥j²ího £tená°e odkazuji na tento £lánek, zde uvedeme jen lehký
úvod.

7.1 Ontologie objekt·

Ontologie objekt· je zp·sob k de�nování pojm· vy²²í úrovn¥ pomocí obvyklé lid-
ské slovní zásoby. Nejd°íve de�nujeme nízké sémantiky (nejen pro regiony), jako
pojmenování interval· low-level p°íznak· (nap°íklad naho°e/dole/uprost°ed, sv¥tle
zelená/tmav¥ zelená, velký/malý/st°ední, st°edn¥/více protáhlý). T¥mto p°íznak·m
se °íká ontologie objekt·. Jde vlastn¥ o takové slovní£ky.

Tohoto slovní£ku se pak pouºije k vytvo°ení vy²²í sémantiky (dal²ího slovní£ku).
Nap°íklad oblohu m·ºeme popsat jako objekt, o kterém se dá °íct ºe je naho°e,

modrý a homogenní. Typický p°íklad systému popisují Mezaris et al. [94], pouºívají
kvantizace barvy v Lab prostoru, pozice, velikosti a protáhlosti tvaru.

Dal²í techniky pouºívané ke generování ontologií jsou nap°íklad kvantizace barev-
ných a texturových p°íznak·, pojmenovávání barev (10�20 odstín·). Tyto techniky
jsou popsány a porovnány v nap°íklad Conwayem [21], pojmenovávání textur °e²í
Rao a Lohse [111]

Tato metoda umoº¬uje jednoduchý návrh systému a lze jí s úsp¥chem uºít na
aplikace s jednodu²²ími sémantickými vlastnostmi.

7.2 Strojové u£ení

Ke zvládnutí komplexn¥j²í sémantiky lze s úsp¥chem pouºít strojového u£ení k aso-
ciování low-level p°íznak· s poºadavky.
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7.2.1 U£ení s u£itelem (Supervised) u£ení

Metody zaloºené na u£ení s u£itelem se snaºí p°edpov¥d¥t/odhadnout hodnotu vý-
sledné míry (na základ¥ toho jak byla oklasi�kovaná trénovací mnoºina) pro daný
objekt.

Pro u£ení s u£itelem se pouºívá metod jako support vector machine (SVM) p°.
publikace [34], bayesovské klasi�kátory, neuronové sít¥, rozhodovací stromy.

Mají n¥kolik nevýhod:

• pot°ebují velký oklasi�kovaný vzorek,

• p°i zm¥n¥ domény je t°eba je dotrénovat.

Tyto problémy se v ur£ité mí°e snaºí °e²it bootstrapping postup (popisuje nap°í-
klad publikace [34] ), coº je trénování více r·zných klasi�kátor· na malé mnoºin¥.
Výsledek se rozpoznává/klasi�kuje v²emi najednou.

7.2.2 U£ení bez u£itele (Unsupervised)

U£ení bez u£itele nedokáºe p°i°adit ºádnou výslednou míru. Ve v¥t²in¥ algoritm· jde
spí² o popis organizace dat £i shlukování. Typickými algoritmy jsou K-pr·m¥rové
shlukování a dal²í shlukovací algoritmy.

7.3 Relevan£ní zp¥tná vazba

Relevan£ní zp¥tná vazba je algoritmus popsaný v publikacích [148, 23, 82]. Dal by
se p°irovnat k postupu který b¥ºn¥ podstupujeme nap°íklad p°i výb¥ru zboºí.

Postup je jednoduchý:

1. Získáme základní výsledek, ten ukáºeme uºivateli.

2. Uºivatel vybere jeden z výsledk· který se mu nejvíce líbí (£i n¥jak sd¥lí relevanci
výsledku).

3. Aplikujeme postup strojového u£ení na uºivatelovo rozhodnutí (v jednodu-
chosti upravíme mnoºinu nabízeného tak, aby byla blízko vybraným výsled-
k·m). Pokud není spokojen s výb¥rem iterujeme na 1. bod.

