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1. fejezet

Bevezetés

A képi adatbazisokban tarolt képek mennyisége ronamosaekedik el§sorban az internet,
illetve a digitalis képrogzit eszktzok szeleskori elterjedése folytan.

Képi adatbazisok felépulhetnek egyes szakteriletek kép@l. orvosi képek, mialkota-
sok, csillagaszati felvételek), vagy akar a képek tag hafibél, ami lehet az interneten fellel-
het képek egy részhalmaza is.

A kutatOkat régota foglalkoztatja a valamilyen szempohtiasonld képek keresése egy
adatbazisban. A keresésnél Iényeges kllonbséget jetmyy,dz adatbazist milyen médon in-
dexelték. Egyes adatbazisokban a képekhez szdveges kedejadlemd szoveges leirOkat
adnak, majd ezek alapjan torténik a keresés (pl. a Googlkekégije). A szbvegesen indexelt
adatbazisok esetén nagy mennyiségl munkat jelent azekaddkészitése, illetve Uj tulajdon-
sag bevezetése esetén az adatbazis Ujraindexelése. Mamlekelés esetén a hibalotrdu-
lasa is jelertis szamu lehet.

A masik indexelési modszer a tartalom szerinti indexelés] a szamitdgép nyer ki in-
formaciokat a kép pixeleiben tarolt informaciobol valayeih algoritmus alapjan. Gyakran
hasznalt indexek a kép szinjelle@iZpl. szinmomentumok, szinhisztogramak, szin koheren-
cia vektor, stb.), mintazata (pl. statisztikai leirok, @oeurence matrix, stb.), a képen talalhato
objektumok szama, elhelyezkedése, alakja. Az indexekteam@észetesen jeldrgen lovithe-
t6. Az indexek eballitasa jelerds iddt igényel, viszont ez jéval kevesebb a széveges indexek
begépelésénél, illetve Uj index meghatarozasa is gyoasabtegvaldsithato. Tartalom szerint
indexelt adatbazisban a keresés a szamitogép abaliedtt indexek alapjan torténik valami-

lyen tavolsag-, vagy hasonlésagi mérték hasznalataval.

Ertekezésem témaja tartalom alapu keresés képi adatkbaisosalamint ehhez kapcsolé-
do képfeldolgozasi médszerek attekintése.
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Az 2. fejezetben ismertetem a tartalom alapu keresés ddalatat, illetve attekintést nyuj-
tok a gyakran hasznalt megkozelités#ka megvaldsitott rendszerékr

A tartalom alapu keresésnél is hasznalt képfeldolgozgsiriinusok altalaban paraméte-
rektol flggnek. Ezeket a paraméterekeirel meg kell hatérozni, amely sokféle képi adatba-
zisban valo keresésnél rontja a keresés hatékonysagéd, anparameéterek altalaban fliggnek
a képek fajtajatél. Az osszefiigdiomogén régiok éhallitasanal, illetve él keresésnél hasznal-
hato algoritmusok automatikus paraméterezésére Uj sljdlodgoztam ki [20, 97, 98, 99, 95],
melyet a 3. fejezetben ismertetek részletesen.

A HOSVD alapu technikéak a képfeldolgozasban hatékonyamtddisatok kilonds tekintet-
tel a felbontas novelésére, szlirésekre és képtomoriMegrizsgalom, hogy egy tébbvaltozos
flggvény approximacié esetében a HOSVD, illetve a Fouremszforméciora épdleljaras
esetén a megtartott komponensek szama milyen modon bebliy@z approximacio hibajat.
A komponensek HOSVD esetén specifikusan meghatarozottarrt@lt fliggvények, melyek
flggnek az approximalando tobbvaltozos fliggvéhyEzzel szemben a Fourier transzforma-
ciénal kozismert, hogy a komponensek trigonometrikus Viéggek. E jellegbeli kilonbség-
nek kdszonhéten érhdi el ugyanaz az eredmény kevesebb komponens szam alkaéwalzas
HOSVD esetén. Az eredmények ismeretében megallapithaty, & Fourier transzformacio
esetében alkalmazott komponensek nagy mértéki elhaggasantrikus iveket eredményez a
képen. HOSVD hasznalata esetén viszont a kép élessége ftemikvhagy mértékben, csak
az egyes tartomanyok kozotti 6sszeftiggg mértéke csokken. [88]

A disszertacio 4. fejezetében attekintést nyujtok a HOS\dp@eljarasok hasznalhatésa-
garol képi adatbazisok indexelése esetén.

A 5. fejezetben bemutatom az indexek 6sszehasonlitasakaagyhasznalt tadvolsagi- és ha-
sonl6sagi mertékeket [91], elemzem ezek alkalmazhatbadgdpi informaciok fliiggvényében.
Egyes tavolsagmeértékek tovabbfejlesztését is bemutatoetyek alkalmazhatésagat tesztek
igazoljak.

Kifejlesztettem egy olyan rendszert [115], mely skiccekpgn keres hasonl6 alaku ob-
jektumokat képi adatbazisban. A rendszer mas hasonlé zerelsmaodszereit is felhasznalja,
de ezeket tovabbfejlesztettem és az elvégzett kisérl&pjaa kijelenthel, hogy hatékonyabb
keresést sikerlilt megvaldsitani médositott algoritmusalmint mas hasonlé rendszereknél.
A rendszert részletesen az értekezés 6. fejezetében mubato

Az értekezés 7. fejezetében dsszefoglalom az elért Uj tadpas eredményeimet.



2. fejezet

Tartalom alapu keresés attekintése

Az internet hasznalatanak gyors noévekedésével, valamihigitalizalas és tarold eszktzok

aranak csokkenéseével egyre népszeriibbé valt szovegedk, lgrafikdk, hanganyagok digitalis
formaban valo készitése és tarolasa. Ez novelte annakégényhogy az eltarolt tartalmak

kozott hatékony keresést lehessen végrehajtani. Ennekadanés problémanak egy része a
képi anyagok tarolasanak és kdzottik valo keresésnek aaldsipasa.

Képi adatbazisokban tortérkeresésre alapvin két kilonbda modszert haszalnak: a
szoveg alapu, illetve a tartalom alapu megkozelitést. Aegésen indexelt rendszerek fejlesz-
tése mar az 1970-es években megkeltidt. Ezekben a rendszerekben a képekhez manualisan
rendelnek hozza szdveges leirdkat, amelyek ezt kévedz adatbazisban tértekeresés alap-
jaul szolgalnak. Ennek a modszernek két hatranya van. Az letgyy jelenbs mértéki emberi
munkat kivan a szoveges indexelés megvaldsitasa. A magsediy, hogy a szoveges indexek
pontossaga az emberi érzékelés szubjektivitdsatol figgl[@0]. A képek kozotti keresések
egyik fontos feladata, hogy a képek tartalma alapjan szekaapellemzbket nyerjink ki, me-
lyek alapjan a felhasznalé igényeihez illesziadlalatokat kapunk egy keresés soran. A sz6-
veges alapu keresés hatranyainak kikliszobolése érdekéhénel az 1980-as évek elején a
tartalom alapu kerésrendszerek (CBIR - Content-based Image Retrieval) rohamdg, ima
tart6 fejlbdése [14, 102, 60, 48].

A tartalom alapu kerésrendszerekben viszont a képeket sajat vizualis tartakatajan
indexelik. A leggyakrabban figyelembe vett jellebhza szin, a textlra, illetve az alak.

A tartalom alapu képkereséssel kapcsolatbam mleghatarozé cikket Chang és Liu publi-
kalta 1984-ben [13], amelyben a sz&kbemutattak egy kép indexelési és absztrakcios eljarast
képeslap adatbazisban val6 keresésre.

Az évek soran szamos tartalom alapu kénesndszert fejlesztettek ki. A legjelésebb és
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legismertebb rendszerek ezek kozul:

— IBM QBIC [27]

— MIT Photobook [78]
— Berkeley Chabot [74]
— Blobworld [9]

— Virage [37]

— Columbia VisualSEEK and WebSEEK [103]
— PicHunter [19]

— UCSB NeTra [65]

— UIUC MARS [67]

— PicToSeek [34]

— Stanford WBIIS [127]

— SIMPLIcity [126]

Tovabbi rendszerek részletes bemutatasa és 0sszehasberiizése megtalalhatd a [124,
87] cikkekben. A rendszerek részletes elemzése nem résgszadaciomnak.

Az alapveb kulonbség a tartalom alapu és a széveges visszdkezadszerek kdzott az,
hogy az utébbinak elhagyhatatlan része az emberi beavatlsarikségessége. Az emberek vi-
szont hajlamosak arra, hogy magas szintl jeli@ket, példaul fogalmakat hasznaljanak kulcs-
szoként, szoveges leiroként. Ezzel szemben a szamitdgéaudbmatikusan éAllitott jellem-
z6k a gépi latas és képfeldolgozas teriiletén alkalmazartzslpk hasznalataval allitanak &b-
ként alacsony szinti jellerdket. Ilyen alacsony szintl jellerdmek tekinthetjik a szint, texta-
rat, alakot, térbeli elhelyezkedést, sth. Altalaban wszincs kozvetlen kapcsolat az alacsony-
€s magas szintl jellerk kdzott [100]. Bar szamos kifinomult algoritmust fejlestete mar
ki a szin, alak és textura jellerdk leirasara, ezek az eljarasok nem képesek pontosan model-
lezni a képeken talalhatdé szemantikai informaciokat, gssiamos korlatja van annak, hogy
olyan tartalom alapu kerésrendszer jojjon létre, amely a felhasznaldk igényeietelnér-
tékben ki tudja elégiteni széles spektrumul képi adatbiéaéso tortéid keresés esetén [70].
A CBIR-rendszerekben végzett alapos kisérletek azt igazditiy az alacsony szintl leirok



sok esetben nem alkalmasak az emberi agyban kialakul6 nsagas8 szemantikai fogalmak
leirasara [136]. Emiatt a tartalom alapu kéresndszerek teljesitménye még mindig messze
elmarad a felhasznaldk elvarasaitol.

2.2. dbra. Masodik szint( lekérdezés eredménye.

A lekérdezéseknek harom szintjét kilonbdztetjik meg altart alapu képkerésrendsze-
rekben [23].

1. szint: A kép primitiv jellem®i (szin, textdra, alak, térbeli elhelyezkedés, stb.)jatapor-
ténd keresés. Tipikus esete a példa kép alapjan tériténesés: ,keress ehhez hasonlot”.
A 2.1. dbran egy szin alapjan végrehaijtott lekérdezés aeregeriathato, ahol a bal féls
képhez leginkabb hasonl6 talalatokat jelenitettem meg.

2. szint: A képen talalhatd objektumok jellerdibdl logikai kdvetkeztetések alapjan kinyert
adott tipust azonositok alapjan toibékeresés. Példaul ,talald meg egy virag képét”
(lasd a 2.2. 4brat).



2.3. dbra. Harmadik szint( lekérdezés eredménye.

3. szint: Absztrakt attribGtumok alapjan tortérkeresés, beleértve magas szinti leiréit a kép-
nek, amelyek a kép készitésének korulmérdirulnak el informaciét. Példaul ,talalj
egy képet, amin éromteli tomeg lathatd” (lasd a 2.3. abrat).

A 2. és 3. szintet egyittesen szemantikai kép visszakerels@svezzik, az éd$s masodik
szint kozotti hézag pedig az Un. szemantikai hézag [15,.102]

Hogyan lehet cstkkenteni a szemantikai hézag mértékeat hamgyan nyerhetink ki az ala-
csony szintl képi jellentkbdl magas szintl szemantikai jelletket? Jelenleg a szemantikai
hézag csokkentésérékient otféle kilonbda modszert alkalmaznak [60], melyeket az alabbi-
akban ismertetek. Mindegyik tipushoz megadtam a meglaiarodalmi hivatkozasokat, de
mivel disszertacibmban csak a relevans visszacsatoldslegfiségét mutatom be a 6. fejezet-
ben, részletesen nem fejtem ki az egyes esetek hatterét.

I. Ontologiak hasznélata magas szint(l fogalmak defirdadals9, 79, 108, 59, 82, 53, 17]

II. A gépitanulas eszkdzeinek hasznalata [100, 119, 122154134, 118, 29, 106, 15, 135,
31, 57, 58, 28]

lll. Relevans visszacsatolasitechnikak alkalmazasakeikliekérdezésként a folyamatos fel-
hasznal6 altal vezérelt tanulas érdekében [86, 84, 13R& B5]

IV. Szemantikus mintak ékllitasa a magas szintl lekérdezés tamogatasara [184163

V. Akép lathato jellemainek, valamint a képhez hozzarendethetdveges informacioknak
az egyuttes hasznalata [6, 30, 7]

2.1. Alacsony szintd képi jellembk

A jellemzbk (tartalom) kinyerése az alapja a CBIR rendszereknek [87@llamzdk két nagy
csoportra oszthatok. Az dilbe tartoznak az altalanos jelléky mint a szin, a textura, illet-
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ve az alak, az utdébbiba pedig az alkalmazas @igirok, példaul az emberi arcok [96, 93],
ujjlenyomatok. A tartalom alapu ker@sendszerek altalanos attekintésekor csak az altalanos
jellemzbkre kivanok kitérni.

2.1.1. Szin

A szin jellem? egyike a kép visszakeresésben leggyakrabban hasznétisiellembknek.
Ez a jellemd viszonylagosan robusztus a hattér bonyolultsagaval lszgenvalamint fligget-
len a kép méretét és iranyatdl. Az aldbbiakban attekintem a gyakran hdsszaintereket,
valamint a szin leirasara hasznalt jellénvektorokat [92, 128, 61].

Szinterek

Szamos kulonbdzszint és az azokhoz tartozo szinteret hasznalnak a ggtikaml és ezeket a
szintereket egymasba lehet transzformalni. Amennyiblegleétes reprezentaciot add szinteret
hasznélunk, akkor ez a transzformécio kolcsondsen ediyérieképezés, igy nem torténik in-
formacié vesztés e soran (kivéve a kerekifgsiolodo hibakat). Mivel minden egyes szintérnek
megvan a sajat szinskaldja, igy a szininforméacié sériltranazformacié soran, amennyiben
a szin ezen skalan kivilre esik [105].

2.4. dbra. Az RGB szinkocka.

Az RGB szintér a katédsugarcsoves televizio készillékelaréltikbevezetésre. Az RGB
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szintér egy péld4aja a nem abszolut szintereknek, mivel ebat minden szint abrazolni ben-
ne. A szintér alapszinei a voros (R - Red), a zold (G - Greenkék ¢B - Blue). Az RGB model
an. additiv szineket hasznal, melyek a harom alapszin &sel jonnek létre. Az RGB szin-
kockéat a 2.4. abra szemlélteti. Egy meghatérozott szim#ésben harom komponensti g, b)
vektorként abrazolhatd, melynek elemei az egyes alapgdzéaaendel(r, g, b) sulyok:

r-R+g-G+0b-B. (2.1)
A szinterek kozotti transzforméciét altaldban égy3-as matrix szorzassal lehet megvalo-
sitani.
A megvilagitas intenzitdsanak mértébiétald fliggség csokkentése érdekében a harom-

dimenziés RGB szintédb attérhetlink egy kétdimenzids rgb szintérbe, ahplh+b = 1. Az
egyes komponensek definicidja:

R G ,___ B
" RiG+B YT R+GiB T R1G+B

Az RGB szintérBl az rgb szintérbe torténtranszformacié az egyik legegyszeriibb szin-

r (2.2)

normalizacios eljaras, melynekdelye a kevés szamitasi igény. Az RGB szintéren bellli haté-
konyan hasznalhat6 szinnormalizicids eljaras a szintklafsrgatas [77].

Az XYZ szintér a szines filmek kifejlesztésekor, 1931-beriikdevezetésre a CIE (Inter-
national Commission on Illumination) altal. Az XYZ standdréirom elképzelt fényen alapul,
ahol X =700,0nm, Y =546,1nm ésZ = 35,8nm €s ezekX (\), Y (\) ésZ(\) szin illeszkedési
flggvényeildl. Ha az adott fényeket el szeretnénk képzelni, akkor matjaly hogy azX a
voros, azy” a zold és aZ a kék szinl fényt kdzeliti. Az CIE standard egy abszolltterét
eredményez, amelyben minden |&iezin leirhato.

Az XYZ szintér harom kdvetelményt elégit ki:

— A szin illeszkedési fuggvények nemnegativ értékliek
— Az Y ()) értéke megegyezik a fényslrlség ertékével
— Az egyes szinilleszkedési fuggveények alatti tertletegeggeznek
Minden egyes szin az aldbbi linearis kombinacioként atéreb :
cxX+eoyY +cezZ, (2.3)
aholcy, cy, ¢z az adott szint reprezentalo sulyok (intenzitasok).
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Az RGB és az XYZ szintér kozotti transzformacio az alabbi nmodalésithaté meg:

R 324 —154 —050 | | X
G|=|-098 18 004 Y (2.4)
B 0,06 —0,20 1,06 Z

X 0,41 0,36 0,18 R
Y | =102 0,72 0,07 G (2.5)
Z 0,02 0,12 0,95 B

Az YCDCr szintér egyik tagja a video rendszerekben haszn#élteseknek.Y” értéke a
szinslrlséget adja meg, mith ésCr a kék és vords kromaticitas komponensek. Az RGB
szintérldl az YCbCr szintérbe az alabbi médon térhetlink at:

Y . 65,481 128,553 25,966 R 16
ch | = 255 =37, 797 —74,203 112 | G|+ 128 (2.6)
Cr 112 —93,786 —18,214 B 128

2.5. dbra. A HSV szintér szemléltetése.

A HSV (Hue, Saturation, Value) szintér gyakran hasznals#®felivészek altal, mivel na-
gyon kozel all a® gondolkodasi médjukhoz és technikajukhoz. Ha egy U sahtképezni,
akkor azt egy mlvész kikeveri a mar med&kol, mint példaul a lilat vagy a narancssargat. A
HSV szintér egy hatszdgletli gulaként abrazolhato, ahelsa hatszog az RGB kocka kétdi-
menzios vetilete (lasd a 2.5. abrat). A HSV szintérbe adatabdon tudunk transzformalni
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az RGB szintérdl [132]:

_ V3(G—B)
H = arctan (R—C)+ (R-B) (2.7)
S 1-% (2.8)
vV o= w (2.9)
(2.10)

A HSV szintérben az intenzitas informacio elvalik a sziroinfaciétél, igy a szin (hue)
€s a telitettség (saturation) az emberi érzékelésnek regétékeket szolgaltat, ami nagyon
hasznosnak bizonyult szamos képfeldolgozasi algoritnsetea. A HSL szintér (vagy HSI)
szintér nagyon hasonlé a HSV szintérhez, csak a fér{lightness) helyettesiti a vilhgossagot
(brightness). A ® kulonbség, hogy a HSV szintérnél hasznalérték egy tiszta szin esetén
megegyezik a fehér szin vilagossag értékével, mig a HISlt&zésetén az 50%-0s szlirke szin
vildgossagaval.

Gyakran hasznalt szintér még az ugynevezett opponengrsahbl az egyes szinkompo-

nensek az RGB szintér értékéilallithatok eb:

(R—G,2B—R—-G, R+G+B). (2.11)

Ennek a szintérnek nagyoelye, hogy a vilagosséag informaciot csak a harmadik komp®ne
tartalmazza, az efskét komponens pedig kdzel invarians a megvilagitasragézv

Az egyes szinterek alkalmazhat6saganak tdégjei és éinyei a [92] mliben taldlhatéak.

Szin leirok

Az aldbbiakban bemutatom a leggyakrabban hasznalt szdkd¢i a szin momentumokat, a
szin hisztogramot és a szin dsszefiggpi vektort.

Az elbrend (k6zépérték), masodrendll (széras) és harmadrendiegiég) szin momen-
tumok egyszer(, hatékony szin jellemzést tesznekd@BdtL09]. Ezek definicidja a megadott

14



sorrendben:

1 M
i = Mz.fija (2.12)
j=1
1 M
g; = \MZ(fij—Mz)27 (2-13)
j=1
1 M
S = iMZ(fij_ﬂi)37 (2-14)
j=1

ahol f;; aj index( pixel intenzitas értéke azdik szincsatornaban/ pedig a kép pixeleinek
szama.

