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Prefah

Ce vrea @ zi@a asta - indexarea dupm coninut - cititorul
va @gasi n primul capitol, dar sunt tentat s zic si aici, m
aceste randuri, cateva cuvinte: problema nu e chiar noia.
Cu ceva zeci de ani’m urma am a at @ pe alte meleaguri
oamenii se ocupau, pentru cuvinte, cu al@tuirea unor ase-
menea dicionare. Cele alfabetice, pe care le avemsi noi, i
expli@a ce vrea | zi@a un cuvant pe care \ ai dar al @arui
sens nu ‘A stii; dar sunt si probleme de alt fel: acolo era
un exemplu de mtamplare M academia spanioh - un vorbitor nuisaducea
aminte cum se cheama un om rascut pe vapor (noi n-avem cuvapentru
acest concept). Ne trebuie dicionare care sa ne du@ de la coapt la cuvant.
Despre unele popoare primitive se zice @ aveau zeci de cuvinte fpera de-
numi diferite tipuri de nori; noi n-avem, dar am putea eventual decrie forma
lor, mscarea lor, ca s|a precizam la care ne referim cand vrena povestim o
Mtamplare concres.

Tntr-o bibliote@ de un miliard de @ri, cu cate 500 de pagini ecare si
cu 2.000 de semne pe pagira avem nevoie doar de 50 de cifre binanmgrpe
a identi ca orice lite, ceea ce mi se pare extrem de puin - la ndaéna
umanului: le cuprindem cu ochiul dintr-o privire, pe un rand. Oare nwe
posibil sa avem @i/o cale de a ajunge la "obiectul" dorit dintr-o coleie
vash, cunoscandu-l prin caliaile sale (hcute cumva masurabile: da-nu,
rasu-albastru-galben-verde, o valoare treaca ntre 1 sil00, 17 grade de
turtire a unui cerc elipsa, etc.)? "Obiectele" de care vorbeam @t entiai
foarte complexe: o imagine, o secvend de Im mut, entiii "m ultimodale”
(vorka, sunete, imagini, text, etc.). Par@a suntem tentat a zice da. Dar acum
vine partea di cih a problemei, si "n acelasi timp frumoas prin efortul de




create pe care ni-l cere (aspectul care ne provoa@, ne dee, englezul ar
zice "chalenging”): pe de o parte, "n cazul concret al unei coleale un
tip dat (de pietre, de gaze, de Ime), care sunt atributele, cum le enim
ca | caracterizam cat mai compact si mai corect, acea calée; pe de ala
parte, n fata unui obiect din colecie, cum masuam automat, adi@ nu prin
intervenia omului ("n cazulasta avem nevoie de un specialist N dmeniu!),
aceste atribute.

Faa acest mic ananunt aici, "automat”, suntem pierdui ind @& operaia
manuah de adnotare cu atribute a obiectelor este consumatoade timp
aa masul @ ne face treprinderea lipsia de sens.

fn momentul de faa al scurtei noastre istorii de cateva sué de ani, suntem
T pericol de a "necaitn informaii” care pe de o parte multe ne sunt vitale
si pe de alta, "n ansamblul lor ne coplesesc, Bia a putea ajuge la cele de
care avem nevoie suntem cansetatul din pustiu peste care @este marea.
Indexarea automat dupa coninut ne poate salva.

Extras din prefat @rii "Analizasi Prelucrarea Secv entlor Video: Indexa-
rea Automat dupa Coninut”, Editura Tehni@ Bucures ti, 2009.

Prof. univ. dr. ing. Vasile BUZULOIU (1938 - 2012)
Bucuresti 17 Noiembrie 2008



Cuvantul autorului

Indexarea automatr dum coninut a datelor este un domeniu @& actuali-
tate ce céstica din ce "n ce mai mult teren datorie necesitti crescande de
exploatare a volumelor mari de date multimedia.

Progresul tehnologic al dispozitivelor de achiziie si prelucrare aatelor
(terminale mobile, sisteme de calcul, medii de stocare, dispozitive d=lare
si captua audio-video) cat si a infrastructurii de transmisie de date (pro-
tocoale de transmisie fia r: WiFi, Bluetooth, reele LAN de mar e vitea,
telefonia multimedia 3G si 4G) au condus practic la simpli carea staarii,
transmisiunii si prelucarii volumului important de date speci ¢ m ultimedia
(video, imagini, sunet, text).

Marturie "n acest sens este mspandirea Internet-ului ™ tdé mai multe
medii socialesi posibilitatea de accesare a acestuia de pe o categtot mai
diversa de dispozitive electronice. La acestea se adaucasi s@sul imens de
care se bucui rekelele de socializaresi platformele multimedia teline", Fa-
cebook, Twitter, LinkedIn, Google+, YouTube, Dailymotion, Picasa,Flickr
sunt doar cateva exemple dintre acestea.

Dinamica partagrii datelor pe Internet este una coplesitoare aceasta rea-
lizandu-se practic " timp real" de pe orice terminal multimedia. Urratoarele
statistici sunt edi catoare " acest sens: 'n 2012 mai mult de 72edore video
sunt n@arcate " ecare minut pe platforma YouTube, mai mult de 500 de
ani de video de pe platforma YouTube sunt vizualizai zilnic de pe pldbrma
de socializare Facebook, mai mult de 700 de "nregistari video de pyouTube
sunt partajate 'n ecare minut pe reteaua de socializare Twitter.

fn societatea curent,, accesul la informaia multimedia a deveniparte
integrant din viata noastia de zi cu zi. Problema cu care ne cofrunem nu
este lipsa informaiei, ci imposibilitatea de a selecta dintr-un vast amgam



iv

de date, informatile utile. Aceast problena este cu atat mai d cih cu cat
coninutul acestor date a devenit din ce "n ce mai complex.

Para nu demult, cand ficeam referire la informaie multimedia ne adre-
sam imaginilor, registarilor audio sau eventual videofn prezent conceptul
de multimedia vine | reuneas@ toate aceste informaii sub umiela unei
singure paradigmesi anume aceea a reprezentrii multimodale afarmaiei.
Datele multimedia sunt practic "metadate” ce reunesc orice tip de infmaie
video, audiosi textuah. Metodele de prelucrare trebuie sa sedapteze aces-
tor noi cerine n care analiza de coninut este unitaasi nu realizat inde-
pendent pentru ecare sursa de informati.

fn acest context, lucrarea de faa vine s realizeze o trecerén revisa
a domeniului indexarii automate dup coninut a datelor multimed ia si s
discute soluiile existente.

Lucrarea este structurag n felul urmator. fn primul rand este introdusa
problematica indexarii datelor si aplicatile acesteia (Capitolul 1). Mai de-
parte, este prezentat detaliat mecanismul de functonare al wm sistem de
indexare ce impli@ descrierea coninutului datelor, mecanismul &l autare
a datelor si respectiv interacia cu utilizatorul (Capitolul 2). Capitolul 3
realizeaz o trecere n revist a tehnicilor de descriere a contrului datelor
folosind informaita vizuah, audiosi respectiv textuah. Capito lul 4 se intere-
seaza de tehnicile de fuziune a informaiei speci ce abordarilor mltimodale
ce exploateaz date heterogene. Mai departe este adusa ‘yscuie problema
evaluwarii similaritii datelor (Capitolul 5). Tehnicile de interact ie cu utiliza-
torul ' vederea "mburagirii performantelor de indexare sunt prezentate
Capitolul 6. Capitolul 7 discutr problematica vizualizarii informat iei multi-
media si n special a datelor video.fn nal, Capitolul 8 prezina o serie de
modalitiii de evaluare subiectiva si obiectiva a performant elor unui sistem
de indexare iar Capitolul 9 concluzioneaz lucrarea sintetizand padigmele
actuale ale sistemelor de indexare.

Lucrarea de fah se doreste a un studiu introductiv al domeniului, fur-
nizand cititorului o vedere de ansamblu asupra tehnicilor de preluare afe-
rente sistemelor de indexaresi a avantajelorsi limiarilor acesbra. Pentru o
descriere detaliag, cititorul estemdrumat sa consulte refeinele bibliogra ce
furnizate.

Sl. univ. dr. ing. Bogdan IONESCU
Bucuresti 26 Aprilie 2013
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CAPITOLULL

Introducere

Da@a ™ urma cu aproximativ un deceniu, cantitatea de informate multime-
dia disponibia era una redus, "n zilele noastre putem vorbi desproexplozie
informaional . Accesul la informaia multimedia sau "coninut”, e @ este
vorba de imagini, sunet, text sau video, a devenit practic parte inggant din
viata noasta de zi cu zi. Evoluia tehnologi@a a dispozitivelor de achiziie
si prelucrare a datelor (terminale mobile, sisteme de calcul, medii d&o-
care, dispozitive de redare si captula audio-video) catsi a ifrastructurii de
transmisie de date (protocoale de transmisie aia r: WiFi, Bluetooth, reele
LAN de mare vitea, telefonia multimedia 3G si 4G) au dus la cresteea
exponentah a volumului multimedia prin facilitarea stoarii si pr elucarii
acestuia.

La acestea contribuie semni cativ si mspandirea Internet-uui " tot mai
multe medii sociale precumsi succesul imens de care se bucuielede de so-
cializare "on-line" (exemplu: Facebook Twitter 2, LinkedIn3, Google+*) cat
si platformele web multimedia (exemplu: YouTubé, Dailymotion®, Picasd,
Flickr®). Pe lang producia de coninut multimedia sa spunem comerdal

Ihttps://www.facebook.com
2https://twitter.com
Shttp://ro.linkedin.com
4https://plus.google.com
Shttps://www.youtube.com
Shttps://www.dailymotion.com
"http://picasa.google.com
8https://www.flickr.com
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(realizat de companii 'n vederea comercializarii), accesul la rde de sociali-
zare si platftome web a condus practic la facilitarea posibiliaii dea partaja
si accesa date multimedia personale, generate de utilizatorii darr@, precum
fotograi, Ime din coleciile personale, reportaje, "video bloggingd' si asa
mai departe. Acestea reprezing o0 sura imensa de coninutmultimedia, |
luam ca exemplu reteaua de socializare Facebook carem 2012 fnawnu mai
puin de 1.2 miliarde de utilizatori ce partajeaza informaii multime dia.

Tn prezent dinamica partaprii datelor pe Internet este una cofesitoare
aceasta realizndu-se practic "n timp real" de pe orice terminal uttimedia,
atat mobil (de exemplu telefonul mobil) catsi x. Prin simpla apasare a unui
buton, o nregistrare video sau imagine poate “marcat imedia "on-line".
Urmatoarele statistici sunt edi catoare " acest sens: " 2012nai mult de
72 de ore video sunt n@arcate n ecare minut pe platforma Youtibe, mai
mult de 500 de ani de video de pe platforma YouTube sunt vizualizaiil-
nic de pe platforma de socializare Facebook, mai mult de 700 de "istgri
video de pe YouTube sunt partajate 'n ecare minut pe reteaua deociali-
zare Twitter. Dintre informaiile multimedia cel mai frecvent tranzacionate,
coninutul video "on-line" reprezink cea mai mare categorie dedate vehi-
culate pe Internet, cuprinzand M 2012 26% din tra cul total dedate (sursa
CISCO System8). Para’n 2015 se estimeaz @ mai mult de 1 million de
minute video (674 zile) vor traversa Internetul m ecare secud

Astfel @ problema cu care ne confrunem acum nu este lipsa deformaie,
ci, dimpotriva imposibilitatea de a seleciona din volumul informaional imens
disponibil, informata utih @utat. Am ajunsm punctul n care acest lucru
nu mai poate realizat de operatori umanisi este necesail @luarea acestei
sarcini de atre calculator.

Aceast problemati@a de cercetare se gaseste la a uenta nor domenii
precum prelucrareasi analiza semnalelor ("signal processingYederii asis-
tate de calculator ("computer vision”) si al clasi @rii datelor ( "data mi-
ning"). Important acestei direcii de cercetare a dat nastere unor domenii
dedicate precum "multimedia” si al "@utrii de informati" ("in formation
retrieval”). Cercetrrile actuale vizeaza dezvoltarea de metodautomate ca-
pabile sa'meleag coninutul datelorsi s il pura la dispoz iia utilizatorului
Mtr-un mod foarte apropiat de modul "n care o persoara ar rda@a acest
lucru (apropiat de modul de percepie uman).

O poteniah solute la problema @utrii informatei multimedia a fost
discutatn cu mai mult timp M urma " contextul @utrii de ima ginisi consta
T folosirea detehnici de indexare automati du@ coninut [Smeulders 00].
Transpuse " contextul actual tehnologic, aceste tehnici trelie acum s se

http://www.cisco.com
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adapteze, pe de-o parte unui volum imens de date, de exemplu Yzuala
video doar 1 minut este echivalentul a 1.500 de imagini statice si st o
singui secvend video echivaleaza coninutul uneiMtregi colecii de imagini;
cat si manipubrii de coninut temporal, n mscare (video) si multimodal
(text-sunet-imagine). fn ciuda unei disponibiliaii de putere de calcul M
continta crestere (" prezent un simplu telefon mobil folosest procesoare
cu patru nuclee de prelucrare si frecvente de 1.6 GHz) compeaiea acestei
probleme necesit optimizareasi paralelizarea metodelor. Acest trebuie &
e e ciente computaional pentru a putea aplicate la scai larga coleciilor
de pe Internet.

Cét de departe este tehnologia actuah pentru a realiza acest lw® S
luam ca exemplu cazul simpli cat al @utrii dupa coninut al ima ginilor. fn
Figura 1.1 am prezentat rezultatele obinute pentru @utarea wmor imagini
ce conin "nuferi galbeni" folosind motorul de @utare propus & Google
si anume Google Search by Imad® - considerat una dintre tehnologiile de
varf 'n prezent. Pentru a specica datele dorite, am furnizat caexemplu o
imagine.