Postupy uºívané na cest¥ k výsledku jsou p°evyvaºování (m¥níme váhy p°íznak·,
podle toho jaké uºivatel vybírá alternativy), posun centra parametr· odhadovaného
poºadovaného obrázku a dal²í. Nevýhoda relevan£ní zp¥tné vazby je, ºe uºivatel musí
projít v¥t²inou 5�6 iterací, coº je pro v¥t²inu uºivatel· p°íli² velké zdrºení.
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7.4 Sémantická ²ablona

Sémantická ²ablona je propojení mezi vysokoúrov¬ovým konceptem a nízkoúrov¬o-
vými p°íznaky obrázku.

M·ºeme ji de�novat jako
ST = {C,F,W},

kde C je koncept (tedy nap°íklad klí£ové slovo), F je t¥ºi²t¥ p°íznak· obrázk· od-
povídajících konceptu a W je váha aplikovaná na p°íznakové vektory.

Sémantické ²ablony m·ºe bu¤ vytvá°et expert p°ímou de�nicí kombinací p°í-
znak· a konceptu, nebo jsou tvo°eny systémem fungujícím na principu relevan£ní
zp¥tné vazby, kdy uºivatel cykluje u de�nice odpovídajících výsledk· pro daný kon-
cept dokud není spokojený.

P°íkladem takové ²ablony je t°eba lexikon textur popsaný v publikaci [85].

7.5 Fúze mimoobrazových informací s obrazovými

V reálném pouºití v¥t²inou obrázky neexistují absolutn¥ odd¥len¥ od ostatního ob-
sahu. Nap°íklad na webu m·ºeme najít spoustu informací p°ímo spojených s obráz-
kem (od jména souboru, p°es EXIF data obsaºená ve fotogra�ích, aº po informace
obsaºené v HTML tagu obrázku a jeho okolí). Taková data pak pomáhají p°i kom-
binování klasi�kátor· (p°idáme klasi�kátor klasi�kující podle textu).
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Kapitola 8

Zp·soby hodnocení systém· CBIR

K hodnocení systém· CBIR se pouºívá metrik uºívaných k hodnocení b¥ºných vy-
hledávacích algoritm· (textu apod.). �asto se porovnává jen vizuální výstup (snímky
obrazovky) pro ur£ité dotazy. Navíc pokud je dotazem obrázek je relevance výsledku
siln¥ subjektivní. P¥kný popis problematiky najdeme u Muller et al. [99].

8.1 Testovací data

D·leºitým p°edpokladem pro spravedlivé porovnání CBIR systém· je pouºití stej-
ných testovacích dat p°i testu na v²ech srovnávaných systémech.

S postupem £asu se vyrojily mnoºiny dat které se staly prakticky standardem
pro porovnání dat.

Jednou z nich je nap°íklad sbírka jménem Corel Stock Photos. Byla to sbírka ob-
rázk· opat°ená tagy které popisovaly obsah obrázku. Bohuºel se dnes uº na internetu
nenachází její prezentace.

Pro porovnání textur se standardem stala mnoºina nazvaná Brodatz textures
[12].

Dal²ím a aktualizovaným zku²ebním nástrojem je sbírka Caltech (Caltech101
[13], aktualizace � Caltech256), obsahuje 101 (256) r·zných kategorií fotogra�í.

V posledních letech prob¥hlo n¥kolik workshop· v rámci nichº se na velkých dato-
vých sbírkách srovnávaly r·zné algoritmy nejen na vyhledávání obrázk· dle obsahu,
kaºdý m¥l svoji speciální sbírku dat, za v²echny jmenujme nap°íklad ImagEVAL
2006 [59], který provád¥l srovnání nad více neº 130 000 vybranými obrázky.