Az f ésf’ r darab szincsatornaval abrazolt kép momentumainak 6ssrditasa az alabbi
modon torténhet [109]:

T

mom f f Z Wiy |Nz :U/z +wz2 ‘O-z ‘|+wi3 ‘Si_sﬂ)v (215)

=1

aholwy, (k, 1 €{1,2,3}) felhaszndl6 altal definiélt sulyok. Fontos megjegyezogyl,,,,, nem
egy metrika, lehetséges példaul, hogy két nem azonos szté@su kép esetéh,,., értéke 0.
Emiattd,,.,-0t hasonlésagi fuggvénynek nevezzik.

Egy szurkearnyalatos kép hisztogramjat ugy definialjulgyhaz egyes intenzitas értékek
el6fordulasi gyakorisagat elosztjuk a kép pixeleinek sz&ahav

H(g)= "=, (2.16)

aholg jel6l egy adott szirkearnyalatos intenzitas értékeyy) pedig annak az éfordulasi gya-
korisdga a képen [121, 94]. Szines képek esetén hasonladnédidimezhét a szinhisztogram,
amelynek @ballitasakor az egyes szincsatornakat kulon-kilon védezyelembe.

A hisztogramok 6sszehasonlitasa érdekében nem veszielefigiye minden intenzitas ér-
téket, hanem a lehetséges intenzitas értékek halmazaitetgallumokra (Gn. vodrokre) oszt-
juk, és az egyes vodrokbedepixelintenzitasok relativ gyakorisagaként értelmezaiisztog-
ramot. Természetesen ez az eljaras szines képek esetéaliseadhato, ahol az egyes szincsa-
tornakon kuloén-kilén megvaldsithaté a részintervalluraobsztas, ami a szinkocka esetén a
szinkocka részkockakra osztasat eredményezi. A 2.6. Abnalélteti az RGB kocka egy lehet-
séges 64 vodros felosztasat, a 2.7. abran pedig a kiala&idiok lathatok egy-egy reprezentans
szin alkalmazasaval.
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2.6. 4bra. Az RGB szinkocka felosztasa 64 vodorre.

2.7. abra. A kialakulé vodrok egy-egy reprezentans sziabeizolva.
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2.8. dbra. Szines kép és a hozz4 tartoz6 szinhisztogram.

A szines képekhez tartoz6 haromvaltozég, j, k) szinhisztogram kénnyen atalakithato
egyvaltozdsi(l) hisztogramma az aldbbi médon:

h((B*=1)i+(B—1)j+k)=H(i,j k), (2.17)

ahol B a vodrok szama egy szincsatorna menign,esk értekei pedig 1 e kozotti egé-
szek. llyen médon elégséges az egyvaltozos hisztogrartdiggalni. A 2.8. abran lathato egy
szines kép, valamint a hozzé tartoz6 szinhisztogram, nzeR@B szintérben minden egyes
szincsatorna mentén 4-4 vodrot hasznalva késziilt.

Hisztogramok 6sszehasonlitasat részletesen ismertetisazertacio 5. fejezetében, ezért
itt nem térek ki erre.

Egyszerilien belathatd, hogy a korabban definialt state&ztiomentumok leirhatok a hisz-
togramok segitségével is, az alabbi médon:

B
po= > gHlg). (2.18)
B
o = \Z<g—u)2H<g), (2.19)
B
s = D (g—w’Hg), (2.20)

ahol B az alkalmazott vodrok szamapedig a vodrok indexe.

A ferdeség (skew) leirot néhany esetben masként definidliil, mégpedig a kbzépérték
és a hisztogram modusz.fde) kilonbségének felhasznalasaval:

, —mode

skew” = (2.21)

o
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A ferdeség ilyen értelmezése kevés szamitasigénnyelgi@ént ha feltételezzik, hogy mas
eljarasoknal az etsés masodik momentumokat mar kiszamitottuk.

Az energia mérték arrol szolgaltat informaciot, hogy milyen az intédiz értéke, vagy

hisztoram vodrok eloszlasa:
B

energia = Z [H(g)]”. (2.22)

g=1
Az energia maximalis 1 értéket ad, ha egyetlen hisztogram vodorbeaasibsszes intenzitas
érték, és annal kisebb lesz az értéke, minél inkabb kdzealitintenzitas értékek az egyenletes
eloszlast.

Gyakran hasznalt leir6 még aztropia, melyet az alabbi moédon definialunk:

B
entropia = — Z H(g)log, H(g). (2.23)
g=1
Az entrépia minimalis értékl, ha egy hisztogram vodorhle &s 6sszes intenzitas érték, igy az
energia-val ellentétes tulajdonsaggal rendelkezik.

A szin dsszeflgiségi vektor (CCV - Color Coherence Vector) [76] egy olyan leinély
nagy mértékben hasonlit a szinhisztogramra, de a képeralalkgto szinek eloszlasan kivl
az egyes pixelek szomszédsagi viszonyait is figyelembd.w&eg2CV elballitdsakor élszor
megfeleb szamu vddorre osztjuk fel az alkalmazott szinteret, majalen egyes pixelre meg-
allapitjuk, hogy szinintenzitasa melyik vodorbe esik.igda modszer azonos a hisztogram
eléallitas eljarasaval. Ezt kovan viszont megvizsgaljuk, hogy egy adott pixel kérnyezeté
ben milyen pixelek talalhatéak. Ezen |épés soran a pixele&ecsoportra bontjuk. Az efs
csoportba azok a pixelek tartoznak, melyek kdrnyezetébgold kozvetlen szomszéd figye-
lembe vételével) minden pixel ugyanabba a vodortieszénintenzitasu, mint a vizsgalt pixel.
Ezeki6l a pixelekdl kijelenthe®, hogy kérnyezetiik szinre nézve homogén. A masik csoportba
pedig azok a pixelek esnek, melyek nyolc kbzvetlen szonjazdir6tt van olyan, amelynek
szinintenzitasa masik vodorbe esik, mint a vizsgélt pixelgek a pixelek heterogén régidba
tartoznak. Ezt kovéen két hisztogramot készitiink a képrAz el elballitasakor a homo-
gén régidkba dspixelek szinintenzitasait vessziik figyelembe, a masadiedig a heterogén
régiokba e8 pixelek intenzitdsait. Természetesen az eljaras végadkai hisztogramot nor-
maljuk a képen talalhatd pixelek szamaval osztva az éretkék2.9. 4bran egy kép homogén
€s nem homogeén régioi, valamint az azokhoz tartozo hisahogk lathatoak.

A szin 0sszeflg@segi vektor hasznéalatat az indokolja, hogy az emberi éteskél na-
gyobb mértékben vessziik figyelembe a homogén szinli tamyarkat (nagy ,pacékat”), mint
a szinre nézve valtozekony teruleteket.
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2.9. dbra. Egy kép homogén régioba, illetve nem homogénléagartozo pixelei, valamint a
homogén és nem homogeén pixelek alapjan készitett szingrszhok.

A CCV-ben tarolt hisztogramok dsszehasonlitdsa hasonlé middtenik, mint a szinhisz-
togramok 6sszehasonlitdsa, melyre részletesen a désspest fejezetében térek ki.

2.1.2. Textura

A texturanak kulcsszerepe van az emberi vizualis érzéelés szinhez hasonldan fontos jel-
lemz képi adatbazisokban valo keresés esetén. A textarat mknfiéd tudja ismerni, viszont a
pontos definialdsa és matematikai leirdsa nem olyan edyBdadat [42]. A textUra tulajdon-
sagai példaul a periddicitas, vagy a skalazottsag, jeempedig leirhatéak az iranyitottsag,
durvasag, kontrasztossag és hasonlo kifejezésekkel.[Al@xtura jellemzése altaldban ha-
romféle médon lehetséges, ezek az egyutt@®edulasi matrix statisztikai jellentz, masrészt
az un. Tamura leirok, valamint Gabor waveletek.

Egyittes ebfordulasi matrix

A szirkeségi értékek statisztikai jelletizoltak az el felhasznalt leirdk a textarak oszta-
lyozasara. Haralick [39] javasolta a szlrkeségi egyuti@®mlulasi matrixok (GLCM — Grey
Level Co-occurence Matrices) haszndlatat masodrendi$ziék kinyerésére képekb A
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GLCM hasznalata azo6ta is nagyon hatékonynak bizonyult aréxiosztalyozasa tekintetében
[75].

Haralick definialta az egyutteségbrdulasi matrixot, amely megmutatja, hogy adott inten-
zitasu pixel parok egymastol meghatarozott tavolsagraadybhan milyen gyakorisaggal fo-
rulnak eb. Az igy eballitott GLCM-W5I valtozatos jellemik nyerhebk ki, melyek egy kép
textUrazottsaganak leirasara alkalmasak. Ezen jelierk@zil négyet emelek ki, melyeket a
2.1. tAblazatban foglalok 6ssze.

Jellemz Formula
Energia >0 P2, )
Entrépia > 2; Pi, ) log P(i, j)
Kontraszt | 3>, 3. (i—j)* P(i, )

Homogenitas >, >~ H‘z”;'

2.1. tablazat. Jellendk kiszamitasa & (¢, j) normalizalt egyuttes éfordulasi matrix
felhasznalaséaval.

Tamura leirék

A [116]-ban kidolgozasra kertiiltek azok a textura leirdk,lyak jol illeszkednek az embe-

ri vizualis érzékeléshez. Hat kilonkdgextara leirét definialtak, melyeket 6sszehasonlitottak
pszichol6giai mérési eredményekkel. A bevezetett jelfdoa durvasag (coarseness), a kont-
rasztossag (contrast), az iranyitottsag (directionaletyonalszerliség (line-likeness), a szaba-
lyosség (regularity) és az érdesség (roughness). Ezek & &l harom, melyet ma is széles
korben alkalmaznak akar egymagukban, akar kombinalvasai4R].

A durvasagak kozvetlen kapcsolata van a skalazottsaghoz és az t&téstimértékhez,
ezt tekinthetjiuk a legalapwv@bb textura jelleminek. A durvasag definidlasahodstor be kell
vezetnink azA,(x, y)-lal jelolt atlagot egy2* x 2% méretli szomszédsagi matrixban(azy)

koordinatak kordl:
a42k-1-1 fy42kl-1

A(zy)= > > f22k , (2.24)

—gp—2k-1 ] y— 2k—1
ahol f(x,y) a kép szlrkeségi intenzitas értéke(azy) helyen. Ezt kbvéien minden egyes
pontra képezziik a kildnbségét mind vizszintes, minddlegges iranyban azon atlag paroknak,
melyek ablakai szomszédosak, de nem fedik at egymast. igfaévizszintes szomszédok
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esetén:
Epn(z,y) ‘Ak( —|—2k_1,y)—Ak (a:—Qk_l,y)‘. (2.25)

Ezutan minden egyes pixelre meghatarozzuk az
Spest(z,y) = 2° (2.26)
legjobb ablakméretet, amelykemaximalizaljal értekét barmely irany esetén, azaz
Ej, = Epax =max {E1, By, ... E}. (2.27)

Amennyiben minder{z, y) pixelre eballitottuk azS.«(z,y) legjobb ablakméretet, akkor a
durvasagot az alabbi médon definialhatjuk:

M N
crs - N Z Z Sbest Z ] (228)
i=1 j=1
ahol M a kép sorainak)V pedig az oszlopainak szama.

A kontrasztdefinidlasahoz ékz6r bevezetjik a negyedi momentumot:

M N o 4
4 Zl . (f(z,])—,u)
- 1=17=1
= Ve (2.29)
Ebbil definialhat6 a lapoltsag, értéke:
ay =1 (2.30)
g
A kontraszt mértéke pedig:
o
con — s 2.31
(o) (2.31)

aholn értéke a Tamura éltal elvégzett kisérletekben 8, 4, 2/4,,1/4 és1/8 volt. Tamura
kisérletei alapjan a leghatékonyabb eredményeket-a2 /4 esetén kapjuk.

Az irdnyitottsagegy régio felett a gradiens értél@tszamithato ki [116].
Gabor wawelet

A P x (@ méretll(x,y) kép esetén a diszkrét Gabor wavelet transzformacio az iat@ixon
adhat6 meg:

Grn(z,y) ZZI r—8,y—1)" mn(s, 1), (2.32)
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ahol s ést a szb maszk méretei)*,,,, pedig a komplex konjugaltja a kévetkezvavelet

flggvénynek:
1 1 (2% P ,
U(z,y) = 5o OXP {—5 <;+y—2)} -exp (j2nWx), (2.33)
Ty x Yy

ahol W a moduléacios frekvencia. Az 6nhasonlésagi Gabor waveletegkaphatok az alabbi
generator flggvény alkalmazasaval:

dJmn(xv y) = a_mw(%v (y))’ (234)

ahol m ésn meghatarozza a wavelet skalajat és orientacidjgs: 0,1,...,M —1 ésn =
=0,1,..., N —1 értékekkel, valamint

T = a "(xcosh+ysinb), (2.35)
y = a " (—zsinf+ysinb), (2.36)

ahola > 1 ésf =nn/N.

A fenti egyenletekben szeréplaltozokat az alabbi médon érdemes megvalasztani [133]:

o = (UpU)™, (2:37)
Wm,n - a'mUla (238)
. (a+1)v2In2 7 (2.39)

o 2mam (a—1) U,
1
. _ (2.40)
g - U2 1 ?
27 tan (W) \/215‘2 - (2Wgz,m,n>

Zhang et al. javaslata [133], hogy=0,05, U,=0,04 értékeket érdemes valasztani, valamint
a szlib maszk méret60 x 60-as legyen.

A Gabor sz alkalmazéasat kbvéen meghatarozhaté a magnitidok matrixa:
E(m,n) = > |Gun(z,y)], (2.41)
z oy

aholm =0,1,...,M—1ésn=0,1,...,N—1.

Annak érdekében, hogy a homogén texturaval rendélkégidkkal foglalkozhassunk defi-
nialnunk kell a kdvetke kozépértékeket és szorasokat:

\/zz<rcmn<x,y>|—umn>2
Omn = 50 . (2.43)
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Az [ és aJ kép texturaja 6sszemerldedz aldbbi textura hasonlésagi mértékkel:
DUI,J)=Y " dunll.j). (2.44)

ahol

Qo = A (= 1)+ (s — ). (2.45)

2.1.3. Alakzat

Az alakzat leirdsara jol hasznalhatd modszer az MPEG-A/amgban definiélt két alakzat
leirdsi modszer, egyik a régio alapu, masik pedig a konaplal5].

A régi6 alapu alakzat leir6 egy tobbrétegl sajatvektob)eimely a Zernike momentumo-
kon és az un. angular-radial transzformacion (ART) alapul.

A Zernike momentumok [50, 51] a Zernike polinomokbdl szartathatok, amelyek teljes
ortogonalis halmazt alkotnak egy egység sugaru kor bélsej¢e8]. JeldljukV,,,, (=, y)-nal
ezen polinomok halmazét:

Vo (2, y) = Vo (p0) = Rum(p) Leiml (2.46)

ahol

n pozitivegész vagy nulla,
m nemnulla egész, mely teljesiti azt a feltételt, hagy |m| paros, illetvem| < n,
p az origo és azx,y) koordinata tavolsaga,

0 p és azx-tengely altal bezart éjeles szdg,

R...(p) sugariranyu polinom az alabbi definicio szerint:

(nflml)/2 (n_s)‘
Rum(p)= ) (1) : e (2.47)
=0 s! <%|m|—3>!(”_7|m|—s>!
Az ART egyitthatok pedig az alabbi médon definialhatoak:
2 1
Fon = V(0. 9.0 = [ [ V'0(0.6).1(6.0)pdp . (2.48)
0 0
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ahol f(p, 0) a kép polar koordinatakon értelmezett intenzitas fuggeény,, (p, ¢) pedig azn
ésm rendld ART bazis fuggvény. A bazisfliggvények szeparakhatézdg és tavolsag koordi-
natéak alapjan:
Vi) = 5= 5D (jm6) Ra(p) (2.49)
ahol
1, han =0,

Bale)= { 2cos(mnp), han #0. (2:50)

A kontur alapu alak leir6 két jellendz hasznal. Egyik az un. kéralakissag, amely az alak-
zat keruletének négyzete osztva az alakzat tertletévedikMigiré az excentricitas az alabbi
definicié alapjan:

. G0 02 4 \/ 130 125 — 2i90i0a + 412
eccentricity = \/_20 _02 \/;0 _22 .20 .02 ‘;1, (2.51)
120 —|—202 — \/220 + 109 — 2220202 —|—4Z11
ahol
M
o2 = (yr—ve)” (2.52)
k=1

NE

(2h =) (Ye —Ye) » (2.53)

i1 =

T
I

(zr—x), (2.54)

M=

log =

i
I

M a konturvonalon belili pixelek szam@a;,., y.) pedig az alakzat tomegkdzéppontjanak koor-
dinatai.

2.2. Tesztelési eljarasok

A kifejlesztett algoritmusok tesztelése gyakran szulijelntéseken alapul, hiszen a képi
adatbazisokban tortérkereséstl azt varjuk el, hogy olyan eredményt szolgaltasson, mely a
felnasznald szubjektiv igényeinek megfelel. A szubjetds kikliiszobolése érdekében tobbfe-
le megoldas lehetséges.

A tesztelés soran lehetséges temamok definialasa, melyekre leggyakrabban a preciziot
és a felidzését hasznaljak [26]. Ha vardarab képet tartalmazo teszt adatbazisunk, nébigh
darab szamit relevansnak talalatnak egy keresés soijalli az elvart relevans talalatok sza-
mat, P pedig az eredmény lista hosszat. Ezek ismeretében meghaaéd a rendszert jellerdz
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két mébszam:

(2.55)

precizio =

NI T ©

felidezes = (2.56)

A tesztelési eredmények 6sszehasonlithatosaga érdekidietesztadatbazist is készitet-
tek, melyek lehdivé teszik, hogy kilénbdralgoritmusokat ugyanolyan kortilmények kdzott
lehessen tesztelni. A leggyakrabban hasznalt két adatbazAmsterdam Library of Object
Images [33] és a Columbia Object Image Library [72]. Mindkéathazis homogén hattérbe
helyezett tArgyakrol készitett fotokat tartalmaz azonegvilagitas mellett, ahol a targyakrol
5°-0s fugdleges tengely kortili elforgatassal tobb fénykép is készil

Az eredmények ,josdga” olyan médon is méhdiogy ha vizsgaljuk, hogy egy adott kép-
hez melyN darab kép van a legktzelebb, akkor ezt kéeet megnézzik, hogy az eredménydl
kapott képekhez legkdzelebbi kép kozott megtalalhato-e az eredeti kép. ily modon azokat
a képeket tekintjik relevans talalatoknak, melyekhezdeglebbi N kép kdzott szerepel az
eredeti kép is.
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3. fejezet

Keépfeldolgozasi algoritmusok
automatikus paraméterezeése

A képfeldolgozas teriletén gyakran hasznalt algoritmutatdban egy vagy tébb paramétert
hasznalnak. A paraméterek értédéhagy mértékben fligg, hogy az alkalmazott algoritmus
milyen eredményt szolgaltat. A 3.1. 4bran lathat6 példgulszirkearnyalatos kép harom ku-
[6nb6 paraméter értékkel @llitott homogén régiéfelbontasa. A 3.2. abran pedigréie
algoritmus eredménye lathat6 kulonidoparaméterek alkalmazasa esetén. A hasznalt para-
métereket a gyakorlatban az adott képekre optimalizatjfjd ezt kdvehen minden képre
ugyanazt a paraméter értéket hasznéljak. Ez gyakran kiretyégezhet, mert egy adott kép-
tipusnal a hasznalt algoritmus szamara legmedfieleparaméterértékek ugyanazok.

Képi adatbazisban azonbai|dg olyan adatbazisokban, ahol a képek fajtadja nagy spektr
mot dlel fel, kildnb6d tipusu képekhez kulonbéparaméterek szolgaltatjak a legmegfiibdd
eredmeényt. igy képi adatbazisokban valo vizsgalatokalédan nincsen lehéség arra, hogy
a paraméter értékeket minden képnél kullon-kilon optirdkilik. Ennek a problémanak megol-
dasa olyan automatizalt paraméter meghatarozo eljaragdsss és hasznélata, amely az adott
képhez leginkabb illeszkédparamétereket 6nmaga is képes megtalalni.