Figura 1.1: Exemplu de @utare dupa coninut pentru o imagine cuun nufr
galben ("water lily", imagine stAnga) folosind motorul de @utare Google
Search by Image. Imaginile din dreapta reprezina primele sase zaltate
obinute n ordinea descres@atoare a similariaii (ordine sus jossi de la
stAnga la dreapta).

Se poate observa @’n ciuda faptului @ imaginile returnate au mprieti
vizuale similare cu imaginea dat drept referinh, semni caia semantia a
acestora poate complet diferie. De exemplu, primim ca rezultat &e tipuri
de ori sau chiar o persoara cu un tricou avand culori similare. Cuoate a
sistemele de @utare dupa coninut a imaginilor aun acest momenaproape
dowa decenii de existend, si aici ne referim nu la tehnologia sine ci la
sisteme funcionale, un exemplu ™ acest sens ind sistemul QueBy Image
Content { QBIC propus de IBM M 1995 [Flickner 95], tehnologia actuia nu

Onhttp://images.google.com
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este 'n@a capabib s atinga un nivel apropiat de modul n careo persoara
ar rezolva problema autrii, manual.

Tehnicile de autare dum coninut a informaiei video suntsi mai puin
dezvoltate 'n acest moment limitAndu-se n principal M a extenis tempo-
rale ale celor aplicate "n cazul imaginilor statice (de exemplu pentru advn
calcul dimensiunea temporah de mscare).fn prezent, nu exisa un sistem
de @autare dup coninut video disponibil public, Mcerarile existente ind
doar experimentale, adaptate la baze video "o -line" de dimensiunieduse
(" cazul cel mai bun de sute de mii de secvent)si limitate "n aesadresa
unor aplicati particulare (de exemplu @utarea de coninut destiri, sport, ca-
talogarea colectilor de Ime duga gen, identi carea coninutului de animaie
si asa mai departe).

Platformele de autare multimedia existente sunt limitate " a folosii
doar informaie textuah, precum descrierile asociate de atreutilizatori da-
telor. De exemplu, o “registrare cu turnul Eiel poate “nsoita de o
descriere de genul "vizia turnul Eiel, Paris 2013". Utilizatorul va @uta
informafa dorif furnizand tot o descriere textuah a acesteia, ca de exem-
plu caut toate Mregistarile cu "turnul Eiel", furnizand ace ste cuvinte
cheie. Informaia furnizak va comparat cu cea asociaa datelor obtinand
ca rezultat secventle corespunzatoare, precum secvengdichetat anterior.
Aparent problema pare a rezolvat. Totusi, informaia textu ah este li-
mitag " a furniza doar o descriere globah si parfah a continutului. fn
exemplul anterior, sistemul pe baza descrierilor existente nu va apabil
de exemplu s identi ce prezenta unei anumite persoane "n acaarégistrare
deoarece aceash informaie lipseste din descriere. Mai mult,ekcrierile tex-
tuale nu pot determinate n mod automat, necesitand interven umara.
Extrapoland aceast problena la dimensiunea bazelor multimediaa pe In-
ternet, asocierea de descrieri textuale care s detalieze cowtul datelor
video devine practic imposibif.

Soluia la problema @utrii dum coninut a datelor multimedia n u se
cpseste la nivel de modalitate individuah si anume la nivel de imagie, vi-
deo, sunet sau chiar text. Soluia ine de o abordare globah intedisciplinaa
a acestei problematici prin interacionarea informatilor multimodale extrase
din toate sursele de informaie disponibile, de la culoare, textuaforme,
mecare, informaie temporah are la sunet, voce, textsi asa mai departe.
Aceasta constituie de fapt tendia actuah de cercetare. Folosea indepen-
dentr a surselor de informaie se dovedeste ine cient pentu a rezolva o
problema atat de complexa precum elegerea automat a ontnutului da-
telor multimedia. Ca referind’n acest sens sunt campaniile TRECVD Video
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Retrieval Evaluation Benchmarking Campaigh', MediaEval Benchmarking
Initiative for Multimedia Evaluation 2, ImageCLEF The CLEF Cross Lan-
guage Image Retrieval Track sau PASCAL Challenge - Pattern Analysis,
Statistical Modelling and Computational Learning* ce anual prezina teh-
nologiilesi bunele practici curente din domeniu. Cititorul se poateaporta la
acestea pentru o vedere de ansamblu a progresului tehnologicuatth acest
domeniu.

T cele ce urmeaa vom face o trecere " revisa a tehnicilor ce aat
la baza procesului de indexare dup coninut, a tehnicilor de desere a
coninutului datelor si a surselor informatonale exploatate, a tehnicilor de
fuziune a informatilor multimodale, tehnicilor de integrare a opiniei utli-
zatorului n procesul de indexare, a problematicii vizualizarii comutului
multimedia, a modului de evaluare al performanglor unui sistem dénde-
xare ncheind cu prezentarea barierelor actuale ale sistemelor delamare
dum coninut.

U http://trecvid.nist.gov
nttp://www.multimediaeval.org
Bhitp://www.imageclef.org

¥ http://pascallin.ecs.soton.ac.uk/challenges/VOC






CAPITOLULZ

Mecanismul de indexare dupa coninut

Conceptul de indexare folosit pentru @utarea datelor este deit ca ind
procesul de adnotarea informaiei existente tr-o colecie de date, prin
adaugarea de informaii suplimentare relative la coninutul acesteia, infor-
maii numite si indici de coninut [Kyungpook 06]. Aceast etap este ne-
cesal accesrii coleciei de date, deoarece permite catalga automat
funcie de coninut a datelor.

ntr-o colecie de date su cient de vast, putem spune @ datle care nu au
fost adnotate sunt practic inexistente pentru utilizator. Un exerplu simplu
de sistem de indexare este Msuwsi sistemul de siere al ori@arwalculator
personal. Acesta ne furnizeaza datele a ate pe diversele medii déocare
(disc dur, memorie exterma, etc.) sub forma de siere ce sunt inlexate dupa
informaii precum nume, extensie, dag, si asa mai departe Sa ne imagiram
situaia "n care un sier a fost omis din aceast lisa de indici, cu toate a
el este prezent zic pe suportul de stocare, acesta va invizibgi inaccesibil
pentru utilizatorul de rand.

Procesul de adnotare a datelor este \azut din dowa perspectv pe de-o
parte exish adnotarea manuab iar pe de ala parte adnotarea automat
Gradul de complexitate al adnotrii este direct proporional a nivelul de
detaliu dorit pentru accesarea datelor. Da@ se doreste ca utiorul s
poah accesa datele folosind criterii mai complexe, ca de exempautarea
unei anumite secvenie video pentru care nu se cunoaste nici mele, nici
extensia sierului, dar totusi utilizatorul dispune de informati referitoare la
coninutul vizual al acesteia, "n aceast situaie, procesulde indexare va
mult mai complex, necesitand telegerea de atre calculator aninutului

7
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datelor.

Astfel, "n cazul unei indexari duga criterii complexe de coninut, adnota-
rea manuah este foarte di cil de realizat, deoarece necesit unumar impor-
tant de operatori umani. Acestia ar trebui s "msfoias@" manual Mtregul
coninut al bazei de date pentru de nirea indicilor de coninut. Luand
calcul faptul @ o astfel de colecie de date este "n prezent actic nelimitaga
(exemplul sunt colectiile de pe Internet), indexarea manuabh dewe impo-
sibi. fh acest moment, cercetrile existente n domeniu se focalizeape
dezvoltarea de algoritmi de adnotare automat a coninutului, nai ales’n ca-
zul datelor ce necesita un timp important pentru vizualizare, ca dexemplu
documentele video.

Cu toate @ adnotarea coninutului datelor este soluia optimah pentru
a accesa informata utib dintr-o vast colecie de date, aceat nu este si
su ciend. Adnotarea n sine nu ofela decat o serie de date suimnentare,
putem spune, de nivel semantic inferior ("low-level"), care deseunt inac-
cesibile utilizatorului neavizat. Pentru a accesa baza de date, utilitcaul
trebuie s dispura de o modalitate prin care sa poat accesa savizualiza
wsor datele, e pe baza indicilor, e ™m mod direct. Aceasta trebuiesa aila o
funcionalitate naturah si intuitiva. Sistemul care permite ut ilizatorului &
vizualizeze coninutul bazei de date poara numele deistem de navigare

Pe de alt parte, accesul la date presupune un proces de auta Utiliza-
torul trebuie sa mai dispura, pe lang sistemul de navigare, & un mecanism
care |a-i permib @utarea informaiilor dorite N baza de date. Cautarea
se realizeaz prin formularea de cereri de @utare sau "querfes Pentru
wsurind, o astfel de cerere trebuie 2 e exprimag Mtr- un limbaj natu-
ral, apropiat de limbajul uman, cum ar de exemplu "cautn Imele de
actune" sau "caut imaginile ce conin peisaje". Sistemul care aspunde
acestor cerine poara numele desistem de @utare Figura 2.1 sintetizeaza
aceste aspecte prezentand schematic modul de funcionark umui sistem
generic de indexare a datelor.

Astfel, pentru a sintetiza, mecanismul de indexare si @utare aatelor
presupune realizarea urnmatoarelor etape:

descrierea contnutului datelor : ntr-o prima etam, informaia

propriu-zisa din baza de date este reprezentaf prin intermediuatri-
butelor de coninut, informaii pe baza @rora se realizeaza Nhtregul
proces de indexare (vezi Seciunea 2.1);

formularea cererii de @utare : utilizatorul furnizeaza o descriere a
datelor pe care doreste | le gqaseas@ prin formularea uneieceri de
@utare ("query”). Acest lucru poate realizat folosind un exenplu
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Baza de date Interfala cu utilizatorul

[ [
da_tele_ rezum'c_lte de : : navigare
propriu-zise conlinut : : )
\/I A =
A
atribute de con"inut < cHutare
7

Figura 2.1: Principiul de funcionare al unui sistem de indexare dap
coninut.

a ceea ce caut, folosind o descriere textuah a coninutului dalor
@utate, pe baza unei descrieri gra ce schematice a propredior da-
telor @utate si asa mai departe (vezi Seciunea 2.2);

conversia m descriptori : sistemul de @utare traduce cererea utili-
zatorului /n atribute de coninut folosind un mecanism similar cu cel
folosit la adnotarea coninutului bazei de date. Acesti descrifori pot

propriedi de culoare, forme, informaie audio sau de mscare (vezi
Seciunea 2.1);

@utarea propriu-zi|® : @utarea se realizeaza prin compararea atri-
butelor cererii de @utare cu cele deja stocate "n baza de datEolosind
diverse masuri de distana si similaritate “ntre atribute, sist emul va
@uta datele ce sunt cele mai apropiate (similare) de criterile forntate
(vezi Seciunea 2.3);

interacta cu utilizatorul . rezultatele @utrii sunt furnizate utili-
zatorului de reguh folosind sistemul de navigare. Acesta presupe o
interfad vizuah intuitiva ™ care utilizatorul poate vizualiza e cient
coninutul datelor. fh mod opional, sistemul poate interaciona cu
utilizatorul ("feedback™) pentru a “‘mburatii performant ele sistemu-
lui, de exemplu registrand opinia utilizatorului cu privire la relevara
datelor returnate de sistem (vezi Seciunea 2.4).

N . .
In cele ce urmeaza vom detalia ecare dintre aceste etape.
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2.1 Descrierea contnutului datelor

fntr-o prima etam, informaia propriu-zisa din baza de date e ste reprezentat
prin intermediul atributelor de coninut. Sistemul va genera pentu ecare

document o colecie de atribute ce vor caracteriza proprietite relevante
ale coninutul acestuia (denumii si descriptori). De exemplu, documentul
X poate descris de atributele A1, Ay, ..., A, unde valorilefay; ay; ::; ang
formeaz descriptorul de coninut. Atributele de nesc ceea e numim spaiul

de caracteristici al datelor, de regub un spafiu n-dimensional.

Atributele pot , e date de nivel semantic s@zut precum nasuri sta-
tistice, parametri numerici (de exemplu: histograme de culoarecampuri
vectoriale de micare, histograme de orientare a contururilor dirmagine),
e date simbolice denivel semantic superior(de exemplu: nume obiecte de
interes, percepia culorilor, recunoastere text "ncrustat”n imagine, iden-
ti carea prezenkei umane). Cu alte cuvinte, informaia inifah heterogera
si multimodah a fost convertita la 0 reprezentare uniforma Mtr-un sistem
unitar normalizat de nit de spaiul de caracteristici. Fiecare docunent va
caracterizat astfel de o anumit valoare a acestor atribute, deind un punct
unic n spaiu.

Pentru a ilustra aceste aspecte, n Figura 2.2 am prezentat un ewplu
concret de reprezentare a coninutului n cazul Mregistafor audio Gi
particular al sunetelor animalelor). Spaiul de caracteristici est de nit n
acest caz de trei atribute si anume: entropia Wienér(A;), amplitudine
(A) si continuitate n timp ( As) (spaiu tridimensional). Astfel, ecare
punct din spaiu, P; (reprezentat grac de un cerc) cui = 1;::;; N unde N
reprezina numarul de Mregistari disponibile, reprezina o registrare audio
al arei coninut a fost descris de valorile atributelor A1, A,, Az, Si anume
P; = faj1; a,; &30 (vezisi Seciune 4 relativa la fuziunea descriptorilor). Daa
atributele sunt su cient de discriminatorii, nregistarile audio similare din
punct de vedere al coninutului trebuie sa condu@ la puncte @ropiate spaial
(vezi cercurile de aceeasi culoare) M timp ce Mregistarile difée trebuie |
condu@ la puncte distantate spatal (vezi punctele de culoridiferite).