8.2 Hodnocení porovnávacích metod

R·zné metody hodnocení systém· CBIR rozebírají pánové Huijsmans a Sebe [52],
my zde uvedeme jen n¥kolik základních zp·sob· m¥°ení dokonalosti systém·. Krom
r·zných m¥°ítek p°esnosti a úsp¥²nosti (která zde popisujeme) se téº pouºívá klasic-
kých technik k porovnávání algoritm· a systém·, jako je £asová sloºitost nebo t°eba
i uºivatelská p°ív¥tivost.
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M¥jme systém, který v závislosti na zadaném dotazu vrací vybranou mnoºinu
obrázk·. Míry pouºívané k hodnocení vyhledávacích systému (nejen pro vyhledávání
obrázk·) jsou:

P°esnost (precision) � je vyjád°ena jako pom¥r relevantních obrázk· kterými sys-
tém odpov¥d¥l ku po£tu v²ech obrázk· kterými systém odpov¥d¥l, tedy

Pr(dotaz) =
pocet_rel(odpoved)

pocet(odpoved)
,

Úplnost (recall) � je vyjád°ena jako pom¥r relevantních obrázk· kterými systém
odpov¥d¥l ku po£tu v²ech relevantních ze kterých mohl vybrat. Je v¥t²inou
nep°ímo úm¥rná p°esnosti a p°ímo úm¥rná po£tu vybíraných obrázk· (£emuº
se °íká scope), tedy

Rec(dotaz) =
pocet_rel(odpoved)

pocet_rel(prohledavana_mnozina)
,

Sumariza£ní k°ivky � P°esnost, úplnost a velikost výsledku (scope) se £asto zná-
zor¬ují pomocí vztahových k°ivek, jako jsou precision-recall (p°esnost×úplnost),
nebo precision-scope (p°esnost×po£et vracených) k°ivek,

Pr·m¥rné ohodnocení (average precision) � je roz²í°ení míry p°esnosti o ohod-
nocení výsledk· (které dodává systém jako hodnocení podobnosti kaºdého vy-
daného obrázku v·£i zadání dotazu). Je de�nováno jako pr·m¥r z ohodnocení
obrázk·, kterými systém odpov¥d¥l na dotaz,

St°ední pr·m¥rné ohodnocení (mean average precision) � je pr·m¥r pr·m¥r-
ného ohodnocení p°es n¥kolik dotaz·.

Jist¥ jsme nemohli popsat v²echny moºné zp·soby hodnocení systém· CBIR.
Zvídavý £tená° m·ºe nahlédnout nap°íklad do popisu hodnocení t¥chto algoritm·
které pouºívá standard MPEG 7 ( [91]), £i si p°e£íst podrobn¥j²í £lánek [52] na toto
téma.
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Kapitola 9

Záv¥r

V práci jsme se seznámili s principy, na kterých fungují systémy vyhledávající obrázky
podle obsahu. Probrali jsme p°íznaky, kterých si systémy v²ímají. Nízkoúrov¬ové
p°íznaky, zaloºené na barv¥, tvaru, textu°e £i rozloºení jsme prozkoumali a popsali
podrobn¥ji. P°iznaky vy²²í sémantické úrovn¥ jsme pro²li zb¥ºn¥, nebo´ nespadaly
do zam¥°ení této práce. Téº jsme se dotkli tématu správného rozd¥lení obrazu na ob-
jekty (segmentace). Podrobn¥ji byly zkoumány postupy konstrukce, porovnávání sig-
natur a ur£ení podobnosti z jejich srovnání. Nakonec jsme se seznámili s n¥kterými
zp·soby srovnávání systému CBIR.

Je ²koda, ºe nezbyl £as alespo¬ n¥které metody naprogramovat a porovnat prak-
ticky. Tímto sm¥rem by se m¥l pohybovat p°ípadný dal²í rozvoj práce. �iroké ob-
zory se téº rozvírají nad zkoumáním p°íznak· vy²²í sémantické úrovn¥.
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