Automatikus paraméter meghatérozas tertletén publikiétek kozil harmat szeretnék
megemliteni. A [41] m{ range képek szegmentalasi algoisaimak 0sszehasonlitasa kapcsan
nyujt részletes elemzést. A [49] cikk valdszinlségi ataptemzi a legjobb paraméterezések
kivalasztasanak leh@&tégét. Képi adatbazisokban hasznalt wavelet alapu issmiimértékek
paraméterezésének dsszehasonlitasat mutatja be a [K1] cik
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3.1. &bra. Szlrkeérnyalatos kép régidinak meghataroZieentkilonb6d paraméterbeallitds
esetén. Az e sorban a szlrkearnyalatos kép lathatd, alatta pedig miegiges sorban
valamilyen paraméterezés melletb&llo régiok binaris képe. A megtalalt régidkat fehér

szinnel &brazoltuk.

3.1. Szegmentalo eljarasok automatikus paraméterezése

3.1.1. Algoritmus leirasa

Algoritmusom egy kép tébb kilonbdparaméterezés hasznélataval legyartott régiofelb@ntas
bol megprébalja a legjobb régidfelbontast kivalasztamialapveben kétféle moédon tdrténhet.
Az el megkozelitésnél rendelkezésiinkre all egy jonak tekigthégiofelbontas és ahhoz
hasonlitjuk az d@allt régiéfelbontasokat, majd a leginkdbb hasonl6 pataregését tekintjik

a legjobb paraméterezésnek. Ez az eljaras hasznalhat#é@upékkor, ha szin alapu régiokat
akarunk eballitani ugy, hogy a kép szirkearnyalatos régioi rendeikénkre allnak [97].

A masik megkozelités esetén nem all rendelkezisnkre refiaeént szolgald referencia-
felbontas. Ebben az esetben abbdl a feltétel€téstultunk ki, hogy a jo régiofelbontas va-
l6sziniileg gyakran é&fordul, $t ezt tekinthetjiik a leggyakoribbnak. Igy, ha megtalakuz
a régiofelbontast, amely a legtobb masik régiéfelbontadtesonlit valamilyen hasonlosagi
mérték alapjan, akkor ahhoz a régiofelbontashoz tartorsnpéterezés lesz a legjobb paramé-
terezés. Az aldbbiakban ezt az algoritmust mutatom beatédaén.

Elsb lépéskent @allitjuk egy kép tobb paraméterezését. Ezek eredményengg, p, . . . , P,
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3.2. abra. Elkerd@salgoritmus eredménye nyolc kuldniibgaraméterérték hasznalata esetén.

aholk jeloli a paraméterezések szadmat. Mindeds esetén, ahal £ 5 6sszehasonlitjuk (nem
szimmetrikusanp,-t €sps-t az alabbi modon:

Polarkoordinatak szerint rendezzik @az(a =1,2, ..., k) paraméterezéshez tartozo tar-
tomanyokat. A polarkoordinatas rendezesnél a tartomatiyolegkdzéppontjainak a kép bal
felsd sarkatol vett tavolsagat, illetve a vizszintes irannyddrt szogét veszik figyelembe. A
rendezést kovéen megkapjuk a, tartomanyokat tartalmazo vektort.

A v, ésug vektorok 6sszehasonlitasat a 3.3 abran lathato algoriatapgan vegezziik el.

Az 6sszehasonlitas eredmenyeként kapunkiggy, mely az eredeti, vektorbol azokat
a komponenseket tartalmazza, amelyekhez talaltunk nedgyf@mponenst a; vektorban. Ez
a vektor nem csak,/pha parameéterezé&st, hanem g4 paraméterezéstis flgg, ezeért jelenik
meg az indexben mellett 3 is. Hasonlo médon az algoritmus szolgaltat egy,) vektort is,
mely vz-nak azokat a komponenseit tartalmazza, amelyekalamely komponenséhez meg-
feleltek. Az algoritmusbol kovetkezik, hog,s) €svs.) hossza megegyezik és megfélel
elemeikre igaz, hogy, s tomegkdzeppontja benne varvg,; tartomanyban. (Ez forditva
nem feltétlendl teljesil, ezért nem szimmetrikus az 6sazeflitas.)

A Uq(3) €STp() Vektorok tavolsaganak definialashoz bevezetjiik a kovétjaialéseket:

, |Da(8)0 2 Up(a)o |

B0 [Gages Utp(ay]

(3.1)

ahol A a halmazokon értelmezett szimmetrikus differencia métegljeloli, amelyet pixelhal-
mazok folott értelmezink esetlinkbenhasonldképpen a pixelhalmazokon értelmezett unio
muveletet jeldli|-| az argumentumaban szer@pixelhalmaz elemszamat adja visszaértéke
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i:=1
j:=1
Ciklus amigi <= |v,|
Cilus amigj <= |vg|
Hawv,,.center € vg; akkor
i++
j++
Kiugras a belé ciklusbol
Kilénben
j+H+
Elagazas vége
Cilus vége
i++

Ciklus vége
3.3. abra. Av,, ésuvg vektorok 6sszehasonlitasa

1-t0l v,5), illetve a vele egye hosszlUsagty ) vektor hosszaig fut.

1 had z,<c¢
Pa,Bo = 50 (3.2)
0 egyebkent

e ertékeét kisérletek alapjdn75-nak valasztottuk.
Ezek felhasznalasaval definidljukas) €svs.) vektorok tavolsagat az alabbi médon:
|Pai)|

d (Da()s Up(a)) = Z PaB.6- (3.3)
=1

Mindena-ra(1<a<k) ésa-val nem megegydrs-ra(1<5<k) legyartjuk ad (Ta(s), Us(a) )
tavolsagot, igy kapunk egyx & méretli matrixot:

0 d(v1(2),T2(1)) -+ d(Tir) k(1))
d (va1y, 1(2)) 0 coo d (Do) Tr(2))

o 17162 . | SRS 54
d(Tey, Tiey) A (Tr2):T20) - A (Trrys Trcr))
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Ezt kdvebenC' minden soranak veszzik a sorosszegét, agazparameterezéshez tartozé
tavolsagok dsszegeit. Aztja, paraméterezést tekintjik a legjobb paraméterezésneky-ame
hez tartozo sorbsszegeCamatrixnak maximalis. Lehetséges, hogy tobb ilyan pararagés
is talalhatd, ha a maximalis sordsszeg tobb esetberbél ellyenkor mindegyik megfelél
paraméterezést a legjobbnak tekintjuk.

3.1.2. Tesztelés
Alkalmazott szegmentalo algoritmus

Atesztelés soran az un. Peaks and Natural Intervals algesit{66, 52] hasznaltam. Az algorit-
mus el$ |épésbem szamu egyedl szélességli vodort hasznalva leggyartja a szlirkeatogala
képunk hisztogramjat. Ezt kov@n minden vodorre megnézi, hogyaet legfeljebbs tavol-
sagra 6% vodrok kozul melyikben talalhaté meg a legnagyobb hisaogérték. Az adott
vodordl az s sugara kérnyezetében talalhaté legnagyobb hisztogragkieddorre fog mu-
tatni egy mutatd. Ezutan klaszterezziik a hisztogramot digan, hogy a mutatéval 6sszekotott

vodrok ugyanazon klaszterbe keriljenek. 3.4 abra szegtilalt algoritmust.

3.4. abra. Peaks and Natural Intervals algoritmus12 éss = 2 esetén

A kép szegmentaldsa soran azokat a pixeleket tekintjik égylva tartozonak, melyek
intenzitas értékei ugyanazon legyartott klaszterbe zagtk és 6sszefli@gartomanyt alkotnak.

A haszndlt algoritmus két paramétert is tartalmaz, de anp@ter meghatarozo6 algoritmus
ettdl fliggetlentl alkalmazhaté.
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Képi adatbazis

Tesztelésem soran az Amsterdam Library of Object ImagdslB®0 kilonbdd képet tartal-
mazo képi adatbazis véletlenszerlien kivalasztott 108bdsztirkearnyalatos képét hasznaltam.
A hasznalt képek kozul mutatok be néhanyat a 3.5 4bran. Miadatbazisbeli képen homo-
gén sotét hattérben |6vegy-egy objektum talalhato. Az objektumok kdz6tt vanrik slapjan
homogének és inhomogének is.

3.5. dbra. Az ALOI adatbazis néhany képe

Tesztelésnél hasznalt beallitasok

A tesztelésnéh értéke 4, 8, 16, 32, 64, 128 és 256 volt, migrtéke 1-61 n aktualis értékének
feléig valamely kefihatvany volt. igy 6sszességében 35 kiilonféle paramésreasznaltam.

Az el6allo régiok kozll csak a kép méretének 5%-at meghaladétieket vettem figye-
lembe és azokkal a régiéfelbontasokkal nem foglalkoztamikar a képen legfeljebb egy régio
allt eld.

A tesztelést MATLAB koérnyezetben végeztem.

3.1.3. Eredmények

Az eredmények ismertetését a legjobbnak talalt paraneetee& szamanak bemutatasaval kez-
dem. A 3.1 tablazatban lathatd, hogy a legjobb paraméteskzggyes darabszamai hanyszor
fordultak eb a 100 vizsgalt esefih (A tablazatban csak azokat az eseteket tiintettem fel; am
lyek legaldbb egyszer@hlitak.)
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Legjobb paraméterezések szama Gyakorisag
20
2 13
3 19
4 10
5 9
6 1
7 4
9 2
10 1
11 3
12 1
13 1
14 3
15 2
17 1
18 2
19 1
20 1
21 1
22 1
24 2
25 1
32 1

3.1. tAblazat. Legjobbnak talalt paraméterezések szdnuyakorisaga
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Idedlis esetben azt vartuk volna, hogy minden esetbenlegyegjobb paraméterezést talal
az algoritmus. Am sok esetben azért talalt tobb paraméistreza legjobbnak, mivel ezek altal
eléallitott régiok nagymeértékben hasonlitanak egymash@z édgoritmus nem tudja kdzilik
a legmegfeldlbbet kivalasztani. Példaként egy ilyen esetet mutat aaBi@, ahol a 7 legjobb-
nak talalt régiéfelbontasat szemléltetem egy képnek. Aarébjol lathatd, hogy a megtalalt
régiofelbontasok lényegében teljesen azonosak.

.

'

.

3.6. abra. Az el§ sorban lathato kép kilonb&paraméterezésekhez tartozé megtaldlt régioit
mutatjak az egyes sorokban lathat6 binaris képek. A mdgtatfiokat jeldltik fehér szinnel.

Erdemes lenne tehat inkabb azt megvizsgalni, hogy &allél régiéfelbontasok kozil az
algoritmus altal legjobbnak tekintettek esetében hamystalhato olyan régiofelbontas, amely
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alapveben rossznak tekinth@t Ez a képek 25%-anal fordulté&lmégpedig alalaban olyan
esetben, amikor sok legjobbnak tekintett régidfelborsastgaltatott az algoritmus, amelyek
kozott volt par nem megfelél Osszesen harom esetben fordult a¥ &gy az 1-3 darab
legjobbnak talalt paraméterezéshez tartozo régiéfedtsomem volt megfelélminbségu.

3.2. Elkere$ algoritmusok automatikus paraméterezése

Célunk, hogy egy szlrkearnyalatos képnek olyan élmatratatjitk meg, amely a leginkabb
illeszkedik a képen talalhat6 informaciokhoz. Termésstecz nagyon szubjektiv, de azt sze-
retnénk, hogy a kapott eredményt a felhasznalé megieddd talalja.

Hasonlo eljarasok mar léteznek, viszont kisérleteim azajak, hogy a kifejlesztett al-
goritmus a felhasznél6i igényeknek megféldh eredményeket szolgéaltat. A MATLAB Image
Processing Toolboxaban implementgdige figgvény hasznal egy paraméter meghatarozo el-
jarast, mely a kép pixeleinek intenzitas eloszlasanalsstidai jellemadit veszi alapul [80].
Egy masik paraméter meghatérozé médszer [131] az Un. RO&e gliagnodzis és statisztikai
y? préba alkalmazéaséaval hatarozza meg a leginkabb haszo@é@métert.

3.2.1. Az alkalmazott algoritmus

Az élkere® algoritmusok altalaban azon az elven miikddnek, hogy atégbzzuk minden
egyes pixelre a kérnyezetében ®&épixelek intenzitdsahoz val6 viszonya alapjan a gradiens
vektor nagysagat és iranyat. Ezt kdden egy pixelt akkor tekintliink élpixelnek, ha a gradiens
vektor nagysaga meghalad egyrel definialt kiiszobértéket. A kulonbségként ott van az
élkere® algoritmusok kdzott, hogy melyik eljaras milyen médondnazza meg a gradiens
vektort [120, 35]. Természetesend@thagy mértékben fligg a jo kiiszobérték megvalasztasa is.
A kiisz6b viszont emellett a kép tartalmatdl is fligg, ezéikséges, hogy automatizalni tudjuk
annak meghatarozasat.

Kifejlesztett algoritmusom abbdl a hipotézidlindul ki, hogy ha rendelkezéstinkre all egy
kép tobb kilonboa paraméterértékkel @hllitott élmatrixa, akkor az élmatrixok kozil az fe-
lel meg leginkabb a felhasznal6 elvarasainak, amely algidas paraméterezéssdidlitott
élmatrixhoz hasonlit. Ennek meghatarozasahozxell allitanunk egy kép tébb paraméter ér-
tékhez tartozé élmatrixat, valamint értelmezniink kellreglnatrixok kdzo6tt egy hasonlosagi
mértéket. Ennek megvalésitdséat az alabbi algoritmustsahetézem.

|. El6feldolgozaskéns x 3-as median szt hasznalunk a zajok csokkentése érdekében.
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VI.

VII.

VIII.

. Meghatarozzuk a képy darab kilénb6a élmatrixatV kilonbod eldre definialt kliszob-

érték hasznalataval. Jeldljuk ezekgtvel, aholi € {1,2,..., N}.

Kiszamitjuk az élpixelek szamat minden egy@sélmatrixban, majd vesszik ezek atla-
gat.

n .
|EY]
=1

average (|E’ (3.5)

) =%
Az algoritmus tovabbi részében csak azokat az éimdtekwvesszik figyelembe, melyek
élpixeleinek szama meghaladja aal#h meghatarozott atlagot, azaz

|E”‘ > average (}EZ‘) . (3.6)

A késBbbiekben ezeket az élmatrixokat -vel jeldljuk, aholj € {1,2,... M} ésM a
megmaradd matrixok szama.

A megmaraddl/ darab élmatrixon dilataciét hajtunk végse< 3-as méretli maszkkal.
Az eredményul kapott dilatalt élmatrixok&E" -vel jeloljuk.

Definialjuk két élmatrix metszetét oly médon, hogylal’* (| DE"-lel jeldlt metszet
matrix azon pixelei élpixelek, melyek mindkét kiindulasnétrixban is élpixelek voltak.
Hasonlé mddon definaljuk két éimatrix unidjat isTaE"* | D E"-lel jelolt unié matrix
azon pixelei élpixelek, melyek legalabb az egyik kiinduraatrixban élpixelek voltak.

Ezt koveben mar értelmezni tudjuk a metszet és unid segitségéveilkédlt éimatrix
tavolsagat az alabbi médon:

DE/k ﬂ DEIZ

d(DE" DE"Y =1—-—=—"_11—""—_|
( ’ ) DE'*|JDE"

(3.7)

Az el6bb definidlt tAvolsag hasznalataval elkészithetjuk/az M -es D matrixot, ahol
D;;=d(DE",DE") . (3.8)
Koénnyen belathat6, hoglp szimmetrikus métrix.

Utolsé lépésként meghatarozzuk minden egyes oszlopaban &elemek 6sszegét.
Amelyik oszlopban £ index() ez az 6sszeg minimalis lesz, az ahhoz tartozé garam
terezést tekintjuk a képhez tartozo legjobb paramétenekes
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3.2.2. Tesztelés

Tesztelésnél a Sobel és Prewitt élkérafgoritmusokat [35, 120] hasznéltam. A Sobel algorit-

mus az
-1 0 1

M,=1| -2 0 2 (3.9
-1 0 1
szlibmaszkot alkalmazza gz szlrkearnyalatos képmatrixiranyu G.( f)-fel jelolt gradien-
sének meghatarozasara. Aranyu G, (f) gradiens dallitasahoz pedig az
-1 -2 -1
My=1 0 0 O (3.10)
1 2 1
maszkot hasznéljuk. A kapott gradiensékbz élmétrix agy hatadrozhaté meg, hogy azok a

pixelek lesznek élpixelek, melyek gradiens vektoranakyeaga egy élre meghatarozott
kuszobeérteknél nagyobb, azaz

\/G%(f)+G§(f) > T. (3.11)

A Prewitt élkereé abban tér el a Sobel médsz#drthogy a szitmaszkok kilénbdznek:

10 1
M, = | -1 01 (3.12)
101
[ 1 -1 1
M, = | 0 0 0 (3.13)
111

Az eljaras teszelésekor véletlenszerlen kivalasztofitszaz kepet az Amsterdam Library
of Object Images (ALOI) adatbazisbol [33], amely ezer kilézd objektumrdl készult képe-
ket tartalmaz. Az adatbazis néhany képe a 3.5. abran lathatddatbazis minden képe egy
targyrol készilt, amely homogén soétét hattérbe van hegegdehany targy szin tekintetében
homogénnek tekinthéf mig vannak olyanok is, melyek tébb szah@linak.

A tesztelésnél 10 kuldnbdzparamétert hasznaltam, azaz= 10 értékkel dolgoztam. A
hasznalt kiiszobértékek2-tol 0,2-es ndvekménnyel menteékig.

Annak eldontése érdekében, hogy az automatikus meghatapmraméterrel éhallitott
képmatrix megfelel e a felhasznaldi elvarasoknak, olyamtéd hajtottam végre, ahol az algo-
ritmus altal generalt élmatrixot és a MATLAB Image Procegsioolboxa altal automatikus
paraméter meghatarozassdadlitott élmatrixot hasonlitottam dssze.
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Azt tapasztaltam, hogy Sobel maszk hasznalatakor az e3@felban, Prewitt maszkot
hasznalva pedig az esetek2%-aban tértek el a két vizsgalt moédszer atal meghatarozatt pa
méter értékek,1-nél kisebb mértékben egymastol. igy ezekben az esetekhgaedében kozel
azonos paramétereket allitotbel két modszer. A fennmarado esetekben, tehat amikobaz el
allitott paraméter értékelk 1-nél nagyobb mértékben eltértek egymastdl, vizsgaltargy fzo
felnasznalé megitélése szerint melyik modszerr@akétott élmatrixok illeszkedik jobban az
eredeti képen elvart élekhez. Eredményeimet a 3.2. tdbkzdoglaltam 6ssze.

Sobel sz | Prewitt szlrd
Kbzel azonos kiiszobérték 26% 29,2%
Kllénb6) kiiszobérték esetén a sajat eljarasunk jobb46,8% 41,2%
Kilonbdd kiiszobérték esetén a masik eljaras jobp  13,6% 13,8%
Kilonbdd kiiszobérték esetén hasonlo eredmény|  13,6% 15,8%

3.2. tblazat. Két automatikus paraméter meghataroaé&stedzo élkeragseljaras
0sszehasonlitasa.

3.3. Konkluziok

Kifejlesztettem egy olyan algoritmust, mely képes kildrtbparaméterekkel éallitott régio-
felbontasok kozil a legjobbakat kivalasztani. Algoritmos az esetek 71%-aban a vizsgalt 35
paraméterezés kozul ki tud valasztani legfeljebb 6t obauelyek jonak tekinthék.

Hasonlé alapdotlet alapjan kidolgoztam egy élkereséskélrabzhatd automatikus parameé-
ter meghatarozo algoritmust. Kisérleteim azt igazolta@gyhmas automatikus paramétdsez
algoritmusnal jobb eredményt szolgaltat az eljarasom.
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4. fejezet

HOSVD alapu eljarasok hasznalata a képi
adatbazisok indexelésében

A tartalom alapu kerésrendszereknél nagy jelésege van annak, hogy az adatbazisban ta-
rolt képek indexeinek elkészitését medlen milyen ebfeldolgozo eljarast hasznalunk annak
érdekében, hogy az egyes képéka képekre jellemz tulajdonsagokat kinyerjik. Az @&fel-
dolgozasi eljaras szamos esetben példaul valamilyendstnilletve zajcsokkentést jelent.