Tot 'n aceast etam a descrierii coninutului datelor, opio nal, se pot

Lhistograma unei imagini este o masua a probabiliailor discret e de apariie a culorilor
(sau a intervalelor de culoare denumite si bini) 'n imagine, valorile aceteia reprezentand
nurmarul de apariii al unei culori raportat la numarul total d e pixeli. Astfel, histograma
are sens de densitate de probabilitate a variabilei aleatoare deterimat de valoarea unui
pixel.

2entropia Wiener este de niat ca ind o masua a himii si unifo  rmiaii spectrului
de putere audio. Ca referird, pe o scah de la 0 la 1, zgomotul alb (semnal aleator cu
densitate spectrah de putere constant) are o entropie 1 iar i ton pur are o entropie 0.
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Figura 2.2: Exemplu de spaiu de caracteristici n cazul coninutlui au-
dio (sursa imagine programul de prelucrare audio "Sound AnalysisrB",
http://soundanalysispro.com/).

generadescrieri compacte precum scurte rezumate pentru secventkle video
sau pasaje de text reprezentative pentru documentele textual®olul aces-
tor rezumate este acela de a e cientiza vizualizarea coninutuluiatelor. De
exemplu, pentru o baza de documente video este practic imposibih aitili-
zatorul |2 poa# vizualiza rapid coninutul acesteia. fn acest caz, sistemul
poate furniza utilizatorului doar cateva imagini reprezentative &u un rezu-
mat de cateva secunde (exemplu un "trailer") ce rech informaa cheie din
secvena.

Daa M urnma cu caiva ani de zile extragerea de atribute putea consi-
derat ca o0 eta ce poate realizat "o -line", timpul de prelu crare ne ind
critic, n prezent datoritn dinamicii colectilor multimedia (s ltam ca exem-
plu YouTube ce raporta ™ 2012 o rafh de Marcare de 72 de oreideo pe
minut) aceasta trebuie realiza mult mai rapid decat o prelucrae M timp
realsi trebuie &2 poatn scalabih (2 poat aplicaa uno r colecii de date
dinamice).

fn acest punct al indearii, problema care apare este aceearelevanti
atributelor folosite. Diversitatea surselor de informaie disponibile face di -
cib e cientizarea reprezentrii datelor. Cu cat creste dimensiunea spaiului
de caracteristici si astfel nurmarul de atribute folosite la repezentarea date-
lor cu atat tinde s creas@ redundat informaiei si & s cad puterea dis-
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criminatorie a acestora. Un descriptor e cient este acela care maxzeaza
informaia reprezentatisi minimizeaz dimensionalitatea datelor. Mai multe
informati relative la tehnicile existente de adnotare a coninutulu sunt pre-
zentate " Seciunea 3.

2.2 Formularea auarii

Sistemul de @utare va permite utilizatorului sa localizeze informéle dorite
pe baza formubrii unei cereri de @utare, denumit si "query” (concept si-
milar celui utilizat n contextul bazelor de date numitsi interogard. fh mod
ideal, sistemul trebuie @ poat permite ca aceasta |a e formlat tr-un
mod cat mai naturalsi cat mai apropiat de modul de percepé uman, pentru
a putea la’™mdemana oriarui utilizator.

Precizia rezultatelor augrii este ™ primul rand dependenta de modul
de formulare a cererii de @utare a datelor sau cu alte cuvinte a rdolui de
descriere a datelor care se doresc a @site. Formularea adetva crite-
rilor de @utare nu este dependentt numai de sistemul de indexa aceasta
depinzand " mare parte si de utilizator.

fn primul rand, nivelul de cunoastere de @tre utilizator a caracteristicilor
datelor @utate este primul factor ce in uentaza @utarea. Se Mtalnesc de
regul urmatoarele situaii posibile [Maillet 03]:

utilizatorul stie cu sigurand @ datele @utate se aa™ ba za de date.
fn acest caz, inta este unia iar utilizatorul va capabil s for muleze
e cient cererea de @utare. Utilizatorul va repeta @utarea @ra cand
va obine datele dorite;

utilizatorul cauta 0 anumita informaie dar nu este sigur @ aceasta este
prezeni/n baza de date.fn acest caz, sistemul de indexare are rolul de
a furniza algoritmi de @utare precsisi e cieni pentru ca utilizatorul
a se decida rapid daa datele dorite sunt cu ade\arat prezete ™ baza
de date. Ra narea ulterioal a @utrii va permite identi care a mai
precisa a datelor autate;

utilizatorul are informaii vagi cu privire la ceea ce doreste s gseas@a
M baza de date.n aceast situaie, sistemul de navigare poate fo-
losit pentru "asfoirea” preliminaa a coninutuluisi identica rea unor
informati de interes repoziionand utilizatorul M una dintre cele dowa
situaii enumerate anterior.

Odat identi cab informaia dorifh este necesar un formalism care |
permitt enuntarea cererii de @utare n sistemul de @utar. Acesta face
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practic lecatura dintre modul de percepie umansi reprezenarea informaiei
M sistemul respectiv.fn funcie de natura datelor @utate,  literatua exisa
o multitudine de abordari posibile:

folosirea vorbirii : “n cazul autrii textuale (informaie sub forma
de text) se poate folosi direct comanda vocah. Utilizatorul vorkste
practic ceea ce doreste @ caute, de exemplu: "caut progma meteo
pentru astzi" sau "caut informaii despre posibiliai de ¢ azare M
Paris". Comanda este transformat folosind algoritmi de recurastere
automat a vorbirii’n text care este comparat mai departe cu dtele din
baz. Datoritn limitrilor tehnologice a sistemelor de indexare multi-
media, o astfel de abordare foarte generah mméane viabia dar ™ cazul
@utrii de text, ca de exemplu pe Internet (vezi sistemul Siride pe dis-
pozitivele iPhon€ sau sistemul Google Voice Search de pe dispozitivele
cu sistem Android);

folosirea de cuvinte cheie : reprezing o variant intermedia@a a ca-
zului anterior. Cererea de @utare este tot textuah dar estexprimaga
Mtr-un mod mai restrictiv pe baza unor cuvinte cheie. Pentru caeest
mecanism s funcioneze, datele @utate trebuie s aila asoiate descri-
eri textuale similare, descrieri ce sunt generate de reguh de utiitori
(de exemplu "n momentul " care datele sunt narcate pe o plaifma
media on-line) sau "N mod automat (metodele de adnotare textuah
automat a coninutului multimedia - "tagging" - sunt totlsi’™m @& des-
tul de imprecise);

folosirea unui concept : este de asemenea legata de speci carea unor
cuvinte cheie. Diferenta fad de cazul anterior este dat defaptul @
un concept este o noiune destul de generah care face referia o clasa
de date si nu neagarat la un obiect particular. De exemplu, se deste
localizarea tuturor imaginilor ce conin arbori, unde conceptul ctat
este "arbore", sau a secventlor n care apar case, concdptautat
ind acela de "ca®d". Noitunea de @utare de concepte este axiah
M prezent datelor video si constituie un pas intermediar " atingea
unui nivel de descriere textuah. La ora actuah sistemele de atare
dum coninut video sunt limitate n a antrenate la a mspunde u nui
numar destul de limitat de concepte (de ordinul miilor - vezi campaia
TRECVID ®);

Shttp://www.apple.com/ios/siri
“http://www.google.com/mobile/voice-search
Shttp://trecvid.nist.gov
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folosirea unui exemplu : “n acest caz, cererea este formulata folosind
un model al datelor. De exemplu, utilizatorul caut toate imaginile
asenmaratoare cu 0 anumitt imagine de care dispune, imaginea ind
furnizaf ca exemplu (vezi sistemul de @utare Google Image Sech®).
Tot 'n aceast categorie intasi cazul ™ care utilizatorul furnizeaza o
descriere schemati@ a datelor @utate. De exemplu acesta nisdune
de o imagine de referirh dar poate reprezenta schematic canttul
dorit generand o schid a imaginii (poziionarea anumitor categorii de
obiecte, prezenta anumitor culori si ssa mai departe - vezi istemul
QBIC al Hermitage Museunt);

folosirea gesturilor : un mod interesant de formulare a cererii de
@utare o reprezinh gesticularea obiectului care se doresta @utat.
Acest mod de @utare are totusi un interes mai multstiini c d eoarece
limiarile ziologice fac imposibib reprezentarea ori@rui obiect prin
intermediul gesturilor (vezi un exemplu ™ [Shirahama 11]);

fredonarea unui pasaj audio : “n cazul @utrii registarilor au-
dio, de reguh muzicale, o modalitate inedith de formulare a cererii @
@utare consh ‘n fredonarea unui pasaj din melodia dorie (\ezi de
exemplu sistemul Midon).

2.3 (Qutarea datelor

Pentru a “nelese de sistem, cererile de @utare trebuiesc mantai conver-
tite 'n atribute de coninut folosind acelasi mecanism casi’n caul adnogrii
inifale a bazei de date. fh acest fel, cererea de @utare este reprezentat
practic " spaiul de caracteristici de nit 'n etapa anterioal, prin interme-
diul unui descriptor. Mai departe, @utarea propriu-zisaa se &ctueaza prin
compararea valorilor acestui descriptor cu valorile descriptoriloradelor din
baz.

Rezultatele autrii vor acele date ale @aror valori sunt cele mai apro-
piate din punct de vedere al unuia sau a mai multocriterii de similaritate ,
de exemplu valorile minime ale unei marimi de distand, folosirea unebaze
de reguli de decizie si asa mai departe (vezi Seciunea 5).

De exemplu, M cazul sistemului din Figura 2.2, cererea de @utapmate
consta ntr-un exemplu de Mregistrare audio. Utilizatorul dorste localizarea

Shttp://images.google.com

"http://www.hermitagemuseum.org/fcgi-bin/db2www/gbic Search.mac/qgbic?
selLang=English

8http://www.midomi.com
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tuturor Mregistarilor audio similare cu aceasta. Exemplul este gnvertit de
sistem tr-o serie de valori ale atributelor folosite la indexareg,, a,, as,
de nind descriptorul de autare: query=faq; ayp; ag. Rezultatele augrii
vor acele Mregisari audio ce corespund punctelor cele mai appiate de
punctul de nit de descriptorul de @utare (vezi Figura 2.2). D&oritn su-
biectivigii procesului de @utare, sistemul nu se limiteaza ™ a furniza un
singur rezultat, ci va returna o clasi care ("ranking") a datelor n ordinea
descres@toare a similarifii: poziia 1 - data cea mai similaa, poziia 2 -
urmatoarea daa cea mai simila@, poziia 3, si asa mai departe.

fn acest punct al procesului de indexare, problema principah estde ni-
rea conceptului desimilaritate dintre date. Da@a " cazul datelor numerice
soluta la aceast problenma se gaseste 'n matemati@a (prin cnceptul de me-
tri@), lucrurile nu sunt asa de evidente n cazul datelor multimeda ce implia
folosirea de descriptori de natua diferit (text-audio-vizuali). De exemplu,
cand dowa secvent pot considerate similare? sau dowa paga de text?
Aceasta este o problema subiectiva chiarsi pentru utilizator. fntreg procesul
de indexare depinde de modul de de nire al masurii de distand,schimbarea
acesteia poate conduce la rezultate complet diferite. O prezergadetaliaf
a masurilor de distana folosite " contextul indexarii datelor este realizata
M Seciunea 5.

2.4 Interacta cu utilizatorul

Ultima etam a procesului de indexare consta " interacia cu utlizatorul.
Aceasta este realizat de reguh prin intermediukistemului de navigare Sis-
temul de navigare este practic o interfad gra @ ce deservae mai multe
funcionaliai.

O prima funcionalitate, independent de procesul de @utare, este aceea
de a furniza utilizatorului access direct la datele din bazfn funcie de tipul
datelor, poate necesar adoptarea unei strategii complexeDe exemplu, o
baza de imagini poate vizualizat doar prin reprezentarea " minatua a
acestor imagini (folosind "thumbnails"). fn cazul unei baze de secvent video,
acest lucru poate realizat prin prezentarea a catorva imagini fgezentative
pentru ecare secvend. Totusi acest mod de prezentare n este mereu su -
cient deoarece nu furnizeaz nici o informaie relativa la conirutul de miscare
(de aciune) specic. O serie de soluii de reprezentare a comutului video
sunt discutate "n Seciunea 7.

O a doua funcionalitate, si poate cea mai importang, este aeea de a
pune la dispoziia utilizatorului rezultatele obinute " urma etapei descrise
anterior si anume a @uarii dup anumite criterii. Rezultatele sunt de re-
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guh vizualizate " ordinea descres@toare a relevanei (similarii) faa de
cererea de @utare.

fn nal, o ala funcionalitate o constituie interacia cu utilizator ul. fn
ciuda progresului actual al tehnicilor de descriere a coninutulumultimo-
dal, procesul de indexare este inerent limitat de ssi natura aelor (vezi
Seciunea 9). Trebuie s ihem cont @ practic imaginile si registarile
sunt de fapt nste proiecii limitate, bidimensionale, ale lumiicorjuatoare.
Astfel, dum cum am prezentat si n introducerea acestui cajpol, datoria
puterii discriminatorii limitate a descriptorilor, rezultatele @ut rii nu sunt
totdeauna adaptate necesitii utilizatorului. Pentru a ameliora acest as-
pect, de-a lungul timpului au fost studiate o serie de abordarii ceéind s
incluca ™ procesul de indexare expertiza umara. Printre acest, cea mai
cunoscut poara numele de "Relevance Feedback” (RF).