Simitast tobbféle mddon is meg lehet valdsitani. Leggyibkoerre a kép szlirése példa-
ul atlagold, vagy Gauss maszkkal. Gyakran hasznalt elgk&p Fourier transzformalasa oly
modon, hogy az éhllé trigonometrikus tagokbdl csak az @lgar tagot tartjuk meg. Hasonlo
maodszer lehet a magasabb rendi szingularis érték dekaonpGaOSVD - High Order Singu-
lar Value Decomposition) hasznalata. Ebben az esetbened, kéimt harom dimenzids tenzort,
ortonormalt fliggvények kompoziciojaként allitjukbeHa ebibl az eballitasbdl is csak par
tagot tartunk meg, akkor a Fourier transzforméaciéhoz Hasorszirést tudunk megvalositani,
amelynek eredmeénye részletgazdagabb, igy a képi indegg&rtdséara alkalmasabb eredményt
szolgaltat.

Az aldbbiakban bemutatom a HOSVD eljaras matematikai tédtés alkalmazasi lehiet
ségeit a képek éfeldolozasaban.

Jelenleg is folynak kutatdsok azzal kapcsolatban, hogy 8\ HDmaodszer altal élallitott
ortonormalt fliggvények a képek kodzvetlen indexelésébdpemimédon hasznalhatéak fel.
Mivel az ezzel kapcsolatos eredmények még nem lettek @bk igy a disszertaciomnak
sem képezik részét.
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4.1. HOSVD attekintés

A matematika approximaciés médszereit igen széleskobaimaazzak kilonbda probléméak
megoldasa soran. Legyen

f(X)7 X = <m17"'7xN)T7 In E [an7bn]7 ]‘ §n§N7

egyn-valtozos sima fuggvény. Az (x) fuggvény az alabbi médon approximélhat6 egyvalto-
z6s ortonormalt rendszert alkot6 sima fliggvények segitisglg

I In
FE) =) kP (1) o Dk () (4.1)
ki1=1 kn=1

ahol ap,, x, (z,) fuggvények megvalaszthatok egyrészt klasszikus médamannalt polino-
mok vagy trigonometrikus flggvenyek forméjaban masrélyztrojellegi fliggvények segitsé-
gével, melyek jellege a kiindulasi-valtozés fliggvényre nézve specifikus. Az approximacio
pontossaga az (4.1)-ben szeteptyvaltozos fiiggvények szamatébsen fligg. Az in. maga-
sabb rend( szingularis értékdekompozicié segitségeN@Sy/D) egy Ujszerll mddszer kerult
kidolgozasra az egyvaltozos fuggvények ill. a hozzajukutr sulyok numerikus meghatéro-
zaséra. [112, 113, 114]. A mddszer ortonormalt polinomakymaigonometrikus fliggvények
helyett specialisan meghatarozott ortonormalt rendskat6 fliggvényeket alkalmaz. Téte-
lezzik fel, hogy f(x) kifejezheb w,, ;(z,), z, € [a,,b,] fliggvények segitségével az alabbi
maodon:

I In
f(X) = Z Z Oy .., knﬁjl,kl (1‘1) ta '{DN,I@N (ZEN) (42)
k1=1 kn=1

LegyenA € RIv-*In egy aza;, 1<i, <1, 1<n< N elemek altal mehatarozott

..... N

N dimenziés tenzor. Vezessik be a kdvetkgdoléseket :

- AKX, U: n-mddu tenzor-matrix szorzat, [55]

- AXN_, U, : tobbszoros szorzad X, U; X, U,... Xy Uy,

Az n-modu tenzor-matrix szorzat az alabbi médon definialt:

LegyenU egy K, x M,, méretl matrix ésAX,, U egy My X ... x M,,_1 X K, X M, 11 X ... X
x My méretl tenzor, melyre fenall a kovetkedsszefiiggés:
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(4.2)-0l kiindulva az f(x) figgvény tenzor szorzat alakban az alabbi médon fejéztiet

f(x) = AR W (), (4.3)
aholw,,(z,) = (Wp1 (), .oy Wn 1, (,))7, 1 <n < N.

Belathat6 tovabba, hogy (4.3) felirhat6é az alabbi formadan12]:

(%) = DR wa(2n), (4.4)

ahol

— D e R**"~ egy specidlis Un. magtenzor az alabbi tulajdonsagokkal :

l. 7, =rank,(A)azAtenzorn-modu rangja.

O 4 a 4 L
U15eein—1,1,in4 1, ins e Wintn 1, Instng 1, IN :

1<i;<1I,, 1<j< N},

Il. D ortogonalis: mindem, o €sf3, o # 3 esetében érvényes, ho@y, _, ésD;, s
altenzorok ortogonalisak, az&®;, ., D;,—s) = 0.

A (D;, -, D;,—p) Skalaris szorzat ®;, _, ésD;, s, altenzorok megfelél elemei
szorzatanak 6sszegét jeloli.

lll. Rendezettség|iD;, || > D, =2||>" - ->||D;,=r,|| >0 minden lehetségesértékre
(ID;s,,=all = (Di, =a, Di, —a) aD;, -, tenzor Kronecker-normajat jeloli).

= Wy(2n) = (W1 (T0n), oy Wy, (20))T, 1 < n < N, elemei ortonormaltal, értelemben
azlay, b,| intervallumon azaz

bn
Vn : / Wy i, (L)W g, (Tn)dT = b, 5,
Qn
1 S Zna]n S Tn,

aholy; ; az un. Kronecker féle fliggveny,(; = 1, hai = j €sé; ; = 0, hai # j)

A (4.4) alakot a (4.2) fuggvény HOSVD kanonikus alakjanakezzik [4, 112].

Osszuk fel aZa,,, b,), n = 1..N intervallumokat)/,, darab diszjunkty,, ., , 1 <m,, < M,
reszintervallumra az alabbi médon:
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gn,() =an < 57171 <...< fﬁ,Mn - bn7
An,m7L - [gn,mn ) gn,mn—l)-

Tételezzik fel hogy a (4.2) egyenletben szedep| ., (), n € [an, by], 1 <n < N flggvé-
nyek szakaszonként folytonosan differencialhatok. Tedglitovabba, hogy aZ (z) figgvény
megfigyelhed annakz,, ., € Ay, 1 <m,, < M,, 1 <n <N pontjaiban.

A HOSVD-bdI kiindulva egy 0j médszer kerult kidolgozasra Az ) fuggveny kanonikus

forméjanak numerikus rekonstrukcijara annfdl;, . ;. ), 1 <i, < M,, 1 <4, < N értékei

.....

alapjan[4].
Diszkretizaljuk f (x)-et annak racspontjaiban az aldbbi médon:
bmy,.omy = f(le,--,mN)'

A kapottb,,, ., ertékek alapjan hozzunk létre egydimenziosh/; x...x My méretl tenzort:
..... ) (4.5)

Diszretizaljuk tovabba &, (z,,) flggvényeket:,, ,,,, felett és az igy kapott értékeébhoz-
zuk |étre aW,, matrixokat:

wn,l(xn,l) wn,Q(In,l) e wn,rn (xn,l)
Wn _ wn,l(.xn,2> wn,Z(mn,Q) ’ Wn e, .((’L’n’g) (46)
wn,l (xn,Mn) wn,2 (xn,Mn) e wn,rn (an\/[n)

A Btenzor (4.4) és (4.6) segitségével egyszerlien megadhatélzbi modon:

B=DXY W,. (4.7)

4.2. Digitalis képek HOSVD alapu reprezentacioja

Legyenf(x),x = (1,72, 23)T a digitélis képek leiré flggvény, ahol ész, a képpont ko-
ordinatdjat,z; pedig a szinkomponenst fejezi ki, aza@Bszintérben ez a piros, zold és kék
komponenseket jelenti. Af(x) fuggvény a fentebb mar részletezett egyvaltozos ortonbrma
rendszert alkot6 fliggvények segitségével a kovétkéapen fejezhétki:

L a3

f(X) = Z Z Z ak17k2,k3{[]1,k1 (wl) '{DQ,I@ (:132) '@3,1&’3 (x3) (4.8)

k1=1ko=1 k3z=1
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A képpontok piros, zdld és kék komponensei egy n x 3 tenzorban tarolhaték, ahal
ésm a kép szélességét és magassagat jeldli. Az igy kapott tgekilje 5. EIsO [épésként a
Wnk,, 1 <n <3,1<k, <I, fuggvényeket kell rekonstrualni/a tenzor szingularis értékde-
kompozicioja segitségével, azgfelirhato az alabbi médon:

B=DK3_ UM (4.9)

aholD az Gn. magtenzort jeloli, aZ™, 1 < n < 3 matrix oszlopvektorai pedig azedik,
1 <n <3 dimenzidhoz tartoz6 egyvaltozos ortonormalt rendszedtako,, x, (x,,) figgvenyek
diszkretizalt valtozatainak felelnek meg. (Lasd a 4.1. é2aébrat.)

A
;3 A — ~ ra T s 0 s
Al A
g I
Ig o / !
I I 1 I I
A A
f.‘ (2) —
!a ] - . j Ir:
- ;1 - - ]T] I'J Jr]
IJ T T A J'\-l::i:
o
I, - [ fs
15 lig, 13 l-ré Id
A

4.1. dbra. Egy harom dimenzids témb matrixokra bontasaaednhlehetséges madja.

Legyens € {1,2, ...} azon pixelek szama, melyeket a kdzvetlen szomszédsaghiapilée-
lek k6zé be szeretnénk agyazni horizontalis és vertikédisyokban egyarant. Tekintsulkbel
szor azUM) matrix el$ oszlopat. Az éz6 fejezetek alapjan belathato, hogya, (1) az Ul(l)
vektor el®), w; ;(2) a masodik,..w; 1 (M,,) pedig az)M,,-edik elemét jeldli.

Ahhoz, hogy a kép felbontasat HOSVD-t hasznalva megndwvelfilU (") i = 1..2 matrixo-
kat modositani kell. Az oszlopok szama valtozatlan mararak szama fliggvéenyében az
alabbiak szerint fog megvaltozni: (Jelolj3k-el a modositott matrixot.)

Tekintsuk példaként aby® matrix U" oszlopat.V,'”) elemei a kévetkeiképpen alakul-
nak:
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f:i

I A

Iy
I U, U
ML

4.2. abra. A HOSVD szemléltetése 3-dimenzids tomb esetéh.ad magtenzor/;-ek pedig
az/-modu szingularis matrixok.

Vi (1):=0 ), vV (s+2) =00 (2), ViV (25+3) := U (3),0, VI (M —1) 5+ M)
= UM (M,).

Vl(l) hianyzo elemeit interpolacioval hatarozzuk meg. Intefpids eljarasként a kubikus
spline interpolaciét alkalmaztuk. Hasonléképpen jarurdzdJ ") fennmarado oszlopai eseté-
ben is. A nagyitott képet ¥ ) matrixok és a magtenzor alapjan a (4.9) dsszefiiggés segitsé
gével kapjuk meg.

4.2.1. Megjegyzések a kanonikus alakhoz

Az aldbbiakban megvilagitjuk az alkalmazott HOSVD alapgpatmus elméleti hatterét két-
véaltozos
flay), 0<e<T, 0<y<Th (4.10)

fluggvények esetében, megjegyezve, hogy a skalar eseéey@selméleti eredmények megfe-
lel6 médositasokkal atvin@k azokra az esetekre is, amikor Afiliggvény nem skalar, hanem
vektorértékd (pl. a képfeldolgozés esetében 3 dimenzésov értékl), illetve ha méatrix ér-
tekd (Id. [1] és [2] 3. fejezetei). Az elméleti hattér segiegérteni az algoritmus jellegét és
értelmezni az eredményeket, amelyek az egyes feladatggbdep (eb)feldolgozasa, lényeg
kiemelése, stb.) sajatos jelleget dlthetnek.
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A kanonikus eballitds alapjat a2V = 2 esetben E. Schmidt integralegyenletekre vonatko-
z6 klasszikus eredménye [90] képezi, melyet altalanosdban a Hilbert tereken értelmezett
an. Hilbert-Schmidt tipusu operatorokra vonatkozo elmérgyal (Id. [1] és [2] 3. fejezetei).
Megjegyezzik, hogy ez azd@llitas felfoghatd agy is, mint a matrixok szingulariséérfel-
bontasanak (SVD) folytonos analogonja.

Legyen0 < T}, T> < oo és legyen adva egf/(z, y) folytonos fuggvény 80, 7] x [0, T5]-on.
JeldljeH, illetve H, a0, T1], illetve [0, T5] felett négyzetesen integralhato fuggvények Hilbert
terét. Tekintsik azl, : H, — #; Hilbert-Schmidt integraloperatoyft(z, y) magfuggvennyel,

azaz legyen
Ts

o (w) = (Ag0) (1) = / Fayby)dy, e Ho. (4.11)

0

Jeldlje A} : Hy — H, az Ay adjungalt operatorat, azaz legyen
U(x) = A;gp /f r,y)o(z)de, @€ H;. (4.12)

Ekkor azA} Ay ésA; A} Hilbert-Schmidt integraloperatoradk;, illetve K, folytonos szim-
metrikus magfuiggvényei:
T
Ki(ry,79) = /f(z,rl)f(z,rg)dz, 0<r,r <Ty (4.13)
0
és
Ts
KQ(Sl,SQ) :/f(8172>f<8272)d2, OS 51,89 STl (414)
0
Az A3 Ay ésAp A} operatorok kompakt pozitiv operatorok egyazon diszkréekspmmal.
Jeldlje a nemnulla sajatértékeik monoton csokkearozatat; > A\, > ... > 0 és legyenyy,
k=12,... az A}A; operator); sajatértékeihez tartozd normalt sajatfiggvenyek somozat
Ekkor

fuggvenyek sorozata az; A} operator\, sajatértekeihez tartoz6 normalt sajatfggvenyeit de-
finialja, melyre
AfA}wk =MV, k=12, ... (4.17)
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A Hilbert-Schmidt operatorokra fennallé eredmények sear f (z, y) flggvény megadhat6

flay) =Y Mpn(@)in(y), 0<z<T, 0<y<T (4.18)
k=1

alakban, tovabba a legjobb bilinearis kozelitésre igagyho

N

Fla,y) = ur()on(y)

k=1

inf
ugr€Hr wp€HT,, 1ISESN

— Hf(% y) — Z /\kQOk(f)@/}k(y)

Lo

Lo
(4.19)
A kozelités pontossaga’a sajatértékek aszimptotikus viselkedéséiigg, amely azf fligg-
vényre fenndllé simaségi feltételek mellett becsidat].

Ha azf(x,y) magfuggvény éallithato f(x,y) = f: Aeor(x)Ye(y) véges alakban, akkor
az f fuggveényt elfajult magfiiggvénynek nevezzUk%:sl ebben abes@zA; operator képtere
végesdimenziéds Hilbert tér. Hakg sajatértekek kilondek, akkor ez az éhllitas egyértelm
€s megegyezik af fliggvény kanonikus éEllitasaval.

4.3. A Fourier transzformacio es a HOSVD kapcsolata

Az el6zoekben bemutatott HOSVD alapu eljaias;(x, ), z,, € [an, b,] ortonormalt egyvaltozos
fuggvényeket alkalmaz egyvaltozds sima fliggvény approximalasara. Megfigyelhetiokgy
aw, ;(z,) figgvényeket numerikusanGeiudjuk allitani €s hogy azok milyen tulajdonsagokkal
rendelkeznek. Osszehasonlitva a bemutatott eljarastreeFoansformacioval, hasonlosagokat
figyelhetiink meg a viselkedéstikben. Kézismert, hogy a Eotranszformacio trigonometri-
kus fuggvényekkel van szoros kapcsolatban, mig a HOSVBéslgoran kapotb,, ;(z,,) flgg-
vények az approximéalandévaltozos fluggveny szempontjabdl specifikusak. Mindkétlasn

a fuggveények ortonormalt rendszert alkotnak. Mivel HOS\4etében specifikus fiiggvények-
rél van sz6, sokkal kevesebb komponensre van sziikség ugyan approximaciés pontos-
sagnak az elérésére mint Fourier esetben. A tovabbi 6ssaalitds kedvéért emlitsink meg
néhany k6zos alkalmazast:

Fourier esetben simitast hajthatunk végre, ha a nagyokbeineidju komponenseket el-
hagyjuk (alulateresitsz(irés).

HOSVD esetben hasonl6 hatast ériink el, ha a kisebb szimgelé¢kekhez tartozo poli-
lineéris fuggvényeket hagyjuk el. Ugyanez a koncepcioétaddiritésre is alkalmazhaté mind
HOSVD mind pedig Fourier transzformacié esetében.
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Ellenke®d esetben, azaz ha az alacsonyfrekvenciaju komponensaggiuk el (feltlat-
ereszb szlrés) élkerés kapunk, ami HOSVD esetében a nagyobb szingularis értézetar-
tozo fuggvenyek elhagyasat jelenti.

A nagyfrekvencias komponensek egy kiiszéb alatti elhagyAgaifikans informaciovesz-
teséget jelent, ami hullamok formajaban jelentkezik a kéfezek természetesen a trigono-
metrikus jelleg miatt jelennek meg. A bemutatott HOSVD alaharas soran viszont ilyen
hullamok nincsenek, sokkal kisebb az a kiiszobérték, ardklpdar latvanyos hiba (informa-
cioveszteséq) jelentkezik a képen.

LegyenC,, 0 < C, < I,,n = 1..N az elhagyott oszlopok szama azdik dimenziéhoz
tartoz6 ortonormalt matrixra vonatkozéan. A fentebb ezttlképtomoritésre felirhatd az alabbi
Osszefliggés:

—C1 Is—Co I3—

Z Z Z Wy Jog ey Wy (T1) * Wahy (T2) - W g (T3). (4.20)

k1=1 ko=1 k3=1

4.3.1. Példak a HOSVD eljarasok hasznalatara

Az alabbi példak j6l szemléltetik, hogy a javasolt megkidgehek jo tomoritési képessége van,
amely igazolja alkalmazatosagat a képfeldolgozas teniilist

Az 4.3-4.7. abrakon megfigyelltethogy ugyanazon kép kozelitése a HOSVD-alapu, illet-
ve a Fourier-alapu megkdzelésitéssel milyen kilénbségekéhogy a felhasznalt komponen-
sek szama csokken, a képrdgggben felfedezhetd kilonségek egyre szignifikAnsablbakva
A példakban mind a HOSVD-alapu, mind pedig a Fourier-alaggkozelitésnél ugyanannyi
komponenst hasznaltunk fel annak érdekében, hogy lathatéljon a felhasznalt komponen-
sek szamanak hatasa a kép aségére.

A 4.7. abran j6l megfigyelhét hogy a Fourier-alapu eljaras hasznalata esetén a Fsarier
rok tulajdonsaganak megfefen periodikus hulldamok jelennek meg a képen, mig a megfelel
HOSVD alapu eljaras esetén (lasd a 4.6. abrat) nem érzéékligen ,hibak”.

A 4.8-4.11. abrakon lathaté képek mutatjak a HOSVD-alajrad hatékonysagat képek
nagyitdsa esetén. Az eredmény képeket 0sszevetjik adnifirges bikubikus képinterpoléciés
eljardsok eredményeivel.
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4.4. 4bra. HOSVD-alapu approximéacié 7500 polinearis figgywkomponens felhasznalasaval
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4.5. abra. Fourier-alapu approximacio 7500 trigonomesrikiggvény komponens
felhasznalasaval

4.6. abra. HOSVD-alapu approximacié 2700 polilineariggfigny komponens
felhasznalaséaval
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4.7. 4bra. Fourier-alapu approximacio 2700 trigonomegikiggvény komponens
felhasznalaséaval

4.8. abra. Az eredeti kép.
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4.9. bra. 10-szeres nagyitasu kép bilinearis interpblasznéalataval

4.10. abra. 10-szeres nagyitasu kép bikubikus interpblésznalataval
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4.11. abra. 10-szeres nagyitasu kep HOSVD-alapu eljasznéataval. Jol lathato, hogy az
élek élesebbek, mint mas eljarasok esetén.
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5. fejezet

Tavolsagi- es hasonlésagi mértekek az
Indexek 6sszehasonlitdsara

A tartalom alapu ker@srendszerek miikodésének hatékonysaga két fontos jétéhfiagg.

Az elsh, hogy mennyire képes a rendszer olyan leirdkat, indexa@aliitani, amelyek az adat-
bazisban tarolt képek tulajdonsagait j0l, a rendszer ioéllamegfeled modon jellemzik. A
masik fontos jellem& pedig, hogy az ékllitott leirokat hogyan lehet egymassal 6sszemérni,
€s ezen Osszevetés alapjan a valamilyen szempontbél baspaket megtalalni.

A disszertacio 2. fejezetében bemutattam, hogy az egyetesgbk, valamint a textura- és
alakzat leirok dsszehasonlitasara melyek a legeltegbdtedszerek. Jelen fejezetben be ki-
vanom mutatni a leggyakrabban hasznalt szinleird, a sztugram 6sszehasonlitasara kifej-
lesztett médszereket, illetve ezek javitasara mutatokbegarast az dsszehasonlitaskor alkal-
mazott sulyozasok megvaltoztatasaval. Az altalam kgejiett Uj sulyok haszalataval végzett
teszteket is ismertetem, melyek igazoljak a hatékonyainkdahést.

5.1. Irodalmi attekintés

A {h;} hisztogram egy leképezési-dimenziosi egész elemi vektorok halmazarél a nem-
negativ valés szamok halmazara [83]. SzlrkearnyalatoskkégeténV az intenzitas értékek
kvantalasa utan éallo vodorszamot jeldli, & hisztogram index( értéke pedig megadja, hogy
azi-edik intenzitas vodorbe éképbeli intenzitasértékeknek milyen a relativ gyakajgsé\z
irodalomban néhany esetben megkulonbdztetik a szurkalatog hisztogramot és a normali-
zalt hisztogramot, melyek kozoétti kilonbség, hogyetsetben az egyes vodorbé éstenzi-
tas értékek gyakorisagat, mig masodik esetben ezek reghmkorisagat (képmérettel normalt
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értékét) vesszik figyelembe. Mivel két hisztogram dsszmiiddsa csak normalast koden
lehetséges, ezért értelemszerlien minden esetben a rdlitaksztogramot értem hisztogram
alatt.

Szines képek hisztogramjai is kbnnyen értelmeaebly médon, mint egy szlurkearnya-
latos kép hisztogramja, ahogy ezt az 2. fejezetben berantatt

Szamos tavolsag-, illetve hasonldsagi merték kerilt etesre a hasonlésag mérésére két
hisztogram, plH = {h;} ésK = {k;} kdzott, melyeket réviden bemutatok az aldbbiakban.

A leggyakrabban alkalmazott tavolsag az Un. Minkowske-télvolsag [56]:

N 1/r
i, (H, ) = (Z \h(z’)—k(z’)\f) , )

aholr altalaban 1, 2, vagy-oo. Kénnyen belathato, hogy=2 esetén az euklideszi tavolsaggal
egyezik meg a Minkowski tavolsag. A, norma hasznalatakor a

N
di,(H,K) = |h(i) = k(i) (52)
i=1
tavolsagot, az., hasznéalatakor pedig a

dp. (H, K) = max {[h(i) = k()|}iz1 0. v (5.3)

77777

tavolsagot kapjuk.

Az 5.1. abran lathato egy keresés eredménye, ahol hismog§et az; norma haszna-
lataval hasonlitottunk 6ssze. Hasonlod eredmények.anorma hasznalataval a 5.2., 4z,
normaval pedig a 5.3. abran lathatoak.

Swain és Ballard értelmezte a hisztogram-metszet [111}gkéttmely az efs CBIR rend-
szerekben széles korben alkalmazott médszer volt.

S min(h(i), k(1))

dn(H, K) =1-"="— (5.4)
> k(i)
Gyakran alkalmazott médszerek még az alabbi hasonldsatgkeé.
— Kullback-Leibler divergencia [54]:
N .
IR T ()
dip(H,K) = z; hi) log %) (5.5)
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5.1. abra. A bal fel§ sarokban |é¥ képhez hasonl6 képek egy képi adatbazisbdl. A keresésnél
szinhisztogramokat hasonlitottunk dsszd.amormaju Minkowski tavolsag hasznélataval.

Y4

5.2. abra. A bal fel§ sarokban |é9 képhez hasonl6 képek egy képi adatbazisbdl. A keresésnél

szinhisztogramokat hasonlitottunk dsszd.amormaju Minkowski tavolsag hasznalataval.
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5.3. abra. A bal fel§ sarokban |é¥ képhez hasonl6 képek egy képi adatbazisbdl. A keresésnél
szinhisztogramokat hasonlitottunk 6sszd.aznormaju Minkowski tavolsag hasznalataval.

— Jeffrey divergencia [81]:
Noooo R k()
d;(H,K) = Z (h(z) log ) + k(i) log m(i)) : (5.6)
aholm (i) = MM

— llleszkedési tavolsag [101]:
N
dur(H, K) = _ |h(i) ~ k()] (5.7)
=1
aholh(i) =Y., h(j) a{h(i)} kumulalt hisztogramja, és hasonl6an értelmekeit is.
— Kolmogorov-Smirnov tavolsag:
N

dics(H, K) = max (| h(i) — k(1)) (5.8)

1=

Elterjedt tavolsagi mérték még a kvadratikus formatumelsag [73]:

do(H,K) = \/(h—k)TA(h—k), (5.9)

aholh ésk a hisztogramok vektori alakjai. A vodrok kozotti tavols&gailyozasa aA mat-
rixban jelenik meg. Vegyuk észre, hogy sulymatrixként agségmatrixot valasztva pont az
euklideszi tAvolsagot eredményezi a kvadratikus tavoldaglabbiakban bemutatom, hogy a
sulyokat milyen modon lehet meghatarozni annak érdekédtmgyy, minél hatékonyabb keresést
tudjunk megvalositani.

55



5.2. Ujfajta tavolsag értelmezése

A kvadratikus tavolsagnal értelmezett sulymatrix hasatdltobbek kozott az is indokolja,
hogy a hisztogramvédrok meghatarozasakor végrehaijtatitkids egyik kovetkezményekeént
eldallhat olyan eset, hogy két egymashoz nagyon kozeli sz hisztogram vodorbe esik,
igy Minkowski tavolsag hasznalatakor nem hasonlitjuk é€s@t, mig két egymastol tavo-
labb talalhaté szin ugyanabba a hisztogram vodoérbe kerilze szemlélteti a 5.4. abra. A
z6ld pontokkal jel6lt szinintenzitasok kdzelebb vannajmegshoz, mint a kék pontokkal jelolt
szinintenzitas értékek, mégis csak az utébbiak esnek azosztogram vodorbe.

5.4. bra. Kozeli szinek kulonbdhisztogram vodrokbe, mig tavolabbi szinek azonos
hisztogram vodrokbe eshetnek.

Az el6z6 fejezetben emlitett kvadratikus formatumu tavolsagéesarA = [a,;| sulymatrix
meghatarozasara a [10] cikkben a kovetkefjarast hasznaljak: Két hisztogram 6sszetartoz6
vOdrei esetén a suly legyen 1, szomszédos vodroknél 0.Bpezgetben pedig 0.

Ennek az eljarasnak héatranya, hogy a szomszédos vodrénesetn veszi figyelembe,
hogy azok egy haromdimenzios hisztogram esetén milyen sz&sok. Képzeljik el ugyanis,
hogy h(i, j, k) szomszédja(i — 1,5, k), h(i — 1,7 — 1, k) valaminth(i — 1,5 — 1,k —1) is.
Nem célszerii viszont mindharom esetben ugyanazt a skigina@zni, hiszen a hisztogram
adott vodre altal reprezentalt szinek a legkozelgbbj, k) ésh(i — 1,7, k) esetén lesznek
egymashoz, mig legtavolatyi, j, k) ésh(i—1,7—1,k—1) esetén.

Az eljards azonban javithato a kovetk&zszerint. Képzeljuk el, hogy a haromdimenzios
térben a hisztogram vodrok minden irdnyban azonos széliéskéTekintsik ezt a szélességet
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egy egységnek. Az éppen vizsgalt hisztogram voddr, §, k)) kozéppontjabdl rajzoljunk fel
képzeletben egy egységnyi sugart gombot. Vizsgaljuk magy bz a gdmb milyen mértékig
metsz bele a szomszédos hisztogram vodrokbe és ezek anasyatljuk a kvadratikus tavol-
sag sulyozasara. Az alabbi eredményeket fogjuk kapni néggesre kerekitve, ha a kzépelem
(vodor) sulyat egynek tekintjuk (Id. a 5.5. 4brat):

Kbzépelem sulyat

Lapkdzéppont sulyad.2055

Elkozéppont stlyad.0147

Sarokelem sulyad.0002

5.5. dbra. Hisztogram vodor kdzéppontjatol egy vodor saéignyire €8 intenzitdsok
halmaza két dimenziéban abrazolva.

Ennek megfeldlen azu és av kép RGB hisztogramjanak tavolsaga a kovetkemdon
alakul:

N N N

d(hy, hy) = ZZZ u(r,9,0) = hy(r, g, b))+

+ (0.2055 *(hu( —1,9,b)—hy(r—1,9,0)))*+...+
+ (0.0147 % (hy(r—1,9—1,b)—hy(r—1,9—1,b)))*+.. . +
+ (0.0002% (hy(r—1,9—1,b—1)—hy(r—1,9—1,b—1)))*+.. ]
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A tavolsagra érdemesebb viszont a kvadratikus alak bedszeél hasznalt 5.9 képletet al-
kalmazni, amihez sziikségesaanatrix meghatarozasa. Ennek felépitéséhez azt kell figyele
be vennunk, hogy a haromdimenzibg, j, k) hisztogram hogyan alakithaté at egydimenzios
h'(1) hisztograma. Ehhez az

I=(N-17i+(N=1)-j+k (5.10)

0sszefliggés szikséges, ahojeldli minden egyes szincsatorna vodreinek szamat. Agstol
rendszernél figyelembe vettik, hogyj, k € {1,..., N}, és agyl € {1,..., N3}. Ez alapjan
viszont azA sulymatrix méretéV? x N3 lesz, amivel igen lasstak lennének az egyes tavolsa-
gok kiszamitasai a

A(H,, HY) =/ (b, — )" A (b~ h) (5.11)
képlet alkalmazasaval.
Ezen kdnnyithet, hA matrixon végrehajtunk egy szingularis érték dekompoticié

Hasonldéan megvizsgalhatjuk, hogy milyen sulyokat eredregrha az elképzelt gémb su-
gara 1.5 egység (Id. a 5.6. abrat):

Kozépelem sulyat

Lapkdzéppont sulyad.9430

Elkézéppont salyad.5089

Sarokelem sulyad.1718

5.3. Kisérletek

A kisérleteket a Columbia Object Image Libray (COIL-100) kégatbazis [72] képeivel vé-
geztem el. Ebben az adatbazisban 100 kuloatigektumrodl késziilt képek talalhatdk, melyek
homogén sotét hattérben késziltek. Minden objektumrolif@nibod felvétel készil, melyek
az objektumot korbejarva°-kal eltél iranyokbdl késziiltek azonos megvilagitasi viszonyok
mellett. Az adatbazis néhany képe példaként a 5.7. abraatéat

A kisérleteket ugy végeztik el, hogy minden objektumréblkagztottunk 12 kulénbde
felvételt véletlenszeriien. igy kaptunk egy 1200 képetbarazé adatbazist. EBbkivalasz-
tottunk minden objektum esetén egy-egy képet, majd viasigahogy a kildnbda tavolsagok
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5.6. &bra. Hisztogram vodor kdzéppontjatol masfél vodélességnyire |&vintenzitasok
halmaza két dimenziéban abrazolva.

5.7. abra. A Columbia Object Image Library (COIL-100) néhangtaképe.
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hasznalata esetén a kereséshez hasznalt képen talateidimional azonos objektumot tartal-
mazo képek hanyadik helyen vannak a tavolsagi rangsorlizsgaituk a minimalis, az atlagos
és a maximalis tavolsagat ezeknek a képeknek.

A 5.1. tablazatban dsszefoglaljuk, hogy 1200 képre elwagakisérletiinket, hany esetben
adott jobb, illetve rosszabb eredményt a sulyozast alkadnadgoritmus, mint a suly nélkli

kvadratikus tavolsag.

Sulyozott jobb| Azonos| Sulyozas nélkili jobh

Minimalis tavolsag 49 1108 43

Tavolsagok medianja 338 617 245
Tavolsagok atlaga 558 301 341
Maximalis tavolsag 518 350 332

5.1. tdblazat. A sulyozott és a sulyozas nélkili kvadratit@volsaggal valo keresés
eredmeényeinek 6sszehasonlitasa.

A 5.2. tablazat megmutatja, hogy a tavolsagok atlaga mennyi

Sulyozott| Sulyozas nélkli
Minimalis tavolsag 2.1533 2.1792
Tavolsadgok medianja 58.2933 61.5633
Tavolsagok atlaga | 90.4008 94.2705
Maximalis tavolsag | 317.8300 327.9233

5.2. tablazat. A sulyozott és a sulyozas nélkuli kvadratit@volsagok statisztikai jellerdiz

A 5.3. tAblazatban 6sszefoglaljuk, hogy 1200 képre elwsgezkisérletiinket, hany eset-
ben adott jobb, illetve rosszabb eredményt a sulyozasknatiad algoritmus, mint a mas sulyt

hasznalé tavolsag.
A 5.4. tablazat megmutatja, hogy a tavolsagok atlaga mennyi

A bemutatott eredmények igazoljak, hogy szin alapjan Has@pek keresése esetén érde-
mes a Minkowski tavolsag helyett sulyozott kvadratikustaagot alkalmazni, a sulyok meg-
hatarozasanal pedig érdemes figyelembe venni, hogy a Wtibsggtogram vodrok elhelyezke-

dése milyen egymashoz képest.
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Sulyozott jobb| Azonos| Mas suly jobb
Minimalis tavolsag 77 1073 50
Tavolsagok medianja 357 564 279
Tavolsagok atlaga 505 278 417
Maximalis tavolsag 460 325 415

5.3. tdblazat. Két kiilonb@zsulyozasu kvadratikus tavolsaggal valo keresés eredemély
0sszehasonlitasa.

Sulyozott| Mas suly
Minimalis tavolsag 2.1533 | 2.1942
Tavolsagok medianja 58.2933 | 55.5358
Tavolsagok atlaga | 90.4008 | 87.7430
Maximalis tavolsag | 317.8300| 310.3650

5.4. tAblazat. Két kilénbd@zsulyozasu kvadratikus tavolsagok statisztikai jellémz
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6. fejezet

Skicc alapu kere® rendszer

A képen talalhat6 informaciok koztil sok esetben nem a szamik eloszlasa, vagy a textlra az
igazan fontos a felhasznal6 szamara, hanem a képen talalhjaktumok alakja. Amennyiben
alakzat alapjan szeretnénk keresést végrehajtani egyakigpbazisban az alakot valamilyen
maodon reprezentalni kell. Erre egy gyakran hasznalt gt az, hogy a felhasznalé felvazol
egy skiccet a kerésfellileten, majd ezen skicchez hasonlé alaku hatarvokalakndelked
objektumot tartalmazé képeket keresiink az adatbazisban.

Skicc alapu kerd@srendszerek hasznélata nagyon fontos és hasznos lehet &bél teru-
letén. Sok esetben a gondolatainkat legjobban rajzokk&agitségével tudjunk ugyanis kife-
jezni. A kdvetkezbkben bemutatok par teriletet, ahol skicc alapu Keresdszerek hasznélata
indokolt lehet.

A tartalom alapu kerésrendszereknek nagy jelésege van a redadségi nyomozasok te-
ruletén. Fantom képek, tetovalasok és graffitik azonasit@sznos lehet ezen eljarasok le-
folytatasa esetén. Hasonl6 azonositd rendszerek, mekyastek azonositasan alapulnak mar
kifejlesztésre kertltek [44, 46, 45].

A skicc alapu kerasrendszerek masik felhasznalasi lélsgige az analdg aramkori rajzok
nagy adatbazisaban val6 keresés [38]. A felhasznal6 dtkésy analdg aramkor vazlatat,
majd a rendszer megtalalja a rajzhoz leginkabb hasonlékinatervrajzokat az adatbazisbaol.

A skicc alapu keresés@dzor a QBIC [32] és a VisualSEEK [103] rendszerekben jelen-
tek meg. Ezekben a rendszerekben a felhasznald szinesokarlés foltokat rajzolhat a rajz
fellletre. A képek tobb terlletre vannak felosztva, ésaeziamint textdra jellentk ezen te-
ruletekre vannak meghatarozva. A képek felosztasanakzetelmas algoritmusokra is jellem-
20, példaul az élhisztogram leir6 (EHD) mddszerre [25]. &@a ezeknek a rendszereknek,
hogy nem invariansak a forgatasra, atméretezésre ésse#toléé®$bb a bonyolult és robosz-
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tus leirék fejlesztése valt meghatarozéva. Mas kutatagkomelités a fuzzy logika és neuralis
hal6zat alapu eljarasok hasznalata. Ezekben az eseteKbpesatés & célja a képjellemiak
megfeleb sulyozasanak meghatarozasa [63].

6.1. Kifejlesztett rendszer

Ebben a fejezetben ismertetem kifejlesztett rendszeréhft@s altalanos felépitését. Bemu-
tatom az egyes komponenseket és azok egymas kozotti korkacigjat, valamint az egyes
alrendszerek funkicéit és a felhasznalt algoritmusokat.

6.1.1. Arendszer célja

Bar a skicc alapu kerésrendszerek (SBIR) kutatasa nagy mértékben novekszik)gglenég
nem létezik széles koérben hasznalhatdé SBIR rendszer. Cévidta hogy kifejlessziink egy
olyan tartalom alapu asszociativ kdvesotort, amely |étez képi adatbazisokbdl kinyeri a fel-
haszndlo altal felvazolt rajzhoz hasonl6 alakzatokabkawazé képeket. Ehhez a felhasznélo
szamara rendelkezésre all egy rajz felllet, ahol alakaatdég momentuomkat vazolhat fel, a
rendszer pedig az alakzat az elhelyezkedés és méret irdfmknfigylembe vételével keresi
meg a rajzhoz hasonlé képeket. A kinyert eredmény képeldigszin alapjan tovabb ren-
dezzik, igy kulonitve el egymastol a kilonbdzpusa eredmény képeket. Légb feladatunk
volt, hogy athidaljuk a szabadkézi rajzok és a digitalisetekozotti informacios szakadékot,
amelyet sajat éfeldolgoz6 algoritmusunkkal valésitottunk meg. A kiésjktett rendszeriink-
ben visszacsatolasi leldsgg is van, melynek segitségével a felhasznal6 igényeigzobban
illeszked képeket tudunk eredményként szolgaltatni.

6.1.2. Rendszerlnk altalanos felépitése

A rendszet épitkockai kdzul el az ebfeldolgoz6 alrendszer, amely a képek diverzitasa altal
okozott problémakat feloldaséat valésitja meg. A jellémwektor generalé alrendszer minden
egyes képhez hozzarendel egy numerikus leir6t &dghyert adott tulajdonsagok figyelembe
vételével. Az adatbaziskezehlrendszer egy interfészt valdsit meg a programunk ésathad
zis kdzott. A visszakerésalrendszer a jellenizvektorok és a minta képek felhasznalasaval a
legjobb talalatokat tartalmazé képlistat ad at a megjtdesliendszernek. A rendszer globdalis
felépitése az 6.1. abran lathato.
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lnRE Kép = A Eldfeldolgozott kép lell S vektor
Eléfeldolgozé alrendszer | —————————— eldillité alrendszer

Eredmén
4 Visszakeres8 alrendszer Jeliemzbvektor

{ Indexdlemdnyok

Adatbaziskezeld
alrendszer

6.1. abra. A rendszer globalis felépitése

A tartalom alapu visszakeresés metdédusab&éészre oszthatd. Az élsz adatbazis épité-
sének fazisa, amelyben abfdldolgozott képek eltarolasa torténik a kinyert jellémektorok
formajaban. Ezt a fazist tekinthetjuk a program off-linezé&nek. Ez a rész foglalja magaban
a leginkabb szamitas igényes feladatokat, amelyeket aagrogktualis hasznalatadet kell
elvégezni. A masik fazis a visszakeresési eljaras, amebndine egysége a programnak.

e i e A fol at iterald:
Ehasznéié elinditja a prograﬂ} —— | Rajz elkészitése| i oot i

I Eldfeldolgozds

~

F:Ilemza vektor el8illitasa EHD

. —

= = l —— Eredmények
Végsd eredmény { phtd ' klaszterezett
o Weeds megjelenitése

LY

Visszakeresés SIFT leird alapjan I

6.2. abra. A rendszer folyamatébraja a felhasznald szeyabaid

Ve 74

Tekintsik at a rendszer folyamatabrajat a felhasznal6 szégedl (lasd a 6.2. abrat). Bt
szor a felhasznal6 rajzol egy skiccet, vagy betélt egy maatkoan elkészitett vazlatrajzot.
Ezt kdveben a visszakeresési eljaras elindul. A vizsgalt képenrkéfdszor végrehajtunk egy
eléfeldolgozast, majd a jellendzvektorok elkészitése torténik meg. Ezt ket a jellemd
vektorokat hasonlitjuk 6ssze az adatbazisban tarolt képdakkorabban legeneralt jelleiz
vektoraival. A legjobb talalatok megjelenitésre kertladklhasznaldi felileten szinek alapjan
csoportositott formaban. Ezt kodein még az eredmények kdzott a felhasznald megjeldlheti,
hogy melyik képet a leginkabb megfadelek és a rendszer ehhez hasonlokat keres az adatbéa-
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zisbol.