Un scenariu clasic de RF poate formulat n felul urmator: pentru o
anumit cerere de @utare rezultatele obinute sunt puse la dipoziia utiliza-
torului n ordinea descres@toare a relevanei. Mai departeuytilizatorul este
solicitat @ marcheze un numar limitat dintre acestea (de reguh e ordinul
zecilor) n funcie de relevant lor. Utilizatorul va marca datele @ ind rele-
vante - datele corespund perfect cererii de @utare sau neregd@te - datele nu
corespund. Pe baza acestor informaii, sistemul de @utare rleaza o now
reprezentare a datelor @utatesi returneaza o ra nare a ezultatelor inifale.
Cu alte cuvinte, acest proces "mburaaeste aspunsul gstemului folosind
informaia de la utilizator pe post de "realitate” (sau "ground trut h"®). Mai
multe informaii sunt prezentate "n Seciunea 6.

fn acest punct al procesului de indexare avem la dispoziie un lasbmplet
de @utare ce porneste de la de nirea cererii de @utare sis nalizeaa cu
interacta cu utilizatorul relativ la rezultatele obinute. Problema care apare
M acest punct esteevaluarea performanei sistemului Cum putem evalua
performaele unui sistem de indexare? Faptul @ acesta furnéaza rezultate
bune pentru o serie de cereri de @utare (vezi exemplul din Figar6.1) A
garanteaz performant?

h realitate, performantle sistemului variaza’n mod evident dda o cerere
de @utare la alta (este posibil 8 avem date care sunt mai usode localizat
datoritn coninutului acestora). Avem nevoie de o modalitate gaerah care

Stermenul de "ground truth" i are origineam domeniul carto gra eisi impli@ procesul
de colectare de informaii despre un anumit fenomen, prin obserarea practia pe teren a
acestuia. Datele obinute constituie "realitatea de teren" folosita pentru calibrarea, valida-
reasi interpretarea observatilor sau a nasuatorilor de la dis tard a fenomenului n caua
sau a altor fenomene similare.fh contextul indearii, "ground truth" reprezina datele
pentru care se cunoaste coninutul acestora, de exemplu faful @ o imagine reprezinga un
anumit obiect sau @ o secverd video este de un anumit gen.
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| evalueze performant sistemului, global, n orice situaie. Aest lucru este
realizat de reguh testand aspunsul acestuia la @utarea @rui document
din baza de date considerat. Practic, ecare document devineecere de
@utare.

Evaluarea performanti rezultatelor este mai departe realizate subiec-
tiv, de exemplu pe baza opiniei utilizatorilor, e obiectiv folosind masui nu-
merice de performand (exemplu numarul mediu de rezultate coecte, nunarul
mediu de rezultate eronate si asa mai departe). O trecere mevish a
abordarilor cel mai frecvent folosite n literatura de specialitateeste pre-
zenta " Seciunea 8.






CAPITOLUL3

Descrierea contnutului multimodal

Dum cum am menionat " seciunile anterioare, procesul de adotare al
coninutului datelor consa ™ crearea atributelor sau a descriptorilor de
coninut ce constituie baza sistemului de indexare. Practic @uirea datelor
se realizeaza prin compararea valorilor acestor descriptori pentcererea de
@utare ("query") cu descriptorii informatilor existente " ba za de date.

fn acest seciune vom face o trecere /n revisa a tehnicilor @stente si
a surselor de informaie folosite " cazul descrierii coninutuluimultimedia
urmand ca acestea & e detaliate n seciunile urmatoare.fn principal putem
identi ca trei surse majore de informaie, si anume (vezi Figua 3.1):

informata vizuah  : acesta se refer la datele ce sunt percepute vizual,
ca de exemplu culoare, forma, textua, mscare, precumsiderivate din
acestea;

informata audio : se refem la datele ce sunt percepute sub forma de
semnale sonore, ca de exemplu voce, vorbire, muzi@, sunete &ntale
sau zgomot;

informata textuah  : se refem la datele reprezentate sub forma de
text (caractere) ce pot provenii din textul atasat datelor (deexemplu
textul ce "nconjoala un obiect multimedia pe o pagina de web), texl
obinut prin recunoasterea caracterelor ce apar "ncrustag” n imagine
(exemplu subtitari), sau textul obinut prin recunoasterea vorbirii din
informata audio.

19
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Figura 3.1: Surse de informaie multimedia (sursa imagine platforra You-
Tube, http://www.youtube.com).

3.1 Informata vizuah

Informata de culoare reprezint una dintre sursele de informaie cel mai
frecvent folosite n cazul descrierii coninutului imaginilor. Aces lucru se
datoreaza " principal faptului @ Msuwsi sistemul vizual uman este bazat
pe prelucrarea informaiei de culoare (unde luminoase de diversedvene).
Coninutul de culoare este analizat pe baza reprezentarii acasga folosind un
anumit model de reprezentare a culorildrsau spaiu de culoare.

Spaiile de culoare folosite variaza de la cele clasice, precum sistenRGB
(Red - Raosu, Green - Verde, Blue - Albastru), sisteme ce sepagomponenta
de intensitate de componentele cromatice, precum YCbCr (Y - lumizaate,
Cb, Cr - diferene cromatice), para la sisteme perceptuale mare culorile
sunt structurate " asa fel ncat sa re ecte modul de perepie vizuah umara
(culorile similare perceptual sunt ahturate ™ timp ce culorile opusese gasesc
separate), precum sistemul HSV (Hue - nuand, Saturation - aturaie, Value
- masua a intensiaii), L*a*b* (L - luminozitate, a,b - diferent e croma-
tice) n care distanta perceptuah dintre culori tinde sa e pro porionah cu
distanta matemati@, sau HMMD (Hue - nuand, Max - masur a a gradului de

Lun model de reprezentare a culorilor reprezina un model mateméc abstract ce descrie
o culoare ca o combinaie de numere, de regul 3 sau 4 valori, ce cespund unor compo-
nente de culori primare (culorile primare sunt culori ce nu pot obtinute din combinaia
altor culori).
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Mtunecare sau "shade", Min - masula a gradului de luminare sattint", D

- masugl a tonaliii sau "tone") sistem ce ofel o serie de avantaje n con-
textul indexarii dupa coninut precum discretizarea mai e cie nt a culorilor.
Un studiu detaliat al spaiilor de culoare este prezentat n [Temeau 04].

O etam premergatoare descrierii continutului de culoare costn redu-
cerea paletei de culoare[Orchard 91]. Sa ltam exemplul spaiului RGB
care ecare component de culoare este reprezentata pe 8ilweea ce conduce
la un numar total de 16.777.216 de culori posibilefn practia gestionarea
unui numar semni cativ de culori este atat ine cienta deoarece ochiul uman
nu este sensibil la micile variaii de culoare, catsi nerentabib dinpunct de
vedere computaional. Paleta de culoare este redusa la un numesemi cativ
mai mic, de ordinul sutelor (exemplu de palete xe: 256 de culori pan
paleta Windows pe 8 bii®; sau 216 culori pentru paleta Webmasté) fo-
losind tehnici de cuantizare a culorilor. De asemenea, analiza comniualui
de culoare se poate realiza "n urma segmenarii imaginii n obiectproces
de izolare a regiunilor din imagine ce corespund elementelor constitteeale
scenei.n acest fel descrierea culorilor este realizat la nivel de obiedt au
global la nivel de imagine.

Descrierea coninutului de culoare se realizeaz de reguh foliosl descrip-
tori de nivel semnatic inferior precum histograme de culoare calctda™m di-
verse spaii de culoare, histograme ponderate, culori predonainte, variana
de culoare, parametri de intesitate, descrierea repartiiei spah a culorilor,
catsi descriptori semantici precum prezenta culorii pielii ("kin detection”)
ce india prezenia umara scera sau identi carea denumirii wlorilor (asoci-
erea de nume culorilor ofem informaii asupra percepiei acasra’m imagine).
Un studiu detaliat este prezentat m [Smeulders 00].

Un exemplu de descriere a coninutului de culoare este prezentat Fi-
gura 3.2 unde sunt ilustrate histogramele de culoare pentru imaginessport
si respectiv animaie (" ecare caz sunt ilustrate cAteva imagni reprezen-
tative). Histograma de culoare este calculaa folosind metoda ppoisa
[lonescu 11] culorile ind proiectate la paleta Webmaster de 216 culorSe
poate observa faptul @ decriptorul de culoare astfel creat iktreaza particu-
laribile earui tip de coninut, imaginile de sport au o tena p redominant
verde " timp ce imaginile de animaie sunt predominant galbene-partaliu
conform coninutului acestora.

2paleta de culoare a unei imagini reprezina mulimea tuturor culor ilor prezente M
aceash imagine. Aceasta reprezinf 0 sub-mulime a spaiului de culoare " care este
reprezentat imaginea.

Shttp://en.wikipedia.org/wiki/8-bit_color

4http://www.visibone.com/colorlab



CAPITOLUL 3. DESCRIEREA CONTINUTULUI MULTIMODAL 22

sport

animalie

Palg éray Light Cull Spring Medium ‘.a'\;eak Cyan Dark Weak Red Bléc}:

Figura 3.2: Exemplu de descriere a culorilor folosind histograme de carle
M cazul imaginilor de fotbalsi respectiv de animaie (pe axa orizatah sunt
reprezentate culorile ™ timp ce valorile de pe axa verticah sunt pjmorionale
cu procentul de apariie al acestora’n imagini) [lonescu 11].

Informata relatia la forme se refem la caracterizarea proprietilor
obiectelor prezente ™ scera din perspectiva proprietilor gemetrice ale
acestora, ind speci @ imaginilor. Analiza formelor presupune detcia ™M
prealabil a obiectelor din scera ce este realizaa folosind tehniciedsegmen-
tare bazate pe contur sau pe regiuni de pixeli [Jain 89]. Succesuhadrii
este astfel direct condiionat de calitatea segmentrii imaginii.

Problema descrierii formelor nu este una simph ™ principal datoatfap-
tului @ imaginea nu este altceva decéat o proiecie bidimensionaba lumii
3D, ceea ce mseamra @ una dintre dimensiunile obiectelor este piaa.
Astfel, formele extrase din imagine vor reprezenta numai pariahformaia
reah din scera. Mai mult, imaginea este perturbat de zgomotsi defecte
de achiziie ceea ce cresc di cultatea obinerii unei reprezeati robuste.

Un descriptor de forma trebuie | e e cient n sensul " care @esta tre-
buie s furnizeze su cient putere discriminatorie pentru a ident ca obiectele
similare perceptual ™ contextul " care acestea pot reprezéate M con-
texte diferite (de exemplu scene diferite, momente temporale diitet), din
diverse unghiuri, distorsionat, parial sau suprapuse peste altebiecte.

Acest lucru presupune atat o invariana la zgomot, cét si la rotati,
translaii, modi ari de scah sau ™ general la orice tip de transformare

Szgomotul ™ imagine se refea la acea informate perturbatoarece altereaz informaia
utih.
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ara ®. Problema ocluziei obiectelor poate rezolvaa prin integrarea de
informaiti suplimentare, precum o evoluie temporah a imaginilor sau informaie
de adancime (informaie 3D).

@ (b) (©) (d)

Figura 3.3: Exemplu de descriere a formelor: (a) reprezentareantelui
de greutate pe baza esantiorarii uniforme a conturului, (b) de¢rminarea
parametrilor de elongaie " funcie de rata de aspect a formeiW/L), (c)
determinarea raportului de circularitate (arie obiect raportat la aia cercu-
lui de acelasi perimetru), (d) convexitate (cea mai mi@ regiuneonvex ce
include obiectul). Sursa imagini [Minggiang 08].

Descriptorii de forma sunt calculai e folosind doar informatia de con-
tur exterior a obiectelor sau informaia de contur n relaie cu inbrmata
din interiorul obiectului (regiunea plira a obiectului). Abordrile existente
variaza de la calculul unor parametri simpli precum suprafad, orientarea
axelor principale ale obiectului, convexitate, curbug, lungime, la pame-
tri mai complexi precum momente statistice invariante, parametrspectrali
(Fourier sau wavelet), reprezentarea sub forma de coduri (deompunerea
conturului ™ secvene de segmente de dimensiune unitate si darea aces-
tora), descompunerea " poligoane, reprezentri de tip "scakpace" (contu-
rul este caracterizat la mai multe niveluri de scah), reprezenta cu matrice
de forme, si asa mai departe [Minggiang 08]. Un studiu detaliat estprezen-
tat n [Smeulders 00]. O serie de exemple sunt prezentate m Figur&.3

Informata de textua . Conceptul de textuma este legat de caracteriza-

60 transformare a ra (cuvantul "a nis"n Latira nseamra “"conectat cu") reprezinga
o transformare geometri@ ce are proprietatea de a pastra ctiniaritatea punctelor precum
si a rapoartelor de distard dintre punctele ce se gasesc pe oaceeasi dreapht (de exemplu,
punctul de mijloc al unei drepte 'n urma transformarii i va pastra proprietatea). O
transformare a ra nu garanteaz totusi conservarea ung hiurilor sau a lungimilor, dar are
proprietatea de a mastra liniile paralele.
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rea proprietilor materialelor prezente " imaginisi presupune atat analiza
informaiei de culoare céatsi de contur. O textua este denit ca ind o
regiune din imagine ce prezina caracteristici omogene, precum umotiv de
baz ce se repethn domeniul spaial sau frecvenial.

Un exemplu este ilustratn Figura 3.4. Tehnicile de descriere a texilor
presupun cuanti carea acestor propriefi pentru a carackriza o serie de atri-
bute speci ce, precum asperitate, uniformitate, variabilitate, diecionalitate,
regularitate, ca o funcie de variaia spaiah a intensitii p ixelilor din ima-
gine (de regul exprimat ca niveluri de gri). Metodele existente pt cla-
si cate "n abordari statistice, geometrice, pe baza de modelsi pe baza de
Itre [Tuceryan 93].