6.1.3. Az ebfeldolgozé alrendszer

Rendszerlnket alap\in viszonylag egyszer( képeket tartalmazo6 adatbazistd@keresésre
terveztik, de még ebben az esetben is nagy mértéki kiigelbsélddhatnak a képek méreté-
ben, felbontasaban, sth. Emellett még a képek zajosaknieketalamint az egyes képek meg-
vilagitasanak mértéke és iranya is kulonbtehet (lasd a 6.3. abrat), és igy a jellémvektorok
hatékony dsszehasonlitdsa nem lehetséges. Ahhoz, haigzkiboljuk ezeket a problémakat
egy tobblépéses @eldolgoz6 mechanizmust dolgoztunk ki.

6.3. abra. Megvilagitasi és néontbeli killénbségek azonos targyrol késziilt két képen

Az eldfeldolgozé alrendszer bemenete egy kép, kimenete pedigkem képnek egy meg-
felelden atalakitott valtozata. Az egyes Iépések a 6.4. abriaattik.

A kép Stméretezése | | HISTOBram | [ o i ek redulsldsa
kiegyenlités
2 e Morfoléaiai nvits Tavolsag-
——— | Canny éldetektalo orfologiai nyitas | — | . o icié

6.4. abra. Az d@feldolgoz6 alrendszer egymast kédvetjarasai

Elsb Iépésként a képeket azonos méretlire alakitjuk at. Mésgiesként a fényviszonyok
kiegyenlitése érdekében hisztogram kiegyenlitést vdgaiely eljaras soran a kép szirkar-
nyalatos szinhisztogramjat ugy transzformaljuk, hogyhetelegjobb mértékben kdzelitse az
egyenletes eloszlas s(rliségfiiggvényét [129]. Ezt Bévetsokkentji a képen talalhat6 szinek
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szamat az uniform és minimum variancia szerinti kvantalikalmazasaval [125], igy redu-
kaljuk a kép texturazottsadgat, aminek hatdsara a nem rededék jelertis hanyada eltiinik a
képrol. Negyedi Iépésként éldetektalast hajtunk végre a kéggmz hasonlova valik a felhasz-
nalé altal készitett, alapv@n éleket tartalmazo vonalrajzhoz. Eldetektalasként angGaie
éldetektald6 moédszert [8] alkalmaztuk. Az éldetektalastetien morfoldgiai nyitassal eltiin-
tettlik a rovid élszakaszokat, mert altalaban az objekt@nbhtarold, rendszeriink szamara
relevans élszakaszok a hosszu élszakaszok. Utolso lép@ghetavolsag transzformaciot [26]
hajtunk végre, igy minden pixelhez hozzarendeljik azt anxstaamely a hozza legktzelebb
e, nem-nulla értékl pixel tavolsagat mutatja meg az aldyitelhez képest.

6.1.4. A jellema vektor el6allitod alrendszer

Ez az alrendszer allitja @laz egyes képekhez tartozo jelld@inzektorok, amelyek a képeken
talalhat6 relevans informaciokat tartalmazzak. Alapeetharom kilonbdz eljarast hasznal-

tunk fel, az élhisztogram leir6t (EHD — edge histogram dpsar) [25], az iranyitott gradien-

sek hisztogramjat (HOG — histogram of oriented gradierit$) €s a skala invarians jelleiz

transzformaciét (SIFT — scale invariant feature transjd6g].

Elhisztogram leiro

Az MPEG leirok kozott a textura leiroknal talaljuk meg azisttogram leirot EHD — Edge
Histogram Descriptgr mely a képen talalhato lokalis élek irAnyultsaga alagjain hisztogra-
mot.

A mobdszer el§ Iépésében a képék 4 alképre osztjuk fel. A hisztogram@@llitasa soran az
alképeken talalhato éleket 6t-6t osztalyba soroljuk armésagai szerint. A hasznalt irdnyult-
sagok: fug@leges, vizszinteg5°-0s atlos,135°-0s atlos és konkrét irannyal nem rendelikez
élek csoportjaba (lasd a 6.5. abrat). A képet tizenhat adképztottuk, az egyes alképeken ta-
lalhato pixelek 6t-6t allapotot vehetnek fel, igy nyolcvasztogram vodorre van szikségunk.

Az élek osztalyozasa ceéljabdl tovabb finomithatjuk az képstgasat. Az egyes alképeket
an. nem atfed, azonos méretli és kéwel oszthatd szélességii és magassagu, négyzet alaku
képblokkokra osztjuk fel. A blokkok méretét a kép felbodidak fliggvényében valasztjuk ki.
Minden képblokkot élkategoriakba sorolunk, a fentebb nmélitett csoportositasi szempont
szerint. Az osztalyozas elvégzése érdekeben az egyek&pkat2 x 2-es méretll szuperpi-

xelnek tekintjik. Az egyes szuperpixel értékek a képblo#ktasarkaban 16y pixelek atla-
gaként allnak €. A megfeleb élelbsségek meghatarozasa érdekében linearis szlréstkhajtun
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6.5. dbra. Az egyes élosztalyok reprezentacidja.

Végre.

Az élek kategorizalasanak bemutatasa érdekében beveaeigilabbi jeloléseket. Az (i, j),
ai(i,7), as(i, j) €sas(i, j) jelentse az-edik sorban ég-edik blokkban talalhat@ x 2-es szu-
perpixel intenzitas értékét. Az alkalmazott SHiegyutthatoinak értékeit az egyes irdnyok és
poziciok esetén jeldljg, (k), fun(k), fa—as(k), fa—135(k) €s fna(k), aholk = 0,1,2,3, a szu-
perpixelen bellli poziciot adja meg. Az él nagysagat jeldlj, (i, j), mn(i,j), ma_s5(i,7),
ma—135(%,j) €Smuq(,7), aholi ésj azonos jelentésl mint az (i, j)-knél. Az egyesn érté-
kek kiszamitasa az alabbi modon torténik:

my(i,J) = kzg%ak(i,j)-fv(/f) (6.1)
mn(i,7) = ;;ak(i,j)-fh(k) (6.2)
Ma-a5(i, ) = kﬁ%ak(i,j)-fd_45(k) (6.3)
ma-135(1,J) = kz:ak(i,j)-fd—m(k) (6.4)
Mna(i, j) = kzg%ak(i,j)-fnd(k) (6.5)

Ham(i, j)=maxm,(i,7), mn(i,5), Mma_s5(7,J), ma_135(1, 7), mna(t, j) €rtéke nagyobb egy
kiiszobnél, akkor az adott blokk tartalmaz élt, ellerikegetben pedig ugy tekintiink ra, hogy
nem. A 6.6. abran lathatéak az alkalmazott 8nimszkok.

A nyolcvan vadros élhisztogram alapjan még nem érdemegdihbzni, mivel az csak
foként globalis tulajdonsagokat vesz figyelembe. Fontogy lsomegléd hisztogramot ki kell
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D=1

f=-1

famss(0) =42

fe—ss() =0

f(2=1

f(3)=-1

fa-4s(2) =0

f¢-¢5(3) = —'\"E

venikilis élekre sziird maszk

45°-0s diagondlis

elekre szurd maszk

fu(0)=1

HD=1

fa-13:(0) =0

fa-13s(1) =2

fr @)=-1

@ =-1

fa-135(2) = —2

fa-13s(3) =0

horizontalis élekre szird maszk

s sr

6.6. abra. A kulonb&z szibmaszkok a kilonbdzéliranyokra érzékenyek, igy segitenek

13505 diagonalis élekre s70ro maszk

fnd(u) =2

fnd(l} =-2

fra(2)=-2

Fra(3) =2

konkrét irannyal nem rendelkezd élekre szlrd maszk

e

hozz& az osztalyozashoz.
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boviteni bizonyos lokalis felbontasok alapjan kinyert imf@éciokkal. Egy heurisztikus meg-
oldas az, ha a 6.7. 4bran szemléltetett felosztdso&edliebtt hisztogram vodrok és a globélis
kép 6sszevont értékeit is belevesszik az eredeti hiszdgragy kapunk egy 150 értéédallo
leirot (16-5+13-5+5) [130].

13

12

6.7. 4bra. A lokalis tulajdonsagok kiemelésére szolgatalibi felosztasok.

Természetesen az élhisztogram leir6k 6sszehasonlititsazkgyes hisztogram vodroket
normalizalni kell. Normalizalas céljabdl az éleldtrdulasanak szamat elosztjuk az alképen
talalhaté képblokkok szamaval. Meg kell jegyezni, hogy enbgén tertleteket is szamitasba
vesszilk a normalizalas esetén, viszont a hisztogrambanetermek meg, igy az élhisztogram
értékeit azok a tertletek is befolyasoljak, amelyek nerarmtmaznak éleket.

Iranyitott gradiensek hisztogramja

Az irdnyitott gradiensek hisztogramja/QG — Histogram of Oriented Gradietsgy olyan
leird, mely az EHD mddszer tovabbfejlesztésének is tekintf21]. Az alapotlet abbdl fakad,
hogy régiokra bontjuk a képet, majd a régiokhoz olyan irégtbgramokat rendeliink, melyek
vodrei az egyes gradiensek nagysagaval vannak sulyozészietes mechanizmust a 6.8. abra
szemlélteti.

Az algoritmus elé |épéseként végre kell hajtani egy gamma sziirést, illsrrenormali-
zalast. Masodik lépésként éldetektalast hajtunk végrearnhadik Iépésben felosztjuk a képet
— az EHD mdédszedl eltéd modon — atfed blokkokra, azokat pedig celldkra. A cellakhoz
egy hisztogramot rendellink, melyet ugy allitun& éiogy a pixelekhez kiszamitjuk a gradiens
ertékeket, és az adott iranyd vodroket nem egyesével riydlanem a gradiens nagysagaval
sulyozottan. Az alkalmazott vodrok(® — 180° tartomanyba esne®0 fokonkénti eltéréssel.

Az emlitett cellak lehetnek négyszdgletesek, illetve Rékaak is (lasd a 6.9. abrat). A negye-
dik lepésben normalizalast kell végrehajtani. A gradieagpsagok széles skalan mozoghatnak,
melyben szerepet jatszik a megvilagitas, illetve amelés hattér kontrasztja. Ahhoz, hogy azo-
nos léptékkel kezelhessiik a kilonbamgysagrendi értékeket elengedhetetlen a kdzosimevez
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Az egyes blokkok
atfedden
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|

A detektor ablakra nézve kiszamitjuk a leiré vektort
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6.8. abra. A HOG jellemz elballitasanak szintjei.

- Blokk -
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on iquodzoy

10D

R-HOG/SIFT
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6.9. dbra. A HOG-nal hasznalt blokktipusok.
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létrehozésa. A normalizalasi faktort az L2-norma haszaadd az alabbi médon hatarozhatjuk
meg [110]:

nfo— ¥ (6.6)

VIVIG+e?
aholnf a normalizalasi faktorl” egy adott blokk hisztogramjai, pedig egy nulldhoz kozeli
konstans a nullaval valé osztas kikliszébolésére.

Ezt kbveben eb kell allitani a jellemd vektort az ugynevezett detektor ablakra nézve,
amelyben feltételezh@en ebfordul a keresett objektum. Ez egy a kép méreténél altalaba
kisebb, a kép egy részét lefedéprészlet. A védsvektor mérete fligg a paraméterebést
Megadhatjuk a cella méretét, ami tulajdonképpen az egpluled pixelek szama. A blok-
kok tulajdonsagait is lehet befolyasolni, agymint mér¢fiedés mértéke, normalizalas modja.
Végul a hisztogram paramétereit is beallithatjuk, pl. vidszama, dljeles értékek haszna-
lata, sulyozas maddja. A kulonféle paraméterek értékeirfiégan konkrét megoldando feladat
jellegébl.

A HOG mddszert altaldban egy adott alaku objektum deteddédaszokas hasznalni va-
lamilyen linearis osztalyozdval — altaldban SVM [40] — lésgitve. Az altalunk hasznalt ké-
peknél altalaban egyetlen objektum szerepel a képen, Eyiden a detektor ablakmérete
megegyezik a kép méretével.

Skala invarians jellemzb transzformacio

A SIFT jellema leirét (SIFT — Scale Invariant Feature Transfgrdavid Lowe [63] fejlesztette
ki. Ez a leir algoritmus a szamitdégépes latas jol definiélidmusa, mely a képtartalomra nézve
eltolas-, elfordulés-, skala- és megvilagitas invarians.

A transzformacio el§ Iépésében Gauss-féle konvollcios $x@t hajtunk végre simitast.
A simitast tobbszor is elvégezziik, a kép méretét mindigdetéokkentve. igy a képpiramist
hozunk létre, mely a feldolgozas gyorsitasat szolgaljak&zehen a szomszédos konvollcios
szintek kulénbségét kepezzik, igy egy kulonbség skaldjeizjonnek Iétre. Ennek leirasara
hasznaljuk &(x, y, o) fuggvényt:

D(z,y,0) = (G(x,y, ko) = G(x,y,0))* [(x,y) = L(z,y, ko) = L(x, y, 0), (6.7)

aholx a konvoluciés operatot;(x, y, o) a Gauss-féle konvollciés maszK;, y) a bemeneti
kép, L a skélatér egy szintjé, pedig egy pozitivegész, mely a skalaszintet jelbhz alkalma-
zott Gauss fiiggvény szorasat jeloli. Leegyszer(ditadyan kilbnbség szinteket képez, mely-
ben egyik szint éppeh-szor feljebb talalhato a skala-térben, mint a kivonandg&iknd&zzel
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a lépéssel biztosithatd, hogy hatékonyan talaljunk ,lsizpmntokat és megtartsuk a médszer
~erejét” adé invarianciat.

A kovetked lépésben széiertékeket kell keresni a D altal Iétrehozott Gauss-kiségb
térben. A kulcspontok a lokélis maximum, illetve minimumédek lesznek, melyek az ak-
tualis pixel sajat szintjén elhelyezk@dyolcas kornyezetével, illetve a szomszédos szinteken
l[évd 18 masik szomszédjaval val6 dsszehasonlitasbél szatadéhkrki. Ez igy 6sszesen hu-
szonhat 6sszehasonlitas. Ha ez a pont a tdbbivel val6 @ssmdhasok utan minimalis vagy
maximalis, akkor szétgrték. Az igy kapott pontokon tovabbi miveleteket keti@zni. Mivel
tobbszor is elmostuk a képeket és a méretiket is csokkigktettért interpolacio segitsegével
a kérnyed adatok alapjan vissza kell keresniink a kijel6lt pontokletiehelyét az eredeti ké-
pen. Ha ez megvan, akkor a hatékonysag novelése érdekétideoteni kell a kulcspontok
szamat, ugyanis ezek kozil még nem mind hordoz fontosnaklinawd informaciét. Ez azért
szikseéges, hogy csak a stabil pontok maradjanak meg a icsZdhitasokhoz. Az alacsony
kontrasztu pontokat és a gyenge élpontokat el kell tavolégy kiiszobdléssel. Ezt megtehet-
juk kdnnyedén, ha kiszamitjuk a Laplace operatorral szitértékét az adott pontnak. Haa
kontraszt érték egy megadott kiiszob alatt van, akkor khidsa pontot a kulcspont listabal.
A stabilitAshoz azonban nem elegéralkis kontrasztl pontok kiszlirése. A Gauss-kilénbség
flggvény j6l hasznalhato6 informaciokkal szolgal az édékazonban ha egy él elég gyenge,
akkor érzékeny lesz a zajra. Ahhoz, hogy kiszlrjuk a tovgbnge pontokat, meg kell vizs-
galnunk, hogy van-edf gorbillet az éllel parhuzamosan, illetve gyenge gorbilee®leges
irAnybanD-ben az adott helyen. El kell vetni a pontot, ez a killénbségyadgyobb és legki-
sebb sajatvektor aranya alatt van, amit 2-es Hesse-féle matrixbol szamithatunk ki az adott
helyre illetve skalaszintre nézve.

A feldolgozas kovetkeazlépéseként a pontkozhoz iranyokat — akar tobbet is — kedlaimi,
amelyeket a lokalis gradiens jellefizalapjan hatarozunk meg. A gradiensnagysagat ég
irAnyat az aldbbi modon hatarozhatjuk meg:

m(x,y) = \/(L(I—f—l,y) —L(ZL’—1,y))2+(L(l’,y—f—l)—L(l‘,y—l))Q (68)
L(z,y+1)—L(x,y—1)
L(z+1,y)—L(x—1,y)

O(x,y) = arctg (6.9)
Ezt elvégezzilk az adott kulcspont adott sugaru — altalalvagyl 8 — kdrnyezetére is, majd
ezeket az értékeket egy olyarparaméter(i Gauss-maszk szerint sulyozzuk, amely reridisze
masfélszerese a kulcspont Iéptékének (lasd a 6.10. dbraRoveben készitlink egy szdghisz-
togramot 36 vodorrel. Az igy létrejott régiokat 6sszegézz i 4-es felbontasu részekre ugy,
hogy ko6zben csokkentjik a vodrok szaméat nyolcra. Nagyotofgrhogy az egyes kulcspon-

72



)

GENEDOER [ '

e OerEn ) b, b I/ I
o NEED EEY by - T = | =N
Ao noRE non e P b {1 e ke
;‘n‘.. ;..&‘ -’I'ib 2 -
JERF NERE o af o] - . ” , I
IDRmEENE AnenEneE .Ll-', .; -—'l—- :-i:-
BNERCGEAD OO0 aNNE O W 7 1IN
[IREDng ¢ nnm .
punen o ne nogne !, [ .
nEaan aeEn = UErEs .".'. ::'.‘ L . ‘—; -
NOODPEEE BEOD BoneE T . s .
‘.{1 =] IR DRI .
!:ilxp.t sgelal ol inlel. 1/ V) J
MO0 0RO DERRNEr; L - -l'i- -—‘1-
a“ko:u\bnrr‘-")«_;_ " N | ".-:.‘

2 Noon B _I_/

6.10. abra. Szoghisztogram készitése.

tokhoz tartoz6 hisztogramok a ponthodzileg kiszamolt orientacidbhoz vannak igazitva (lasd
a 6.11. abrat).

6.11. abra. Iranyitott szoghisztogram.

A dominans iranyok a hisztogram kiemelkedrtékei lesznek. Alapvéén a legnagyobb
ilyen csucsot tekintjukd iranynak, de ha éfordul még olyan érték, mely a maximalis érték
80%-an belul van, akkor Iétre kell hozni vele egy U kulcgebagyanazon a helyen.

Altalanossagban a pontok 15%-a rendelkezik tobbiranyzdrendeléssel, ezzel csak no-
velik az ilyen kulcspontok stabilitasat. A leird vegul aginjlétre, hogy minden kulcsponthoz
és kdrnyezetéhez tartozik< 4 darab hisztogram egyenként 8-8 értékkel. Ez 6sszesen &gy 12
elem( vektort eredményez. Ha a megvilagitasbdl adédézédbkat szeretnénk kikiiszdbalni,
akkor normalizalnunk kell a vektort, igy elérhetlink bizosyoku invarianciat e valtozasokkal
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szemben.