Figura 3.4: Exemplu de texturi (de la stanga la dreaptasi de sus’jos): pe-
rete de @amida, parchet lemn, ciment, pavaj piata, zid de piata, structua
0soas, pavaj de piata radialsi textua arti ciah (surs a imagini Wikipedia).

Una dintre cele mai utilizate abordari o constituie metodele statiste.
Distribuia spaiah a intensiaii pixelilor este caracterizab  statistic, ca de
exemplu prin calcularea probabiliaii de co-ocurerd a unei anumite inten-
sitii n diverse direciisi distane faa de un punct de r eferind. Statisticile
pot calculate pentru valorile unui singur pixel (statistici de ordinul Mtéi)
sau pentru perechi sau regiuni de pixeli (statistici de ordin supier). Astfel
de exemple sunt parametrii extrasi din matricele de co-ocurenfde exemplu:
energie, contrast, corelaie), parametrii de autocorelaie sahistogramele de
contur.

Abordarile geometrice analizeaza textura din perspectiva propetilor
geometrice ale primitivelor acesteia (elementele texturii) precum ariéorma,
lungime si a modului de distribuie al acestora Mtr-o anumitr rekea (sau
"grid”). De exemplu, imaginea unui zid de @amida poate descria pe
baza unei singure @iamizi (primitiva texturii "n acest caz) si prin de nirea
reelei de plasare a acesteia ™ spaiu.
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O alt categorie de abordari sunt metodele bazate pe modele. Xwirile
sunt sintetizate pe baza unui model al @rui parametrii descrigproprietile
eseniale ale acesteia. De exemplu, elementele texturii pot modééaca
puncte ntunecate sau luminoase, ca tranziii verticale sau oriztale, ca linii.
Exemple de astfel de modele sunt lanurile Markovsi modelarea fractab®.

Metodele bazate pe Itre sunt speci ce domeniului preluciarii de smnal.
Acestea se bazeaz practic pe Itrarea imaginii atat 'm domeniuspatal cat
si frecvental. Dintre Itrele cel mai des utilizate sunt operatorii de derivare
(de exemplu Laplacian, Roberts) sau Itrele Gabdt. Un studiu detaliat al
literaturii este prezentat n [Smeulders 00].

Informata de mscare . Conceptul de miscare este de nit 'n contextul
secventklor de imagini, numite si imagini N mecare. O secveatde ima-
gini presupune o evoluie temporah a coninutului unei imagini (informaie
spaio-temporah; " cazul ' care se adaugsi informaie audio obinem ceea
ce numim video - informaie audio-vizuah). Da@ considelam standardul de
codare video PAL - Phase Alternating Line (unul dintre cele mai |gandite
" Europa) o secundh dintr-o secvena video corespunde la auiscesiune de nu
mai puin de 25 de imagini. Caracterizarea informaiei de mscae presupune
astfel caracterizarea schimtarilor (de reguh spatale) ce au lo de la o ima-
gine la alta. Aceste schimhkari pot analizate local, doar pentru o anmit
regiune din imagine (de exemplu mscarea unui obiect 'n scera)as global
pentru ntreaga imagine (de exemplu mscarea camerei video).

Pentru a putea descriere coninutul de mscare este nevoie méntai
de realizarea unei etape intermediare ce presupune identi careaeatuia
secvend. O abordare simpli cab presupune detecia msarii [Bovik 09].
Aceasta are ce are ca scop localizarea acelor regiuni de pixeli din imag
M care survin schimtari /n timp, de regul de la o imagine la alta. Limi-
tarea acestei abordari consta"n faptul @ nu se ine cont de natura acestor
schimlari, acestea putand surveni, " special "n cazul secuelor editate
studio, independent de micare, de exemplu prin uctuati de inensitate,

“un lantMarkov (denumit duga Andrey Markov) reprezinf un sis tem matematic ca-
racterizat de tranziii succesive tre un nurar nit, masura bil, de sari posibile. Acesta
este un proces aleator A memorie " sensul " care tranzita sistemului la o ala stare
depinde doar de starea curentsi nu depinde de strile antericare.

8un fractal (termen creat de Benot Mandelbrot, din Latira "fra ctus" - neregulat) re-
prezint o suprafad de forma neregulaf sau fragmentat a creat pe baza unor reguli deter-
ministe sau stohastice ce impli@a un proces de omotetie interra (tansformare geometria
" care punctele corespondente sunt coliniare cu un punct x (cetru), distant faa de el
crescand sau reducandu-se n raport constant - surs "Meele Dicionar de Neologisme").

%un ltru Gabor (denumit astfel dug Dennis Gabor) reprezina u n ltru liniar ce are
proprietatea de a avea caracteristici similare lItrelor din sistemului vizual uman.
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efecte speciale.

Exemple de astfel de metode includ detecia cu prag x sau adapti
regiune este declarab de miscare da@ diferentle dintre pieli pentru dowa
imagini succesive sunt mai mari decat un anumit prag), tehnici destimare a
fundalului® precum media aluneatoare, aproximare ltru median, metode
statistice neparametrice, metode recursive si asa mai depait Un exemplu
de detecie este ilustrat m Figura 3.5.(b).

(@) (b) ©)

Figura 3.5: Exemple de determinare a coninutului de mscare péru o
secvend de supraveghere video: (a) imagine din secventa ongh (obiectele
care se deplaseaza sunt cercuite cu rosu), (b) detecie dmscare folosind
aproximarea ltrului median (imaginea reprezint regiunile care sechimta),
(c) campul vectorial de miscare obinut cu o estimare pe blocude pixeli (vec-
torii de micare sunt ilustrat cu galben, punctele semni @ absenta msarii).

O a doua abordare o constituie tehnicile de estimare a msarii [Bak 09].
Acestea, spre deosebire de detecia msarii, presupun estarea deplasarilor
pixelilor sau a regiunilor de pixeli de la o imagine la alta, estimare ce este
cuanti cat prin asocierea unui vector de mscare. Acesta inda atat direcia
deplasarii pixelilor (orientare) catsi deplasarea spaiab (amplitudine). fn
urma estimari, imaginea este practic reprezentatt de un camp &l astfel de
vectori de mscare indicand modul de deplasare al earui pi@l sau bloc de
pixeli. Un exemplu este prezentat n Figura 3.5.(c).

Tehnicile de estimare a msarii variaza de la abordari bazate @ metode
difereniale (bazate pe estimarea uxului optic), parametrice, tohastice sau
bazate pe blocuri ("block-based") acestea din urna regsindige " toate
standardele de codare video precum cele dezvoltate de Moving Pretiex-

0detecia fundalului sau "background” presupune localizarea acéor pixeli din imagine
ce mméan aproximativ constani de la o imagine la alta.
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perts Group - MPEG! (informaia relativa la deplasarea regiunilor permite
reconstrucia imaginilor, ceea ce ofem un factor de compresiemni cativ).

Odat identi cat coninutul de micare, descriptorii de continut cuanti-
@ o serie de proprieqi ale acestuia. Ca exemple de descriptd putem enu-
mera determinarea traiectoriei obiectelor din scera, identi care tipului de
mscare a camerei video ("zoom" - apropiere/departare, ratie, translaie),
determinarea activiaii de mscare folosind cuantizarea varianei amplitu-
dinii vectorilor de mscare, determinarea distribuiei spaiale si temporale
a activiaii de miscare, constructia de imagini MHI de "istorie a msarii”
(Motion History Images) formate prin acumularea informaiei de nscare a
ea@rui pixeltr-o anumita fereastia temporah, determ inarea de histograme
de intensitate si asa mai departe. De menionat faptul @ dderminarea des-
criptorilor de mscare depinde de succesul si calitatea detdei/estimarii de
micare folosia.

Informata de structua temporaa . Decriptorii de coninut relativi la
structura temporah se adreseaz secvenklor de imagini sth special sec-
venklor editate n studio, precum Ime, reportaje, sportsi aa mai departe
(™ general materiale destinate distribuiei TV).

Descrierea structurii temporale video impli@ segmentarea tempah a
acesteia prin descompunerea secventei n uniti structuele de baza numite
si plane video [Lienhart 01]. Un plan video este practic o secvendle ima-
gini “ntregistrat “ntre pornireasi oprirea camerei video adnd proprietile
de unitate temporah si de loc (vezi Figura 3.6). Pentru a obine secvenia
nah, planele video sunt concatenate folosind diverse tranziii wdeo. O
tranzite video nu este altceva decat un efect vizual ce poate @supune e o
tranziie abrupt de tip "cut" (concatenarea direca a dowa plane succesive),
e tranziii graduale precum "fades" (apariia sau dispariia ima ginii dintr-o
imagine constang, de regub neagm), "dissolves" (transfomarea graduah
a unei imaginii n alta), "mattes”, "wipes" si asa mai departe [Bimbo 99].
Cateva exemple sunt ilustrate "n Figura 3.6.

Practic segmentarea temporah implia localizarea ™ secvenéa acestor
tranziii. Ca frecvena de apariie, tranziiile de tip "cut” sun t cele mai
frecvente, de regub 30 de minute video pot conine para la 30de astfel de
tranziti " timp ce frecventa tranzitilor graduale este cu cel puin un ordin

1I'MPEG sau Moving Picture Experts Group, reprezinf o organizatie internaionah
ce se ocup cu dezvoltarea normelor pentru compresia, decomgsiasi analiza si codarea
video. Aceasta este responsabib pentru dezvoltarea standamlor clasice de codare, precum
MPEG-1 folosit pentru formatul VideoCD, MPEG-2 folosit pentru st ocarea pe DVD,
MPEG-4 folosit la BD (Blu-Ray Disc), MPEG-7 standard de descriere a coninutului
video pentru indexare multimedia sau MPEG-21 ce de neste interoperabilitatea tuturor
tipurilor de coninut multimedia.
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imagine; | ---| imagine; imagine;;, imagine; imaginey
plan; plan, plan; plany,
timp
cut
tranzilie de
tip lcut”
imaginea; imaginea,; imaginea, , imaginea;, 5

tranzilie de tip
Idissolves"

imaginea, imaginea,, imaginea, ;5 imaginea,, ,q

Figura 3.6: Structura temporah a unei secvent video T reprezing o

tranziie video, N este numarul de imagini al secventi iarM numarul de

plane video). in partea de jos a imaginii sunt ilustrate un exemplu de tranziie
de tip "cut" (imagini Im de animaie "Gazoon" [CITIA 13]) si respec tiv

"dissolve" (imagini Im de animaie "Coeur de Secours" [CITIA 13]).

de marime mai redusa.

Metodele de detecie a tranziiilor video exploateaza ™ generabletecia
discontinuitii vizuale produse de acesteam uxul video folosid abordari
bazate pe analiza intensitii pixelilor (de exemplu o tranziie de tip "cut"
impli@ o diferend semni cativa a distribuiei de culoare ce poate anali-
zat folosind diferenfa dintre histograme, o tranziie de tip "fade" impli@a o
variaie graduah a intensitaii luminoase), analiza contururilor (de exemplu
o tranziie de tip "dissolves" presupune un raport semni cativ de uncte de
contur ce apar/dispar din imagine), analiza msarii (de exemplu dranziie
de tip "cut" produce o discontinuitate a vectorilor de miscare) sa analiza
informaitei "N domeniul comprimat (precum analiza coe cientlor transfor-
matei cosinus discrete din uxul MPEG).

La un nivel de descriere superioala, segmentarea secveniggte implica
descompunerea acesteia “n unifi structurale de nivel sem#éo superior,
precum gruparea planelor video ™ scene (grupuri de plane video sent
corelate din punct de vedere al coninutului semanticsi presugn unitate de
loc, de timpsi de aciune), " episoade (grupuri de scene ce dusimilare din
punct de vedere al aciunii globale, ca de exemplu episoadele unerisTV)
si asa mai departe.
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Interesul ™ segmentarea temporah este dublu. Pe de-o partacesta con-
stituie primul pas de analia pentru marea parte a metodelor de afiza a
coninutului video deoarece furnizeaz informaii relative la structura seman-
tia a acestuia. De exemplu, avand la dispoziie structura de pla@ sau de
scene video, analiza de coninut se poate realiza’n interiorul atesa evitand
astfel prelucrarea imaginilor de tranziie catsi asigurand uniatea semanti@a
a confnutului.

Extragerea unui descriptor pentru un segment ales aleator dincsena
ris@ | amestece informaii distincte. De exemplu, daa consleeam cazul
particular al unei secvent destirisi segmentul ales conime atatmregistrarea
prezentatorului catsi a unui reportaj extern, amestecara informatilor vizu-
ale ale celor dowa subiecte complet diferite nu poate produce un degtor
reprezentativ.

Pe de ala parte, structura temporah furnizeaza ea ssi informaii de
coninut. Folosirea unui anumit tip de tranziii pentru a face legatura tre
planele video nu este aleatorie ci corespunde unor reguli cinematieemontaj
bine de nite [Reynertson 70]. De exemplu, folosirea frecvent adnzitilor
de tip "cut" are ca efect cresterea dinamismului secventi, traziiile de tip
"dissolve" si "fade" sunt folosite frecvent pentru a schimba timul sau lo-
cul aciunii, o secvena de tip "fade-out - fade-in" introduce un moment de
pauza n derularea aciunii ca de exemplu pentru a trece la un altapitol al
naratunii.

Descriptorii ce caracterizeaza informaia de structua temporah exploa-
teaza " principal frecventa de apariie a schimbarilor de plan video ™ sec-
verd, e M mod direct prin masuri precum determinarea duratei medii a
planelor video, ratei medii de schimbare de plan raportat la unitata tem-
porah (de regub denumit ritm vizual), raportului tranzifilor g raduale din
secvend, extragerea de imagini cheie la nivelul earui plan $ prelucrarea
acestora folosind descriptori clasici de imagine (vezi seciunile t@nioare);
e derivand informaii relative la activitatea vizuah a secvent i exploatand
conceptul de aciune (concept de regul asociat frecventde tranziii de tip
"cut”, de exemplu o secvena de aciune va avea o densitate ridat de plane
video de scurt dura“n timp ce 0 secvend a unui documenar este foarte
probabil &2 conira doar cateva plane video).