A jellemz6 vektor el6allito alrendszer felépitése

Rendszerlinkben a skiccek alapjan todt&aresésnél 85z6r az EHD vagy a HOG leir6t hasz-
naljuk. Ezt kbveben pedig az eredmények és a felhasznalé beavatkozasdbdwivee SIFT
leirté hasznélataval javitunk a keresési eredményekenagodik |épésben mar a szines, rész-
letekben gazdag eredmeényképek alapjan keresiink egy olgdszerrel, ami ugyan szines kép
és skicc kozott nem tud dsszehasonlitast végezni, de ketsskép k6zott mar hatékonyan tud
keresést végrehajtani. A modszedmyeit kihasznalva egy interaktiv visszakeresési folyama
valdsithatunk meg, melyet a 6.12. abra szemléltet.

il ==

—

X R

6.12. abra. Interaktiv visszakeresési folyamat eredménye

Hasonlé analdgiat figyelhetlink meg az osztalyozas terilst@mikor nagy adathalmazo-
kat tobb klaszterbe osztanak szét. Az olyan modszerekeiti@bb agynevezett gyenge oszta-
lyozo algoritmusbol 6sszepittink egy hatékonyabb algastrboosting technikanak nevezziik.
llyen jellegl klasztergz algoritmus pl. az AdaBoost [89] is.

A jellemzbvektorokat éballité alrendszer bemenete adfeldolgozason atesett kép. Ki-
menete a leir6tdl fligg. Abban az esetben, ha HOG vagy EHDtIe&sznalunk, normalizalt
hisztogramot kapunk, mely az EHD hasznéalata esetén 15@wtadtalmaz, HOG-nal pedig
a cellak szama szorozva a szdghisztogram vodoérszamavdERI&ro esetében a képen ta-
lalhaté minden egyes jellerizponthoz 128 hosszusagu, szintén normalizalt szoghisatog
készitiink. Ha az adatbazishoz allitjuk el leirékat, akkor az alrendszer az adatbaziskerél
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fog kapcsolatba |épni a tovabbiakban. Amennyiben a visszslend kép leirdjat szamoljuk,
akkor pedig a visszaker@sendszerrel fog kozremikaddni.

6.1.5. Visszakeres alrendszer

A visszakere$ alrendszerben az@llitott jellemz vektorokat hasonlitjuk 6ssze. Osszehason-
lithsként a
n 1/p
D(z,y) = (Z |xi—yi|”> (6.10)
=1
Minkowski tavolsagot [22] hasznaltuk,= 1, p = 2 ésp — +oo parameéterekkel.

A rendszer bemenete a visszakere$ekép és az adatbazisban &éképek jellemd vek-
tora, melyeket az EHD és HOG eljarasok hasznéalataval tlifth e. A visszakeresés soran
meghatarozzuk, hogy melyik jelledzektorhoz van a legkdzelebb a skicc leiréja a hasznalt
metrika szerint. Az eredményt sorba rendezve tovabbadjukgjelenit alrendszernek.

6.1.6. Az adatbaziskez@ alrendszer

Mind a képeket, mind a roluk készult leirokat eltaroljuketive biztositjuk a ké&sbbi feldolgo-
zasahoz sziikséges mechanizmusokat. Erre szolgal az zddtbzed alrendszer, mely harom
fo részIdl all, a tarolé- , a lekérdée és az adatmanipulaciés modulbdl [107].

A tarolé modul segitségével toltiink fel képeket az adatiégzia hozza tartozo informaci-
Okat és a jellemz vektorokat lementjuk. A képpel kapcsolatban rogzitjuljarfevét, méretét,
formatumat. Osszegy(ijtjilk az elkészités korilményekagrsolodo informaciokat, a készit
nevét, a készités @hontjat, a kép cimét, a felvévegység markajat és tipusat. Ezek mellett
szukségunk lehet még a szinmélységre, a felbontasreegsekiép szarmazasi helyére (URL
cim), ezért ezek tarolasardl is gondoskodunk. A nagyraéeépeket tarolasi célokbdl méret-
aranyosan lecsokkentjik. Az adatokat egy globdlis helgssijtik.

A lekérded modul segitségével kapjuk meg a visszakeresés eredményistszakered
alrendszer kapcsolatba |ép az adatbazissal, ami szdjgatéeirokat. Optimalizalds céljabdl
ezt mar indulaskor betoltjuk egy valtozéba. Ha megvan azeissresés eredménye, akkor az
adatbazis felé fordulunk, ahol a leirokhoz tartoz@eleges kulcs segitségével lekérjik az
eredményképeket. Ezen felll kilonidégzempontok alapjan készithetlink statisztikakat SQL
lekérdezés formajdban az adatbazisunkkal kapcsolatban.
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Az adatmanipulacidos modul segitségével a képekhez tahéttér-informaciékat modo-
sithatjuk, kiegészithetjik és létrehozhatjuk. Ennektségével kaput nyitunk a hagyomanyos
kulcsszavas keresés felé is, illetve az automatizalt ciéddgez is.

6.1.7. A megjelenib alrendszer

Mivel rajzok képezik a visszakeresésiink alapjat, igy kittmk egy rajzfeliletet, ahol ezeket
el6 lehet allitani. A kereséshez sziikség van egy adatbagjsaamelyet szintén be kell allitani a
keresés ditt. A keresési eredmények rendszerezett megjelenit@yeenadményhalmaz esetén
nagyban megkonnyiti az eligazodast, igy ezt is biztosithiyet a kdvetkeaben bemutatunk.

A rendszeriinkben talalhaté modszerek nem mikddhetnérakngterek nélkil, ezért leldet
séget biztositunk ezek beallitasara is. A felhasznaldidgeh 6.13. abran lathatd. A rendszer
lehetséget nyujt arra is, hogy az élkilenc talalatot kilon ablakban jelenitsiik meg, ahogy ez
a 6.14. abran is lathato.
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6.13. abra. A rendszer felhasznaloi felllete.

Rendszerinkben a lehetséges talalatokat osztalyozzukasz@ityoknak megfeléen je-
lenitjuk meg [24]. EzA&ltal a megoldashalmaz atlathatobleédezettebb lesz. Alapesetben a
taldlatokat relevancia alapjan jelenitjuk meg, azonbafoedulnak fals pozitiv talalatok, me-
lyek rontjak a visszakeresés képét. Ha a talalatokat vilamszempont szerint Gjra osztalyoz-
zuk, akkor az egy talalati osztalyratefals pozitiv talalatok szama csokken. igy a felhasznaloi
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6.14. abra. Az efskilenc legjobbnak itélt talalat.

megitélés is jobba valik a rendszer felé. Ugy véltiik, hogymsankra a szin alapjan valo klasz-
terezés a legmegfeldb, mivel a szin all legktzelebb az emberi érzékelésheké&gkapcséan,
igy valasztasunk a k-kdzeép algoritmuson alapulé osztalgianodszerre [18] esett, amely erre
a célra tokéletesen megfelel.

6.2. Tesztelés

6.2.1. Tesztkbrnyezet

A rendszert tobb képi adatbazison is teszteltiik annak élek hogy pozitiv €s negativ tulaj-
donsagairdl minél objektivabb képet kapjunk.

Elsd adatbazisként az Object Databank adatbazist [117] hiasknamely ketbszazkilenc
életszer( targyat tartalmaz. Minden egyes targyrol tiggly kilonboa irAnybdl készitettek
450 x 450-es felbontasu képeket. Az adatbazist gyakran haszna@hisdgépes és pszichol6-
giai tanulmanyokhoz. Az adatbazis néhany képe a 6.15. ddifzato.

Az Object Databank adatbazis képeink végzett tesztek so@a6. abran lathaté tipusu
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6.15. abra. Néhany mintakép az Object Databank adatb&zisbo

H_

szabadkézi rajzokkal hasonlitottuk 6ssze az adatbaziak@hatd képeket.
G { i ;
=

6.16. abra. Az Object Databank adatbazissal végzett idszzdhasznalt szabadkézi rajzok.

Méasik hasznélt tesztadatbazis a Flick 160 adatbazis veltaEadatbazist egy szoétar alapu
kere® rendszer tesztelésénél hasznaltak fel a rendszer me&f43¢rA FlickR elnevezésl kép-
megoszté webhelgt valogattak ki szazhatvan altalanos témaju képet. A képakosztalyba
soroltak a rajtuk abrazolt objektumok alakja szerint. Aathdzis edsen redundans, amely ki-
valo lehebségat ad az ilyen jellegi tartalom alapu kéresndszerek tesztelésére. A stdrz
az adatbazis mellé csatoltdk azokat a példakat is, amegdjaala visszakereséseket végeztek.
Mivel dokumentaltak teszteredményeiket és a visszakedésskiccek is rendelkezésiinkre all-
nak, igy a két rendszert 6ssze lehet hasonlitani egymas$al.7. abran jol megfigyelhéek
az alakjuk szerint jol elktlondlobjektumtipusok.

Az adatbazis késdje a képeket 6t csoportra bontotta, csoportonként haketticdarab
elemmel. A tesztelés soran — hasonl6an &zéeésethez — elkészitettilk sajat adatbazisunkat is,
mely a 6.18. abran lathato.
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6.17. abra. A Flickr 160 adatbazis egymastdl jol elkiléettirobjektumtipusai.

6.18. abra. A Flickr 160 adatbazis képeihez hasznalt sk&aachjzok.
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6.2.2. Tesztelési szempontok

Annak érdekében, hogy a rendszert alkotd6 modszerek hate&garol objektiv képet alkothas-
sunk, valamint az egyes felhasznalt modszereket 6sszdfthassuk, sziikséges Mdéramok
definialasa, melyekkel meg tudjuk hatarozni, hogy melyildsaer milyen kortlmények kdzott
mikodik hatékonyan.

Ha van egyN darab képet tartalmaz6 teszt adatbazisunk, ni¢lkgbdarab szamit relevans
taladlatnak egy keresés soran. Jeldljaz elvart relevans talalatok szama&tpedig az eredmény
lista hosszéat. Ezek ismeretében meghatarozhato a rehgdlzenzd alabbi két méyszam [26]:

Precizio = % (6.11)

Felidezes = % (6.12)

Az elvart és relevans talalatok szama fligg a teszt adatbhiasaz dsszes talalatot pedig
mi hatarozzuk meg. Ez utébbi szam lényegében azt adja megy, dgy keresés soran hany
talalatot vizsgal meg a felhasznal6 atlagosan. Ezekre@bkéskben még vissza fogunk térni.
Célunk szamszerisiteni, hogy a tobbszintl keresés nligErssal van az eredményessegre.

6.2.3. Teszt eredmények az EHD leiré hasznalatakor

A leirdk készitésekor befolyasolhatjuk a képblokkok szamgy alképen bellil minél nagyobb
ez aszam, annal részletesebb leirast kapunk. Ekkor vigesnitiink a modszer robosztussaga-
bél, mivel a rajzolt kép és a visszakeresemepek kozotti kilonbségeldonek. Beallithatunk
egy kiszobot, mely meghatarozza, hogy az adott élt bes&relegy iranyultsagi osztalyba,
vagy elvetjuk.

A szakirodalom tobb helyen is ajanl paraméter értékeket38). Az dsszes képblokk sza-
méara egy alképen 1100 darabot javasolnak. Tehat ez a minmepl&cionk szerint 33-as ab-
lakmeéretet jelent, mivel3 - 33 ~ 1100.

Az Object Databank adatbazis esetén a bendfmluld alakzatok sokfélesége miatt és
a koénnyebb atlathatésag érdekében az eredményeinketayralfilsegitségével mutatjuk be.
Elsdként azt vizsgaltuk meg, hogy miként hat a teljesitménudéesara, ha a kiiszébértéket
megtartjuk egy adott értéken, de a blokkméretet valtadtafsetliinkben a kiszob fix értékeé-
nek kettt adtunk, mert nagy blokkszam esetén — 20 felett mar — éniétetlen, csupa nullabdl
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allo leirdink lettek. Ugyanezen okbdl kifolyélag nem faytiuk a tesztelést 25 feletti blokk-
szadmra. Megfigyeléseink szerint az 6.19. abran lathatdkgrafisicspontja korl, tehat 25-6s
blokkméret és 2-es kiiszobparaméterek mellett érbled maximalis teljesitmény.

A teljesitmény alakulasa valtozé
blokkméret mellet
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6.19. abra. A hatékonysag alakulasa a blokkmeéret valtozkdéiggvenyében

A tovabbi tesztelés soran a kiszobszint valtoztatasavalldskkmeéret rogzitésével pro-
baltuk ki az EHD leiré hatékonysagat. Blokkméretnek a fix $Gaéket adtuk, majd Bk
kezdddben noveltik a kiiszobértéket. Ezt a 6.20. 4bran lathatdkgresizemlélteti.

A teljesitmény alakulasa valtozé
kiisz6bszint mellett
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6.20. abra. A hatékonysag alakulasa a kiiszobszint vafina&diggvényében

A Flickr 160 adatbazis képeit azééeldolgozasi folyamat soran 8 szinire redukaltuk, majd
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Canny éldetektalast hajtottunk végre. Aéfeldolgozast kbvéten a 6.21. abran lathato képeket
keresve végeztiink méréseket.
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6.21. abra. Diadaliv, kor, piramis, templom és gorog stiéstlet képe, melyekkel a Flickr
160 adatbazissal végzett teszteket lefolytattuk.

A tesztelés eredményeit az 6.1. é€s 6.2. tablazatban fogladisze.

5 képblokk 15 képblokk 30 képblokk
Precizi6 | Felidézés| Precizi6 | Felidézés| Precizid | Felidézés
Diadaliv 55% 47% 50% 53% 60% 53%
Kor 30% 25% 35% 31% 60% 41%
Piramis 45% 41% 50% 47% 65% 56%
Templom 15% 31% 35% 31% 50% 41%
Gorog stilusu épulet | 50% 38% 60% 50% 80% 63%
Atlagos hatékonysag| 39% 36% 46% 43% 63% 51%

6.1. tAblazat. EHD alapu mérési eredmény 5 értékl allaidadb esetén.

Megfigyelhetjik, hogy a modszer a blokkszam nodveléséveteegpntosabb talalatokat
szolgaltatott (lasd a 6.1. tdblazatot), ebben az esetwzoni ndvekszik a feldolgozasidad
Ha a felhasznalo részletesebb rajzot készit, akkor a paeashéallitasa esetén nagyobb val-
tozasok figyelhétek meg. A kiiszdb valtoztatasa esetében nem fogalmazhatéggpértelmi
eredmeény (lasd a 6.2. tdblazatot). Nyilvdnvaldan ez a kéfeleblgozottsdganak miségédl
is fligg. EbBfordulhat, hogy egyes fontos élek csak gyenge élkéntipellemeg, igy azokat vé-
letlentl kiszUrhetjuk. Az EHD modszernél az a gyakorlapasztalat, hogy ha egy rajz nem
pontosan ott helyezkedik el, ahol az objektum, akkor ezesgsetekben rosszul kezeli. A
legjobb eredményt 30-as méretl képblokkal és 5-0s ékag#iobbel értik el.
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2-es értékd kuszob | 5-0s értékd kiuszob | 7-es értékd kuszob

Precizi6 | Felidézés| Precizi6 | Felidézés| Precizio | Felidézés
Diadaliv 45% 44% 60% 53% 60% 44%
Kor 35% 31% 50% 31% 20% 19%
Piramis 50% 44% 55% 47% 70% 44%
Templom 25% 31% 35% 31% 35% 34%
Gordg stilusu épulet 50% 53% 65% 44% 70% 56%
Atlagos hatékonysag| 41% 41% 53% 41% 51% 39%

oz

6.2. tabladzat. EHD alapu mérési eredmény 25 értékl allaédblokk esetén.

6.2.4. Teszt eredmények a HOG leir6é hasznalatakor

A HOG alapu visszakeresés hasznélatakor a leirok elkéskiié befolyasolhatjuk az ablak-
méretet. Minél nagyobb ez a szam, annal részletesebbtlk&pisnk, viszont igy veszitiink a
modszer robosztussagabol, csakugy, mint az EHD esetébatitiizejuk a vodérszamot is,
mely meghatarozza, hogy az éleket hany csoportba kivamgsérblini. Kiindulasként a szak-
irodalomban szamos helyen hasznalt paraméterezést Midsgéeg [43], majd etil mindkét
irAnyban eltérve végeztink méréseket. Ablak méretnek Bsdtirszamnak pedig 9-et ajanla-
nak [43, 110], igy ezeket valasztottuk kiindulasi pontnak.

Az Object Databank adatbazison végezve a tesztelésdlettela valtozo blokkszam ha-
tasait teszteltiik le rogzitett 9-es vodorszam mellett. zlmények a 6.22. abran lathato gra-
fikonrdl olvashatdak le. Jol lathatd, hogy a 4-es, 5-Osviled-os blokkméret mellett értik el
a legjobb teljesitményt. A stagnalas valészinlleg a ksiesredmények pozitiv, illetve nega-
tiv iranyu kilengéseinek egyensulyaban keregeadonban 6-os blokkparameéter felett je@ent
teljesitményromlas figyelh&tmeg.

Ahogy az EHD leirénal, ugy a HOG leir6 hasznalata esetérteészeeltiik a masikd pa-
raméter valtozasaval jaro teljesitmény-valtozasokdnsél a tesztnél a blokkszamot fix 5-re
valasztottuk, valamint a vodorszam valtoztatasaval kisgatiink. A kapott eredményeket a
6.23. abran lathaté grafikon foglalja 6ssze. Itt igazoldukka [43]-ben is javasolt 9-es érték

alkalmazhat6saga.

A Flickr 160 adatbazison végezve a teszteléseket olyanrerageket kaptunk, amelyek a
[43]-ben ismertetett eredményekkel 6sszemérhetedményeinket a 6.3. és a 6.4. tablazatban
foglaltunk 6ssze.

A tablazatok adataibdl kiderll, hogy rogzitett vodorszaellett az ablakok részletesebb
felosztasaval novelh@ta pontossag (lasd a 6.3. tdblazatot). A leghatékonyaldsé&seket a
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A teljesitmény alakulasa valtozé
blokkméret mellett
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6.22. abra. A hatékonyséag alakulasa a blokkok szamanakéiggben.

A teljesitmény alakulasa valtozé
vodorszam mellett
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6.23. abra. A hatékonyséag alakulasa a vodorszam valtoaidsidggvényeben.

3-as ablak 6-0s ablak 10-es blokk
Precizi6 | Felidézés| Precizi6 | Felidézés| Precizio | Felidézés
Diadaliv 30% 31% 35% 38% 65% 44%
Kor 65% 50% 80% 66% 80% 63%
Piramis 65% 56% 75% 66% 85% 69%
Templom 40% 41% 45% 41% 55% 50%
Gorog stilusu épulet 40% 25% 30% 31% 60% 56%
Atlagos hatékonysag| 48% 41% 53% 48% 69% 56%

6.3. tablazat. HOG alapu mérési eredmény 9-es vodorszésmese
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5-6s voddrszam 9-es vodorszam 15-6s vodorszam
Precizi6 | Felidézés| Precizi6 | Felidézés| Precizio | Felidézés
Diadaliv 50% 41% 65% 44% 45% 34%
Kor 65% 53% 80% 63% 90% 69%
Piramis 80% 66% 85% 69% 65% 47%
Templom 45% 41% 55% 50% 50% 50%
Gordg stilusu épulet 50% 44% 60% 56% 70% 56%
Atlagos hatékonysag| 58% 49% 69% 56% 64% 51%

6.4. tabldzat. HOG alapu mérési eredmény 10-es ablak nmegtte

10-es paraméterezésl ablakméret esetén értik el. Fifalbksztassal és valtozo vodorszam-
mal tortérd kisérletek soran pedig ugyanarra a kdvetkeztetésretyntqtmint mas szetd
[43, 110] (lasd a 6.4. tAblazatot). Ennek értelmében a nedds®-es vodorszam érték mellet

mikddik a leghatékonyabban.

Altalaban elmondhatjuk, hogy az Object Databank adatbaniszeref képek esetén a
EHD alapu visszakereséssel jobb eredményeket értiinkrtlamHOG alapuval. A FlickR160
adatbazis esetén mas a helyzet. Afabtolgozas komoly nehézségekbe Uitkdzik a képek sok-
félesége kovetkeztében. A képeket hasonl6an dolgoztukfiet az EHD teszteknél. Az atféd
blokkok kbévetkeztében egy-egy élszakasz az atlagolagkeéxtgben nem csak a sajat blokkja-
ra, hanem a szomszédjaira is hatassal van. Tapasztala@imutatjak, hogy a HOG médszer
sokkal jobban kezeli a sok kis @b illetve a gorbe élekdil 4ll6 rajzokat. EbBI kbvetkeden,

a FlickR160 képein szerdphagyobb élmennyiség kedvez a HOG eljardsnak és indokeitta
szi annak hasznalatat. A jelenség oka az étteldkkok kozti atlagolasbol ered. Olykor a rajz
és a keresett objektum elhelyezkedése kiloénbozik valamidnyban, azonban a kismértéki
eltéréseket j0l lehet kezelni ezzel a technikaval. Ez nemdhat6 el az EHD esetében. A tesz-
tek egyértelmien azt mutatjak, hogy a HOG jobb modszerieshjpult a FlickR160 adatbazis

esetében.

6.2.5. Osszehasonlitds mas rendszerrel

Elkészitett rendszeriinket egy konkurens megoldassabvesettilk. A [43]-ben ismertetett
rendszer a problémat hasonlé iranybol kdzeliti meg, miogghmi tettiik. Mi tavolsag transz-
formacios lépéssel egészitjik ki a leirast, ott pedig gralierképpel kiegészitett HOG leir6t
hasznaltak, ahol legjobb paraméterezésnek 3-as ablalos£arf-es vodorszamot adtak meg.
Ezek mellett kisérleti célokbdl kiprobaltak a HOG leird hadlatat gradiens térkép készitése
nélkdl, valamint a SIFT modszert is. A tesztelést a FlickRad@atbazis segitségével végezték
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el, ahol sajat 25 elem( rajzadatbazisuk alapjan kerekis#t & 6.24. abrat). Mind egyes képre
kiszamoltak a preciziét. Az egyes eredményeket a 6.5.zatllan mutatjuk be, ahol az utolsé
két oszlopban lathatok a mi mérési eredményeink.
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6.24. abra. A [43]-ben hasznalt szabadkézi rajzok.

Modszer HOG HOG SIFT | EHD | HOG
(gradiens térképpel) (gradiens térkép nélkil (sajat) | (sajat)
Atlagos precizio 54% 42% 41% | 43% 44%

6.5. tAblazat. Teszt alapu rendszereknél felhasznalt zeéels teljesitménye.

6.3. TObbszintl visszakeresés SIFT leird hasznalataval

Rendszeriinkben egy tobbszintl visszakeresésidségét teremtettiink meg azaltal, hogy egy
kivalasztott eredménykép SIFT leirdja alapjan Ujra el telégezni egy pontosito keresést, igy
a felhasznal6i élményt és a pontossagot jéleemh meg tudtuk noévelni. A keresés akkor haté-
kony és hasznos, ha olyan adatbazissal hasznéljuk a programelyik bizonyos objektumok
el6fordulasara nézve nagyobb mértékben redundans. Esetiiekbmindegyik adatbazisra tel-
jesul.

A SIFT implementacié harom paraméter beallitasat teseideié, ebldl ketth a leird vek-
torok elkészitését szabalyozza, egy pedig a visszakérdsésicskiiszdb segitségével ki lehet
szlrni a Gauss kilénbségtérben az abszolut értékbencsil lkkalis széléértékeket. Ezzel
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elérhetjuk, hogy csak az igazan stabil és ez altal repratiemontok maradjanak meg tovabbi
feldolgozasra (lasd a 6.25. abrat). Az élkiiszob paramétgrsegével a szé&srtékekhez tarto-

z6 gorbuleteknek adhatunk meg egy felatart Gauss-kiilonbség térben. Az érték ndvelésével
egyre tobb élt vehetiink bele a szelekciéba @késfeldolgozashoz (lasd a 6.26. abrat). A har-
madik paraméter a visszakeresésdsigét befolyasolja, egy kilisz6b6t hataroz meg a talalatok
joséagara.

6.25. abra. A csucskiszob értékek novelésével egyre tdbaryapont esik ki. Az értekek
fentrdl lefelé: 0, 10, 20, 30 [123]

A kovetkedkben megvizsgaljuk, milyen mértékben javitja a tobbsringsszakeresési al-
goritmus a rendszer hatékonysagét. A SIFT leirok paraeictdvetkebek : csucskiisz6b=0,04,
elkiiszob=70, talalatok j6saga=0,2. Az egyes értékek srtikus probalgatasok eredmeényei.
Barmely mas iranyba jeled$en elmozdulva rosszabb leirast és 6sszehasonlitasikkapa
egy olyan adatbazissal rendelkeziink, amelyben sok oljekibb képen is éfordul, mint
példaul az altalunk hasznélt tesztadatbazisok esetéklerr, a viszonylag gyenge visszakere-
sési eredmeényt par kattintassal fel lehet javitani (a folyot j6l szemlélteti az 6.27., a 6.28.
€s a 6.29. abra). Megvizsgaltuk az Object Databank és FleBR#&gitségével a funkcidonkat.
A mérési eredményeket a 6.6. tAblazat mutatja be. Lathagfy, im6dszeriink hatékonyan tudja
javitani a visszakeresés sikerességét, ehhez perszeleh@gidatbazis kell. Ha nem is sokkal,
de a modszer jobban mikodik valés kérnyezetben készukképetén. A valasztas azért a
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6.26. abra. El kiiszobértékek: 3.5, 5, 7.5, 10 [123]

SIFT leiréra esett, mert forgatasra, eltolasra, adpémnt valtozasaira és skalazasra invarians

bizonyos mértékig, ééllitasi ideje pedig gyors.

Precizid az el§ kereséssel| Precizio a masodik kereséssel
(EHD leir6é hasznalataval) | (SIFT leiré hasznalataval)

Farm 21% 86%

Kosar 28% 86%

Gorog stilusu épilet 60% 100%

Diadaliv 45% 90%

Templom 40% 95%

Atlagos hatékonysag 39% 91%

6.6. tAblazat. Mérési eredmények a tobbszintl, tobb sikkeresésnél

6.4. Osszegzés

Elkészitettiink egy olyan tartalom alapu képvisszakeresdszert, mely az @&eldolgozott
képeket indexeli HOG, illetve EHD mddszerek felhasznalasasalamint vizsgalhatéva te-
szi az kulonbda modszerek hatékonysagat. A rendszert kiegészitettiiblggn vég$ fazis-
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6.27. dbra. A felhasznalo altal rajzolt kiindulasi skicc.
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6.28. abra. Az EHD alapu visszakeresés altal szolgaltatettmény. A kékkel kijelolt
objektum alapjan fogunk Gjra keresni az adatbazisban a RilFd segitségével. A talalati
sorrend: balrél jobbra, illetve feriirlefelé.
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6.29. dbra. A SIFT hasznalatat kogeh ndvekedik a talalati pontossag. A talalati sorrend:
balrdl jobbra, illetve fentil lefelé.

sal, melynek soran a talalatok kézul valamelyiket kivateszSIFT algoritmus hasznalataval
tovabb pontositja a visszakeresési listat. Késtempontot vettiink figyelembe. A visszake-
resési folyamat legyen a hagyomanyostol éltés nagymértékben interaktiv. A médszernek
robosztussaga elengedhetetlen bizonyos mértékll zajmkigmeég egyszerl képek esetében
eléfordulhat. Implementaltunk és felhasznaltunk tébb jaité-vektor elkészitési algoritmust.
A kezdeti probalkozasaink soran szembetlnt a probléngy haoajzolt képet a szinessefits
ennek él reprezentaciojaval modositas nélkil nem lehetebissonlitani. Megoldasként koz-
beiktattunk egy tavolsagtranszformacios lépést, amelyihé@em mikddne a rendszerink.
Az egyszer( simitas-élkeresés alapifeldolgoz6 moddszert tovabbfejlesztettiik, mely hasonlé
fontossaggal birt, mint az &0 1épés. Rendszerinket kiegészitettik egy pontositd meehan
mussal, amely a SIFT algoritmus segitségével tovabb navelievans talalatok szamat. Ugy
itéljuk meg, hogy a tobb szintl keresésnek fontos helyesggriartalom alapu kerésendszer-
ben. Az eredmények szin szerinti csoportositasa pedig&adaz alak alapu keresést, poétolja
a szinek vizsgéalatanak hianyat. Mérési adatainkat Ostettilea [43] publikacidban kbzzétett

méreéssel (lasd a 6.5. tdblazatot).

A teszteknél dsszevetettiik az EHD és az altalunk dinamikpaeaméterezh@tovabbfej-
lesztett HOG implementacio hatékonysagaiaéitasi idejét tobb adatbazisra nézve. Tapaszta-
lataink szerint a HOG feltlmulta az EHD alapu visszakere@ésd a 6.7. tablazatot). A hely-

sr7

zet azonban nem ilyen egyszerl. Az élhisztogram leir@iadrit informacioban szegényebb,
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kevés vonalbdl all6 skiccekre lehet hatékonyabban keresgia masik esetben a részleteseb-
bekre kapunk jobb eredményeket. Ez a HOG difabllakos megoldasa miatt van. SIFT alapu
tobbszintl keresési megoldassal, az eredményképelaaléippmitottunk a talalati listan. A
visszakeresési valasz szin alapu kategorizalasaval pedigobb dontési leh@séget adtunk

a felhasznalé szamara, olyan médon, hogy nem egy stattidawvdil szembesul, hanem tébb
csoport kdzul valaszthat.

HOG | EHD
Atlagos precizio 51% | 45%
Legjobb eredmény 69% | 63%
Legrosszabb eredmény 16% | 39%

6.7. tAblazat. A HOG és EHD leirdk rovid osszehasonlitasa.

Az eredmények azt mutatjak, hogy modszeriink hasznalakmddis jellegl és egyszeri
objektumokat tartalmazo abrakra sikeresnek bizonyuit) neradt el mas hasonlé rendszerek
eredményedl. Az elvégzett tesztelések soran kidertilt, hogy altatdreallitasok nem léteznek.
Automatizalas nélkll csak heurisztikus gondolatokkabgitkozhatunk. EImondhatjuk, hogy
a CBIR rendszerek belefutottak a hatékony, automatikus szegid algoritmusok hianyaba,
mint ahogy az a mi esetiinkben is tértént. Nem tudtak a képatieizt szempont szerinti infor-
maciétartalom alapjan felbontani, mivel nem léteztek én ieléteznek altalanosan mikibd
konkrét megoldasok. Fontos tudni azt is, hogy a tartalomplalasszakerdgsrendszerek miatt
Ojra nagy hangsuly helyédoétt a szin alapu képfeldolgozasra. Ez bizonyara kapitsoizall
az emberi érzékeléssel.

Felmerilhet a kérdés, hogy miért van sziikség skicc alapggkendszerekre. A valasz
egyszerl. A hagyomanyos adatkezelési médszerek szamos@r nem tudnak megkiizdeni
az adatok sokasagaval. Uj eljarasokra van szilkség. A ténsaekd és igen fontos. Valamit
felvazolok és képeket keresek, amelyeken valami hasomoBaa gyakorlati problémameg-
oldasok mind gyakoribb igénye. Mivel az ember alapest vizualis tipus, erre a szempontra
is hangsulyt kell fektetni. Tobb kilonbdzertlet febl is igény mutatkozik képi tartalom alapu
keredrendszerekre, beleértve a rajz alapu keresést is. Medetjilk a blinildozést (fantom-
képek, graffitik, tetovalasok azonositasa), ahol a hatsagunkajat tamogathatnak a haté-
konysag novelése érdekében. Akar még a muzeumok digitiibazisait is fel lehet ruhazni
interaktiv kereSrendszerekkel. KéEpmegoszt6 portalokon pedig mar foranokitnak, ahol
mar sokan varjak a sajat rendszertinkben hasznalt haschidciégiak megjelenéseét.

91



/. fejezet
Osszegzés (Tézisek)

Az internet oOriasi mértékl elterjedésével, a digitalimkaak aranak csokkenésével, valamint
a szamitdégépek tarold kapacitdsanak ndvekedésével aai iy évben jeleds mértékben
megnovekedett az elérlieképek szama. A képek rendszerezett tarolasanak és \eéseghk-
tdségének igénye maga utan vonta a képi adatbazisok eéiséeid.

A képi adatbazisokkal szemben elvaras, hogy a benne té&péket hatékony médon tud-
juk visszakeresni. Ehhez két |lényeges funkcioval kell etkekznie ezen adatbazisoknak. Egy-
részt az egyes képekhez jol jelleinindexeket kell generalni és tarolni, masrészt ezen irdexe
0sszehasonlitasaval egy keresés soran a felhasznél@igékyegmegfelébb eredményeket
kell szolgéltatnia.

A képek indexelése leggyakrabban két modon torténik. Az éssjelenleg legelterjedtebb
a szOveges indexelés, amikor minden egyes képhez aztlg@ kulcsszavakat rendellink
hozza, majd egy keresés soran ezen kulcsszavakat hadodti§ze. Ebben az esetben a kulcs-
szavakat altalaban emberi munkaval lehég&#itani. Ez egyrészt maga utan vonja a szubjek-
tiv dontéshozatalt, masrészt Uj jellebhzalapjan tortéa kulcsszo éallitas csak nagyon nagy
munkaval valésithaté meg.

A tartalom alapu képkerésrendszereknél a képet leiré indexeket, vagy tulajdonsig v
torokat a szamitogép allitja el automatizaltan a képernttéformaciok (pixelek intenzitasa,
szomszédsagi viszonyok, stb.) felhasznalasaval. Ezelszerek esetén a kulcsszavadiadii-
tasa sokkal gyorsabb, mint az ember altabdlitott széveges leirok hasznalata esetén, valamint
0j igényekhez illeszketlindexelés is egyszerlibben megvaldsithato.

Az indexek eballitasa ebtt a képet tgy kell atalakitani, hogy abbdl hatékonyandebe az
informaciokat kinyerni. Ez képfeldolgozasiétldolgozo eljarasok hasznalatat igényli.
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1. téziscsoport

A képfeldolgozo algoritmusok sok esetbedrel megadott paraméterek alapjan szolgaltatnak
eredmeényt. Ezen paraméterek értéke viszont gyakran figgenktarolt informéacioktél. Képi
adatbazisok indexelésénél szikséges, hogy ezeket a paraket a képen tarolt informaciok
flggvényében automatizalt médon tudjukdlitani.

1.1. tézis: Eljarast dolgoztam ki, mellyel szegmental6 alggmusok automatikus pa-

raméterezése valbsithatd meg. Az eljaras alkalmazhatéséigesztek igazoljak.[99, 98, 97,
95]

1.2. tézis: Eljarast dolgoztam ki élkere$ algoritmusok automatikus paraméterezésé-
nek hatékony megvaldsitdsara. Az eljarast mas hasonlé masrrel 6sszehasonlitottam és
ezen tesztek igazoljak, hogy pontosabb paraméterezést sikilt ilyen médon megvaldsita-
ni. [99, 20]

2. téziscsoport

Az eldfeldolgozas szamos esetben megkivanja valamilyen siitiétive zajcsokkert eljaras
hasznalatat.

Simitast tdbbféle mddon is meg lehet valdsitani. Leggyikoerre a kép szlrése példa-
ul atlagolé, vagy Gauss maszkkal. Gyakran hasznalt elgkép Fourier transzformalasa oly
modon, hogy az éhallé trigonometrikus tagokbdl csak az @&lgar tagot tartjuk meg. Hason-
I6 mbdszer lehet a magasabb rend( szingularis érték dekdnip (HOSVD - High Order
Singular Value Decomposition) hasznalata. Ebben az esetbepet harom dimenzids ten-
zornak tekintjik a viszgéalati modszereknél ismertetettlamd Ezt a harom dimenzids tenzort
ortonormalt figgvények kompozicidjaként allitjukbeHa ebldl az eballitasbol is csak par
tagot tartunk meg, akkor a Fourier transzformaciéhoz Hasorsz(rést tudunk megvalositani,
amelynek eredmeénye részletgazdagabb, igy a képi indegg&rtdsara alkalmasabb eredményt
szolgaltat.

2.1. tézis: lgazoltam, hogy HOSVD-alapu fliggvény approximcioval az azonos szamu
ortonormalt flggvény megtartdsa esetén a transzformalt kgen végrehajtott simitas na-
gyobb részletgazdagsagot eredményez mint ugyanolyan szamnigonometrikus fliiggvény
megtartdsa esetén a Fourier-alapu approximaciq388]

Ennek az eljardsnak masiloalye, hogy nem jelennek meg a Fourier-alapu kdzelitésaél el
allo ciklikus hullamok, melyek a Fourier sor alaptulajdégai miatt jelennek meg a képeken.
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3. téziscsoport

Képi adatbazisokban tortérkeresésnél az egyes képekhez hozzarendelt indexekatlihaso
juk dssze valamilyen hasonlosagi merték alkalmazasagét. 8apu dsszehasonlitas esetén a
figyelembe vett index gyakran a kép szinhisztogramja. Arsgiogramok dlallitasa soran

a vodrokre osztas miatt informaciovesztés kovetkezik beinformacio vesztést a gyakran
hasznalt tavolsagi- és hasonldsagi mértékek kozll a kitkdsatavolsag hasznalataval lehet
kompenzalni.

3.1. tézis: Hisztogramok kvadratikus tavolsaganal olyan jisulyokat vezettem be, me-
lyek a keresés altal szolgaltatott relevans talalatok szaat novelték a nem kvadratikus
tavolsagot hasznalo, illetve mas sulyozasu kvadratikus v@lsagot alkalmazo eljarasokhoz
képest.[94, 91]

4. téziscsoport

A tartalom alapu képkeresés egy specidlis teriilete a skébagbnalrajzok (skiccek) alapjan
tortérd keresés. Ezen rendszereknél a felhasznal6 altal késztdiadkézi rajzhoz hasonlé
alaku objektumokat keresiink képeken. A kereséshez szgkskkggy a képeken talalhaté tar-

gyakat ugy alakitsuk at, hogy azok 6sszemérblelegyenek a skiccekkel.

4.1. tézis: Kifejlesztettem egy olyan éifeldolgozé eljarast, mely skicc-alapu keres
rendszer esetén valos kdrilmények kozott készitett képekegy alakit at, hogy azok 6ssze-
mérhetbek szabadkézi vonalrajzokkal. A kifejlesztett moédszert s hasonlé rendszerek-
kel azonos tesztkorilmények kozott 6sszemértem. A mérésieeimények igazoltak, hogy
az ebfeldolgozé eljarasom eredményesebben alkalmazhaté, niimas eljarasok.[115]

A tartalom alapu képkerésrendszerekben a megtalalt képeknek a felhasznalo igéwei
minél jobban igazodniuk kell. Ennek érdekében visszat&sitiehebsége is van sok esetben a
felhasznal6nak, ahol megadhatja, hogy a megtalalt képeil kielyeket tekinti relevansnak.
A rendszer ezen visszacsatolas alapjan a felhasznalodtpayjobban illeszkddtalalatokat
allithat eb.

4.2. tézis: Skicc alapu keres rendszerbe beépitettem egy olyan felhasznaloi relevans
visszacsatolasi lehéiséget, mely az un. SIFT-leir6 hasznélataval jeles mértékben no-
veli a keresések eredményessegglt15s]
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7.1. Az eredmények hasznositasa, tovabbfejlesztési lebhsé-
gek

A szegmentalo és élke@salgoritmusok automatikus paraméterezését megvaldgiditanus
nem csak képi adatbazisok indexelése esetén hasznalhagmhmas esetekben is, amikor a
felnasznaldnak nincs leliége megallapitani az adott képhez legjobban illeszkadaméter
értéket. Az algoritmus hatranya viszont, hogy jefenfutasi idt igényel, ami a képi adatbazi-
sok indexelésénél nem probléma, mas esetekben viszonépratjelenthet.

A HOSVD moédszer a képfeldolgozas terlletén széles kordeadnahzhato lehet, igy pl.
simitasra, képek nagyitdsa esetén interpolacios tedténikavalamint élek detektalaséara is. A
képi adatbazisok esetében megvizsgalandd, hogy a HOS\Abastjkdveden eballé képre
jellemzb ortonormalt fliggvények a kép indexelésére alkalmazhatok

Hasonldan nyitott kérdés még, hogy a HOSVD alapu eljarjselfkiemelésre, az informa-
cio tomdaritésére, valamint a képek osztalyozasara hayékoalkalmazhatéo modszer e.

A kidolgozott sulyozott kvadratikus tavolsag hasznéalatétovabbfejlesztési leh&gtége le-
het, ha az alkalmazott szintérben egyenletes eloszldiend szineloszlast feltételezve az egyes
iranyokban méas-mas sulyokat alkalmazunk.

A skicc alapu rendszerben megvaldsitott relevans visamalés SIFT leir6 hasznalataval
nem csak skicc alapu, hanem altalanos tartalom alapudkeeesiszerekben is alkalmazhat6
lehet, de ezzel kapcsolatban kisérleteket még nem végeztem
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