Tasturi . Informaia legatr de ceea ce numim tasturi ("features") este
de fapt un caz particular de descriere a informaiei de contur ™ igini si
este strans legat de noiunea de puncte de interes ("interépoints").

Un punct de inters n imagine reprezint de regub o regiune de piie(de
dimensiuni reduse) a @ror proprieti o fac reprezentativa pentru ntelegerea
coninutului structural al imaginii. Nu orice regiune de pixeli care onine
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contururi este astfel un punct de interes.

De exemplu, daa consideam sistemul vizual uman, se stie fapt @
ochiul este mai sensibil la percepia punctelor de in exiune din imaginpre-
cum unghiuri sau intersecii, decat la informatile redundante, ©ntinuue,
precum liniile drepte. Aceste informaii sunt acelea ce tind | e pecepute
primele " imagine, ind de nitorii, si apoi pe baza lor sa se realizezeo
aproximare a scenei.

n Figura 3.7.(a) am ilustrat un exemplu’n acest sendh imagine sunt re-
prezentate patru treimi de cercuri dispuse simetric. La o prima&dere ochiul
uman tinde sa perceapa mai tai cele patru coluri contragate (puncte de
interes) si & extrapoleze informaia imaginand un dreptungh alb suprapus
peste patru cercuri negre. Totusi " realitate, liniile ce de nesdreptunghiul
nu exise, ind doar o iluzie.

(b)

(@) ©)

Figura 3.7: Exemplu de tasaturi: (a) exemplu de iluzie opti@a ™ care cele
patru treimi de cerc sunt percepute ca un dreptunghi suprapugeste pa-
tru cercuri negre (sursa http://webvision.med.utah.edu/book/), (b) si (c)
ilustreaza un exemplu de detector de coluri, prima imagine ind imagnea
iniiak iar 'n a doua imagine punctele rcsii marcheaz tastu rile detectate
(sursa imagini Wikipedia).

fn contextul imaginilor, aceste trasaturi pot formalizate ca in d acele
puncte din imagine ce ntrunesc urmatoarele proprieti: au o e niie mate-
mati@ bine precizat, au o poziie bine de ni’n imagine, inform aia locah
din jurul punctului de interes este bogat informaional (cu alte cuvinte sunt
de nite de context), si cea mai important proprietate este aceea @ acestea
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trebuie |2 e stabile la perturbati locale si globale precum defomari da-

torate transformarilor de perspectiva, schimbarea unghiului @& vizualizare,
schimhari de scah, rotati, translaii catsi variaii de ilum inare (de exem-
plu: colul unui dreptughi Bi va mstra proprietatea indifer ent da@ este
Mtunecat, rotit, micsorat sau schimbata perspectiva). Datait acestor pro-

prieti, punctele de interes sunt de departe cea mai e cieneamodalitate de
reprezentare a coninului imaginilor n contextul indexarii dupa coninut.

Tehnicile de detecie a punctelor de interes/tasaturi au pornit iniial de
la ideea detecarii colurilor M imagini, un astfel de detector ind "Harris
corner detector" ce foloseste ipoteza conform @reia gradign(diferenele)
pe cele dow direcii 0X si respectiv oY trebuie sa e ambele semni cative
pentru un colt Un exemplu de astfel de detecie este prezentdn Figura
3.7.(c).

Alte metode mai elaborate sunt detectorul Harris Laplace (cunost ca
detectorul Harris multi-scah) ce adaug localizarea colurilor blosind repre-
zenarii ale imagini pe diverse niveluri de scah, detectorul Hessn Laplace,
abordari ce folosesc reprezentri de tip "scale-space"” (similanformaiei de
contur) precum Laplacian of Gaussian (LoG), Di erence of Gaussia(DoG)
sau Determinant of Hessian (DoH), detectorul Maximally Stable Exemum
Regions (MSER) ce selecteaza anumite regiuni conexe din imaginealaces-
tea sunt stabile™ urma larii repetate cu diverse praguri ("th resholding'!?),
para la binecunoscuii detectori Scale Invariant Feature Transform - SIFT (ce
se bazeaa pe localizarea maximelor si minimelor obinute " urmagiarii
unor funcii de diferene de Gaussien&®) si respectiv Speeded Up Robust
Features - SURF (ce foloseste o descompunere wavelet de tip Hsiamagini
integrale). O trecere " revist a diferitelor tehnici de analiz a asaturilor
M imagini poate consultat " [Gauglitz 11].

Avand ™ vedere e cienta descriptorilor de tasaturi n rep rezentarea
structurii imagini, "n special datorat nvarianei acestora la o gana larca de
transformari, cercetrile actuale ’n domeniu vizeaza extensiaacestora pentru
a putea exploata coninutul temporal speci ¢ secventlor de imgini.

Dintre descriptorii de tasaturi spato-temporali putem men iona "Har-

2"thresholding" n prelucrarea de imagini reprezing operata pr in care valorile imaginii
sunt transformate prin compararea cu un simplu prag de reguh otin&nd o imagine binag.
Daa@ valoarea din imagine este superioa@a pragului aceasta estschimbat intr-o constana
(de reguh 1)si’n caz contrar ntr-o ala constana (de re guh 0).

Bdiferenta de Gaussiene consta’n realizarea diferenei dintre dowa variante ncetsate
ale imaginii inifale, de reguk prima imagine ind maimcetsat ("  blurred”). fhcetsarea
unei imagini presupune hturarea frecvenelor Malte (de exemplu zone ne-uniforme pre-
cum contururi). Prin realizarea diferenti tre dowa astfel d e imagini se obine un Itru
trece band care consena doar o gana de frecvene spaiale din imaginea initiahsi astfel
doar anumite informati din imagine.
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ris3D corner detector” (extensie a detectorului de coluri petmu a include
pe lang gradienii spaialisi gradieni temporali), detect orul Cuboid ce fo-
loseste Itre Gabor temporale (vezi explicaia de la informaia de textua)
pentru a detecta acele tasaturi cu proprieti spaiale p articulare si ce pre-
supun o mscare complexa, detectorul Hessian 3D ce se bazepe estimarea
determinantului matricei Hessien& " care derivatele pariale sunt calculate
si temporal, tehnici de esantionare densa precum extrageeede regiuni 3D din
secvend (de exemplu o poriune de imagine pentru mai multe momnte de
timp) si descrierea acestora adaptand descriptori de teeturi precum SURF
3D (extensie a descriptorului SURF). Un studiu detaliat al descrigrilor
spaio-temporali este prezentat n [Stettinger 10].

3.2 Informata audio

Informata audio reprezint 0 ala sursa importana de infor mati relative la

coninutul datelor multimedia. Aceasta se refel la caracterizeea sunetului,
e "n contextul video unde acesta este sincronizat informaiei izuale, e in-

dependent (de exemplu siere audio de muzi@, registari, et.). fn general
sunt vizate analizasi identi carea vorbirii, a zgomotuluisi a efedelor sonore
sau analiza coninutului muzical.

Prelucrarea semnalului audio se realizeaz principial ntr-un modimi-
lar prelucarii secventelor de imagini ind de asemenea o reprentare tem-
porah a datelor. Un semnal audio digital (discret) nu este altcevalecat o
secvend de esantioane (valori de amplitudine ale undelor sone)Mregistrate
M timp (vezi Figura 3.8.(a)). Acestea sunt prelucrate la nivel de clre audio,
un cadru audio ind o secvend temporah ce conine un anumit numar de
esantioane (un exemplu de valoare uzuah este folosirea a 1024edantioane).
Important este faptul @ aceste cadre nu sunt ntotdeauna idjuncte, de re-
gul ind suprapuse cu para la 50% din durat. Acest lucru asigua faptul
@ toate parile semnalului audio vor bine reprezentate la nivel de cadre.

Metodele de descriere a coninutului audio se “mpart n dowa ca&go-
ri. Metode ce analizeaa informaia audio direct 'n domeniul tempaal la
nivel de cadru sau folosind o reprezentare statistia a distribigi acestora™
documentul audio (descriptorii extrasi la nivel de cadru sunt agegai pen-
tru treaga secvend prin statistici de medie, variand, median si asa mai
departe). Dintre descriptorii cei mai frecvent folosii n aces caz putem

Ymatricea Hessiara (dupm numele matematicianului Ludwig Otto Hesse) reprezina
matricea matrati@ a derivatelor pariale de ordin doi ale unei an umite funcii de mai
multe variabile. De nia " acest fel, aceasta are proprietatea de a descrie curbura locah
a functei.
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amplitudine LFP

timp

documentar

[ | | J
cadru 1 cadrun

(@)
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muzic!

(b) (c)

Figura 3.8: Exemplu de prelucrare a semnalului audio: (a) analiza Mad
meniul temporal, (b) analiza pe blocuri de cadre spectrale m domaul
frecvenial [Seyerlehner 10], (c) exemplu de descriptor Logarithc Fluctua-
tion Pattern (LFP) [lonescu 12b] n cazul unui documentar si Wdeoclip mu-
zical (la acesta din urma se obsena aspectul ritmic prezent prirmaximele
LFP - reprezentate cu rasusi galben).

meniona: Zero-Crossing Rate (ZCR) ce reprezint numarul @& treceri prin
zero ale semnalului raportat pe unitatea de timp, energia semnalul(Root
Mean Square of Signal Energy sau RMS), rata de absena a sunkli sau
coe cienii de autocorelaie ai semnalului [Mathieu 10].

Totusi marea parte a metodelor analizeaza sunetul’™m domenidtecvenial.
Pentru aceasta, ecare cadru audio este reprezentat m domehtransfor-
matei Fourier iar informaia obinua este prelucrab Mtr-o reprezentare
frecvend (dat de reprezentarea Fourier a cadrelor audio) timp (dat de
succesiunea cadrelor audio " timp) ca de exemplu folosind spectoga de
aplitudine - reprezentarea temporah a amplitudinii transformaté Fourier a
ea@rui cadru audio.

Dintre abordrile folosite putem meniona distribuia energiei semnalului,
centroizii frecventlor, Argimea de banda, "pitch", "loudness" sau reprezen-
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tarea coe cientlor cepstrali Mel-Frequency Cepstral Coe cierts (MFCC).
La randul ei, reprezentarea semnalului frecvena-timp poa¢ prelucrat pe
blocuri de cadre spectrale (valori uzuale sunt de ordinul a 10 parna 512
cadre per bloc) ceea ce are avantajul de a integra pe lang infoaia de
frecvenda si informaie temporah locah, ca de exemplu aspecte ritmice ale
semnalului (vezi Figura 3.8.(b)).

Dintre descriptorii de acest gen putem meniona Spectral Patta (infor-
maie relati\a la timbru sonor), Logarithmic Fluctuation Pattern ( informaie
relativa la aspectele ritmice ale semnalului), Correlation Pattern (inbrmaie
relativa la schimkarile de intensitate) sau Spectral Contrast Patern (infor-
maie relati\a la tonalitate) [Seyerlehner 10].

Un exemplu este prezentat ™ Figura 3.8.(c) n care am ilustrat desp-
torul Logarithmic Fluctuation Pattern (LFP) ™ cazul coloanei sanore a unui
documentar si respectiv a unui videoclip muzical. O caracteristicspeci @
muzicii este prezent de lati ritmice ("beats") ce sunt vizibile sub forma
de maxime ale LFP (vezi zone colorate cu rosu si galben)in contrast,
cazul documentarului, structura LFP este plat ceea ce indi@acnu exisa
elemente repetitive percutante n uxul audio.

O alt direcie de studiu importana ce vizeaza analiza sunetului o re-
prezina tehnicile de recunoastere automat a vorbirii (Automatic Speech
Recognition sau ASR [Lamel 08]). Acestea au ca obiectiv transforrea vor-
birii din semnal audio " text ce poate prelucrat mai departe folosd teh-
nici speci ce. Folosirea textului obinut " urma ASR furnizeaz informaii
preioase relative la coninutul datelor. Avantajul descriptorilor textuali pre-
cumsi limiarrile ASR sunt discutate n seciunea urmatoare.

Raportat la descriptorii vizuali, descriptorii audio tind s furnizeze o pu-
tere discriminatorie mai bura “"n marea parte a aplicatilor relative indexarii
dupa coninut, precum identi carea genului video sau detecia anumitor con-
cepte video [lonescu 12b] [Over 12].

3.3 Informata textuah

De departe cea mai e ciena sursa de informaii pentru indexae o constituie
textul. Aproape ‘n totalitate, sistemele existente de @utare mliimedia se
bazeaz pe descriptori textuali. Avantajul reprezentrii textuale este acela @
ofel un nivel de descriere semanti@ a coninutului, foarte apopiat de nivelul
de perceptie uman. Mai mult, exprimarea textuah este la’"nderafa ori@rui
utilizator, ceea ce rezolha problematica formuhrii cererilor de autare.

Totwsi dezavantajul principal al informaiei textuale este dat de posibli-
tatea limitak de automatizare a procesului de generare, aceashecesitand
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practic @ e furnizaa de utilizator. De exemplu, la na@arcarea on-line a
unei imagini, de regul utilizatorul va specica o scurt descrieretextuah
a coninutului acesteia, ca de exemplu "Turnul din Pisa". Aceastava fo-
lositn ulterior drept descriptor de coninut pentru indexare. Totusi aceash
informaie este incomplet si nu descrie decat global conindul, nu exist
informati relative la persoanele din scema, la momentul zilei sau tativ la
prezenta altor obiecte. Acest lucru limiteaza aceast imagine & nu poat
aasia decat 'n cazul @ugrii unor imagini cu turnul din Pisa , si nu pentru
alte informati din scera.

T cazul datelor multimedia, informaia textuah poate obinut a din
mai multe surse. Conform celor menionate anterior, o prima sum de des
criptori textuali este susi utilizatorul, aceste date ind geneate manual. fn
acest caz, informaia textuah este de regub reprezentatisub forma de mici
rezumate de coninut referitoare la date ("synopsis”, de exenip " cazul
unui Im acestea pot rezumatul naratunii acestuia), etichete de coninut
("user tags" ce reprezint de reguh cateva cuvinte cheie ceascriu coninutul
global), subtitari n cazul Imelor, metadate ® (ce furnizeaa o serie de
informaii suplimentare de tipuri diferite, lecaturi ("link") @t re alte surse
de informati, proprieti ale datelor), informati referitoar e la localizarea ge-
ogra @ a datelor precum coordonatele GP® ale unei imagini (longitudine,
latitudine), comentarile utilizatorilor relativ la coninutul datelor sp eci ce de
reguh rekelelor de socializare sau textul ce conjoala eleméunl multimedia
respectiv pe o pagira web.

Cateva exemple de astfel de descrieri au fost prezentate ™ &ig 3.1
care am ilustrat o pagira tipia de pe platforma YouTube. Se pot oberva
diferitele informatii textuale, de la descrieri, tag-uri para la conentariile utili-
zatorilor asociate unei secvent video. Toate aceste inforniegunt informaii
relative la coninut.

O ala sura de informaie textuah o constituie textul conin ut chiar de
datele multimedia. Avantajul acestuia il constituie faptul @ poae extras
folosind metode automate. O prima sursaa este informaia vizuah, ca de
exemplu textul Mcrustat n imagine, scrisul de mara, subtitarile Imelor (M

B metadatele sunt de nite uzual ca ind "date despre date", sau altfel spus, date care
descriu alte date, de orice felsi de orice tip. Cu alte cuvinte, metaatele ofela informati
suplimentare la o serie de date. De exemplu, o pagira web, pe langtextul propriu-zis
poate conine metadate ce speci @ limba ™ care este scris, modul de creare al paginii,
diferite surse adifonale de informatisi asa mai departe.

16sistemul GPS - Global Positioning System reprezina un sistem de paifonare ge-
ogra @ bazat pe satelii ce furnizeaa informaie de localizar e si timp independent de
vremesi pentru oricare pozife de pe glob, atata timp cat exista posibilitatea de captare
a semnalului de la cel puin 3 satelif GPS.
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cazul " care nu sunt disponibile separat), textul gra c (de exepiu diverse
indicatoare precum denumirea unei stazi, numele unui obiect, marul de
Mmatriculare al unei masini, scorului n secvenkle sportive). Extragerea
acestuia presupune folosirea de tehnici de recunoastere autna caracte-
relor sau OCR ("Optical Character Recognition®’).

O a doua sursa de text o constituie informaia audiosi”™n specialvorbirea
(de exemplu naraiune, dialoguri, monologuri). Aceasta poate reunoscut
si convertian text folosind tehnicile de recunoastere autorrat a vorbirii sau
Automatic Speech Recognition (ASR) [Lamel 08]. Textul obinutMacest fel
ofera informaii preioase de coninut, totusi tehnicile de A SR sunt limitate
pe de-o parte de diversitatea limbilor existente catsi de imposibilitaa de a
furniza o transcriere e ciena’n conditi de zgomot de fundal {cum este cazul
Imelor).

Odat obinut informaia textuah aceasta poate folosit a direct ca des-
criptor de coninut. Totusi 'n marea parte a cazurilor informatia textuah
tinde sa e redundant si de dimensiune semni cativa (de exemplu sute de
mii de cuvinte) necesitand o reprezentare mai e ciena. Dintremetodele
cel mai frecvent folosite putem enumera reprezentarea de tip rie Frequ-
ency{Inverse Document Frequency (TF{IDF) [Knees 09]si Bagpf-Words (B-
0-W) [Wallach 06].

TF{IDF este un model statistic ce se bazeaz pe determinarea aptului
de importand al unui termen pentru un anumit document dintr- un corpus
de date. Valoarea TF-IDF va creste proporional cu numarul de apariii al
termenului” document (term frequency) dar’n acelasi timp €& compensaga
de frecvenia de apariie a cuvantului ™ corpus (inverse doament frequency)
ceea ce ajut la vericarea a cat de comun sau rar este termdnpentru
toate documentele din corpus. Informaia textuah poate asffel sintetizat
prin valorile TF-IDF pentru un set de termeni cheie prestabilii 'n funcie de
aplicaie sau extrasi chiar din document.

Modelul B-o-W este un model similar ce ine cont de frecventa depariie
a cuvintelor. fn acest model textul este reprezentat sub forma unei colégt
ne-ordonate, de cuvinte ("bag of words"), ignorand astfel are reguli gra-
maticale. Pe baza acestei reprezentri se al@atuieste mai thi un dictonar
de cuvinte eliminand cuvintele care se repet. Descriptorul texal pentru un
anumit document va consta astfel n reprezentarea sub fornde histograma a
numarului de apariii ale earui cuvant din dicionar ™ docu mentul respec-
tiv. Documentele ce descriu date similare vor avea o frecvend ogparabih

recunossterea automan a caracterelor reprezina procesil mecanic sau electronic de
traducere a imaginilor ce conin scris de méra, scris de masira sau text imprimat (de
regul rezultate n urma procesului de scanare) M text editabil de @atre calculator.
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a anumitor termeni.

3.4 Descriere semanti@a sau sintactia?

fn general descriptorii de coninut obinui n urma adno# rii coninutului
datelor multimedia pot clasi cai n funcie de nivelul semantic al infor-
maitilor furnizate " trei categorii:

Descriptori sintactici  ("low-level"), constau de regula’n adnotarea datelor
cu descrieri numerice. Acest mod de descriere corespunde Megahprime-
lor sisteme de indexare (cu toate acestea multe dintre metode suntosite
si "n sistemele existente - vezi seciunile anterioare). Adnot@a sintactia
este de nik generic ca ind adnotarea ce se refea laelatile dintre unitile
de nivel sazut constituente ale datelor multimedia si naul de constituire a
structurii acestora. Aceasta se poate realiza pe baza atributelor numerice,
de nivel semantic redus, ca de exemplu parametri statistici calcili nivel
de pixel sau regiuni de pixeli, proprieaii geometrice ale obiectelp structura
temporah a unei secvente sau vectori de mscare. De requl descriptorii
obinui "n urma procesului de adnotare sunt valori numerice e descriu atri-
bute de tipul celor enumerate mai sus dar si relaiile sintactice cpot exista
Mtre acestea. Extrasi la acest nivel de percepie, descripto sintactici sunt
di cil accesibili utilizatorului de rand. De exemplu, @utarea uneiimagini
funcie de procentul de apariie al unei culori sau a unei secwe de ima-
gini care s conira 30% mecare de translaie si 20% mscare de rotaie, nu
constituie o descriere prea relevant pentru utilizator.

Descriptori simbolici  ("mid-level"), acestia corespund unui nivel de descri-
ere intermediar, ce se (aseste ntre cele dowa extreme: numesi semantic, ca
de exemplu denumirea culorilor dintr-o imagine, detectarea unei seede dia-
log sau a prezenki umane n scerm, identi carea unui anumit tipde coninut.
De reguh descriptorii de nivel semantic intermediar sunt determiai, indi-
rect, pe baza descrierilor sintactice.

Descriptori semantici  ("high-level™), 'n contrast cu adnotarea sintacti@,
adnotarea semanti@ a coninutului presupune o descriere pegptuah ce
tinde s atinga un nivel similar cu nivelul de percepie uman. Informaiile

numerice obinute M urma analizei sintactice pot convertite 'n concepte
semantice precum conceptele lingvistice folosind informati "a pri@r despre
coninutul datelor, si/sau trecand printr-o etam intermed iaa de descriere
simboli@. Un sistem semantic este de nit generic ca indorice sistem ce
impli@a o colecie de simboluri (vocabularul sistemulyi, reguli ce permit con-
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stituirea de propoziti, reguli de desemnaresi reguli devalidare. fn cazul siste-
melor de indexare, termenul de "semantic” i consena acesens. Acesta se
traduce prin codarea interpretrii datelor pentru a servi unei aplicat speci-
ce [Smeulders 00]. Astfel, descrierea semanti@a impli@a existena umset de
simbolurisi reguli ce permit interpretarea lingvistia a anumitor evenimente
sau proprieti ale datelor multimedia.

Acest mod de descriere presupune dezvoltarea de tehnici capakaléur-
nizeze o elegere complet a coninutului necesitand de celmai multe ori
0 abordare multimodah (imagine-sunet-text). De exemplu, dae@ne limiam
T a folosi doar informaia furnizat de o imagine, s ltam cazul unei imagini
ce surprinde un juator de fotbal, singurele caracteristici ce res din analiza
Imaginii sunt zionomia acestuia si prezenta sa’n scera. Pe dela parte,
da@ dispunem de secventa ce N surprinde pe juator, puterdetermina daa
acesta va marca golul, modul " care acesta joa@, contextutregistarii,
cum ar meciul despre care este vorbasi asa mai departe, infmati seman-
tice eseniale pentru elegerea coninutului secvenei. fn ciuda di culii
sporite de generare automas, acest mod de reprezentare atelor este unul
dintre cele mai e cientesi constituie direcia actuah de cercetire’n domeniu.

Pentru a nelege mai bine diferenta dintre cele trei categorii @ adnori
de coninut, n Figura 3.9 am ilustrat un exemplu concret de adnotee sin-
tacti@, simboliasi respectiv semanti@ ™ cazul unei secvat de fotbal (din
motive de vizualizare, secvenia este reprezentat prin ilustraa a catorva
imagini reprezentative).

1
(2) v
culori text  schimbare de plan textur! obiect de interes  traiectorie sunet

(b) !culoare predominant! verde ", prezen "! persoan!", 'ova"iuni mul'ime", Inum! rul 9", etc.

| o 1

(c) "Tn meciul de foilizllal echipei Real Madrid , Ronaldo, nuni ul  9a marcat

Figura 3.9: Exemplu de descriere sintacti@ (a), simbolia (b)si emantia (c)
M cazul unei secvenie de imagini (axa orizontah reprezing & temporah).

Astfel, pornind de la informaia video (imagine-sunet), adnotareaintac-
tia va capabih @ furnizeze doar informaii relative la scera si la pro-
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prietiile acesteia, precum culoare, prezend text, textum, traiectoria obiec-
telor M micare, ritmul de destsurare al aciunii sau detecie zgomot audio
speci ¢ mulime.

Folosind aceste informaii se poate obine o descriere simboli@ednivel
semantic intermediar al coninutului video precum detecia culoii predomi-
nante ce corespunde gazonului, detecta unei persoane " oase, detecia
ovaiunilor mulimii speci ce unui gol, detectia tricoului cu nunma rul 9si asa
mai departe. Aceste informaii, nu sunt simple date numerice daratusi nu
furnizeaza o ntelegere semanti@a a coninutului secventi.

O adnotare semanti@a va da sens acestor informati tr-un ma unitar,
de exemplu textura verde va indica @ este vorba despere un me@ fotbal,
culorile juatorilor (obiecte "n micare) vor dez\alui echipele, recunoasterea
numerelor de pe tricou va identi ca ju@torii, segmentarea obiectlui de in-
teres, urmarirea acestuiasi prezen@a zgomotului speci ¢ miimii vor indica
marcarea golului. Astfel a sistemul va "nelege" sensul adtinii secventisi
anume @ este vorba despre un meci de fotbal al echipei Real dfil ™ care
juatorul cu numarul 9, Ronaldo, marcheaza.






cAPITOLUL4

Fuziunea datelor

fh cele mai multe dintre cazuri, pentru reprezentarea coninutlui multime-
dia este necesala combinarea mai multor tipuri de descriptori. Dexemplu,
coninutul unei secvente de imagini poate reprezentat atd pe baza struc-
turii temporale, cat si folosind descriptori de mscare, desaptori audio si
asa mai departe. Strategiile de fuziune a datelor se bazeaza peotpza con-
form @reia o decizie obinua pe baza mai multor descriptori pate oferi
performane superioare unei decizii bazate pe un singur tip de skeiptor.

Astfel, se pune problema gasirii unei modaliti de agregare (fiziune) a
acestor date, formand " general un nou descriptor ce sintetaza cat mai
bine puterea discriminatorie a descriptorilor individuali.

Cu alte cuvinte, ideal, noul descriptor trebuie s pstreze acelproprieti
distincte ale descriptorilor individuali (de exemplu informaia audio decrie
proprieti diferite fad de informaia structurab)si s a elimine informaiile
redundante (similare), exploatand cat mai bine complementaritaa acestora
M reprezentarea informaiei. fh general exist douwa tipuri de abordari ale
problemei fuziunii datelor, tehnici de tip "early fusion'si respectiv "late
fusion” [Snoek 05].

4.1 Metode de tip "early fusion”

Tehnicile de tip "early fusion" realizeaa agregarea datelor "timpuu" M
lanul de prelucrare, nainte de a folosite la indexare sau “n alte ppcese de
analia. Fuziunea datelor are loc ™n spaiul de caracteristici (vei Seciunea

41
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2.1) si consk practic "n concatenarea propriu-zi|a a tutura descriptorilor
f| a ine cont de redundan@ acestora.

De exemplu, da@ obiectul multimediaX este descris de descriptorii de
coninut desg = fay;ap; ::;;ang, deseg = fhy;by; i hhgsi respectiv desg =
fci; ;) 560, unde a, bsi ¢ reprezina valorile atributelor acestora, des-
criptorul agregat este dat de concatenarea valorilor si anumeesg ¢ =
fay; i an; b bns ¢ i gg. Acesta de neste astfel un nou spaiu de ca-
racteristici (n + m + |)-dimensional.

O problemna care apare o reprezing necesitatea normalizarii V@rilor da-
telor tr-un anumit interval comun. Descriptori diferii tind s a aila intervale
de variaie diferite ale valorilor, de la normalizari diferite, de exempu valori
Mitre [0; 1] sau f; bl (unde asi b sunt dowa valori cunoscute) para la intervale
de valori variabile si care depind de tipul datelor.

Dintre tehnicile de normalizare cel mai frecvent folosite putem enwema
normalizarea min-max:

a minfag
P = . 4.1
& maxfajg minfag (4.1)
unde g sunt atributele descriptorului, i = 1;:::;n cu n numarul de valori ale

acestuia, minfa g si maxf a g reprezinl operatorii ce returneaza valoarea
minima si respectiv maxinma a tuturor valorilor descriptorilor (pen tru toate
obiectele multimedia considerate) pentru atributula;. Calculat ™ acest fel,
normalizarea min-max asigua o normalizare a valorilor  intervalul [O1].
Normalizarea z-score se foloseste de calculul abaterii patragamedii:

g medief a;¢g
fag

(4.2)

unde casi’n cazul anterior, operatorimedief a;gsi  f a;g returneaza valoarea
medie si respectiv abaterea patrati@a medie a tuturor valorilor descriptorilor
pentru atributul a. fh acest caz normalizarea se realizeaz pe o distribuie
de medie zerosi dispersie unu.

O ala abordare consta " calculul statisticii mediane:

B a medianfag
" medianfja; medianf a gjg

(4.3)

unde operatorul medianf a;g returneaz statistica mediara' a mulimii tu-
turor valorilor descriptorilor pentru atributul & iar opertorul j:j returneaza
valoarea absolug.

lvaloarea mediara a unei mulimi se obine prin ordonarea valorilor acesteian ordine
cres@toare si alegerea valorii de mijloc.
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Daa ordinul intervalului de variaie al valorilor descriptorului dif ea foarte
mult, ca de exemplu printr-un ordin de marime logaritmic, [0; 1] compeativ
cu [0; 1000], normalizarea se poate realiza folosind scalarea zecimah

a .

10 n = logo(maxf aQ) 4.4)

ai =
fn cazul " care nu se cunoaste intervalul de variaie al valorilodescrip-
torului se poate opta pentru o normalizare folosind funcii duble igmoide:

a t "

r

a= l+exp 2 (4.5)
undet este de regul valoarea medie a distribuiei valorilor descriptoruluiar
r=ryda@ g <tsir = r, M caz contrar. Constanteler,si r, reprezing
valorile unor intervale alese la dreaptasi respectiv stanga valofiii t. Aceste
aspecte sunt ilustrate ™ Figura 4.1.

valori normalizate

valori iniliale

Figura 4.1: Exemplu de normalizare folosind funcii dublu sigmoide (aoX
corespunde valorilor inifale iar axaoY valorilor normalizate).

Principalul dezavantaj al tehnicilor de tip "early fusion" este dat dedi-
mensionalitatea datelor, descriptorul obinut prin fuziune avam ca dimen-

siune suma dimensiunilor descriptorilor individuali, ceea ce conduce la un

numar semni cativ de valori (un astfel de descriptor agregat "ncazul video
poate avea uzual zeci de mii de componente).
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Cu cat dimensiunea datelor este mai ridicat cu atat este mai pbabil
ca puterea discriminatorie sa scach deoarece datele similare tind se dis-
perseze " spaiul de caracteristici ceea ce face di cib sepaea acestora 6i
astfel indexarea). De asemenea, folosind concatenarea desoripr nu se
poate controla contribuia pe care o are ecare descriptor individal asupra
sistemului. Descriptorii de dimensiune mai mare vor tinde s aita padere
principab n reprezentarea coninutului raportat la descriptorii cu un nunmar
redus de valori (de exemplu descriptorii care conin o singuil \laare).

4.2 Metode de tip "late fusion"

Pe de ala parte, tehnicile de tip "late fusion” realizeaz fuziunea tarziu"
lanul de prelucrare bazandu-se pe exploatarea individuah a gerii discri-
minatorii a ea@rui descriptor sau modaliai ™ parte.

S consideam pentru exempli care un sistem de indexare dupa@ninut
bazat pe clasi carea datelor. Tehnicile de clasi care sunt tehnici denatre
asistad de calculator ("machine learning”). Problema pe care o mha
poate formulata ™ felul urmator: avand la dispoziie un set n ecunoscut de
date se doreste realizarea unei partiiorari a acestora’n clee de similaritate
(etichetarea acestora ca aparinand unei anumite categorii)Pentru aceasta,
sistemul poate dispune de o serie de exemple de partiii, numite siate de
antrenare - date pentru care se cunoaste apartenenta la clasi pentru care
problema clasi @rii este deja soluionat (de regub de atre un expert).
Pe baza datelor de antrenare, clasi catorul nvaa mecanismude asociere
M clase urméand sa-l aplice ulterior datelor noi necunoscute (petichetate)
[Witten 05]. Principiul este ilustrat schematic n Figura 4.2.

h contextul indexarii dupa coninut, tehnicile de clasi care tr anspun pro-
blema @uarii ntr-o problema inversa de partiionare a baz ei de date
funcie de coninutul @utat. Problema indexarii se transpu ne astfel Mtr-o
problema de partiitonare adecvat a datelor n categoriile @utate de utili-
zator. De exemplu, da@a se doreste @utarea unui anumit genideo, baza
de date va clasicaa dum diferite clase de gen (de exemplu Im, nu-
Zi@, stiri), da@ se doreste gasirea unui anumit obiectntr-o baza de imagini,
acestea vor clasi cate n clase de obiecte (de exemplu "minge”, "aaira”,
"ca®"). Procesul de clasi care se realizeaza pe baza reprewwii datelor cu
descriptori de coninut.

fn momentul @utrii datelor, cererea de @utare a utilizatorului (“query")
va asociaa uneia dintre clasele determinate anterior, rezultatlee @utrii
ind acele documente ce au fost etichetate ca aparinand acestclase. Ca
si "n cazul mecanismului de indexare clasic (vezi Seciunea 2) e vor
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clasa 1 clasa 2
©%, o9,
° [ Tl

o clasa 4
o
o
clasa 3 Py clasa 5
Py o
o®
o

(a) (b)

Figura 4.2: Principiul clasi @arii datelor: (a) datele de intrare reprezentate
M spaiul de caracteristici, (b) repartiia’n clase obinua”™ n urma clasi @rii
(obiectele din aceeasi clasa sunt reprezentate cu aceeasilcare).

returnate “n ordinea descresatoare a relevanei. Pentru cacest lucru &
e posibil, clasi catorul n locul unei decizii binare de apartenerd sau non-
apartenend va furniza un grad de relevard, de reguh o valoare reah ™ inter-
valul [0; 1], unde 1 reprezint apartenent sigum la clasa, iar Ocazul contrar.
Astfel, rezultatele sunt returnate utilizatorului’n ordinea descesatoare gra-
dului de relevana furnizat de clasi cator pentru clasa ce apailihe @usurii.
Acest mecanism este exempli cat 'n Figura 4.3 " contextul @uwdrii dupa
gen a documentelor video.

Revenind la problematica fuziunii datelor, fuziunea de tip "late fusich
se realizeaza "™ acest caz prin fuzionarea rezultatelor clasi @or obinute
independent pentru ecare tip de descriptor sau modalitate, cédi pentru
tipuri de clasi catori diferii. fn acest fel, agregarea datelor nu este realizag
la nivel de descriptor ci la nivelul gradului de relevana atribuit de ecare
clasi cator descriptorilor, bene ciind de puterea discriminatorie a ea@ruli
descriptor " parte. Dintre tehnicile de tip "late fusion” cel mai freevent
folosite putem enumera:

fuziunea paraled : presupune rularea aceluiasi sistem " paralel pen-
tru descriptorisi tipuri de clasi catori diferii. Agregarea n ah arezul-
tatelor se realizeaza pe baza agregarii rezultatelor obinute idividual
(vezi Figura 4.4);

fuziunea seriah : presupune rularea "n cascada a sistemelor, ecare
iesire a unui clasi cator ind folosif la intrarea unui alt clasi cato r
ca de exemplu pentru clasi carea datelor ce au fost clasi cate eran
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web culinar auto

date de antrenare

baz! de filme clasificator /" / baz! etichetat!
. dup! gen

-
-
-

guery=lauto!
0.9 0.7 0.3

Figura 4.3: Exemplu de sistem de clasi care folosit pentru @utaredupa gen
a secventelor video. Clasi catorul este maitai antrenat ftosind un set re-
dus de exemplesi un set prede nit de genuri urmand sa cataldgeze automat
baza video necunoscua. Cererea de @utare primeste ca rdiat secventle
ce au fost atribuite clasei @utate " ordinea descres@toara gradului de
relevana furnizat de clasi cator (sursa imagini blip.tv).

de sistemul anterior. Fiecare dintre sisteme ruleaza pentru deggtori

si clasi catori diferii. Principiul este inspirat de tehnicile de tip "b o-
osting" “n care mai muli clasi catori "slabi" (cu preformane r eduse)
sunt combinai pentru a obine un clasi cator cu performant ridicate
(vezi AdaBoost [Witten 05]);

fuziunea ierarhi@ : sistemele sunt organizate ierarhic, e de tip "bo-
ttom-up" “n care mai muli clasi catori converg @tre un clasi cator

nal, sau de tip "top-down" unde " funcie de rezultatele unui cla-

si cator inital, deciziile se separ ierarhic pe mai multe niveluri de
clasi catori. Acest mod de reprezentare este similar arborilor de de

zie (vezi Random Forest sau Random Tree [Witten 05]).

fuziunea mixd : consh n combinarea mai multor modaliai de fu-
zionare din categoriile enumerate anterior.

Tn continuare vom detalia modul de luare al deciziei ™ cazul fuziamii
paralele. Acesta este ilustrat n Figura 4.4. Avand la dispoziieN clasi-
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B ’<]D)))—> clasificatorl |—

audio

- |=| —| clasificator? ——>@—>
text —_——————

? auto

= —s| clasificatorN |—
vizual

Figura 4.4: Principiul fuziorarii de tip "late fusion” paralel. Catalogarea da-
telor de intrare se realizeaza pe baza unei funcii de agregare(:), a iesirilor
mai multor tipuri de clasi catori antrenai folosind descriptori diferii.

catori ce sunt antrenai folosind descriptori de coninut dif erii, fuziona-
rea de tip "late fusion" a descriptorilor presupune determinarea w funcii
care combira gradele de relevana furnizate de ecare clasi ctor n parte,
f (X1;::5Xn), unde x; reprezinta gradul de relevana atribuit de clasi cato-
rul i datelor de intrare. Acestea reprezina probabilibile de apartenena la
clasele consideratex; = fpic,; Pic,; ::5s Pic,, 9 UNDeE Cy; 255Gy reprezing cla-
sele considerate (de exemplu genurile video " Figura 4.3) @& reprezing
probabilitatea ca datele s e atribuite ca aparinand claseic.

fn mod natural, ecare clasi cator va tinde s furnizeze grade deapar-
tenend diferite ind antrenat pentru descriptori diferii. Fu ncia f (:) trebuie
determinat "n asa fel 'ncét rezultatele obinute de clasi catorul agregat &
e cat mai bune si superioare earui clasi cator individual. Ag regarea se
va realiza pentru gradele de relevana ale earei clase ™ pas.

O modalitate de de nire a lui f (:) o reprezina combinata liniaa a gra-
delor de relevané si anume:

X
f combmean (d; G) = i Big (4.6)
i=1
unded reprezina. documentul curent, p;; reprezina probabilitatea de apar-
tenend laclasac,j =1;::;M cuM nunarul de clase considerate, atribuit
de clasicatorul i iar ; reprezina un set de ponderi. Un caz particular
A reprezind considerarea de ponderi egale ceea ce conduce rlautnarea
gradelor de relevand pentru ecare clas.
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Un alt exemplu este atribuirea unei ponderi superioare acelor datare
sunt mai probabile sa e relevante pentru o clas, astfel:

X
fcombmnz (d; G) = F(d) i Pig (4.7)

i=1

undeF (d) reprezina numarul de clasi catori pentru care documentul d apare
M primele k documente din punct de vedere al valorii de relevanaK este o
constant stabilie a priori) iar 2 [0; 1] este un parametru de control.

Noile valori de relevand obinute ™ urma agregari sunt folosite mai de-
parte pentru indexarea datelor M mod similar n care acestea eréoiosite
cazul considearii unui singur clasi cator.

Comparate cu abordcarile de tip "early fusion”, tehnicile de tip "late
fusion" sunt mai avantajoase din punct de vedere computatoriadeoarece
agregarea se face folosind dimensiunea iniiah a descriptorilor. t&smai e -
cient clasi carea unor descriptori de dimensiuni reduse si agigarea rezul-
tatelor decét clasi carea unui descriptor agregat de dimensiurgemni cativ
mai mari. Principalul dezavantaj al acestor metode este totusilat de pier-
derea eventualei corelaii dintre descriptori ce se obine ™ cail concaterarii
acestorasi care poate furniza un nivel de discriminare superiaslosirii indi-
viduale a acestora.

hn ciuda diferenelor dintre cele dowa abordari, "early fusion” si respectiv
"late fusion”, nu exish 0 metodh prefereniabhm defavoarea celeilalte, ambele
abordari dovedindu-se e ciente " contexte diferite. Astfel & tehnica de
fuziune a datelor améane dependent de aplicaie [Lan 12].
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Conceptul de similaritate a datelor

Asa cum am prezentatn Seciunea 2.3, procesul de @utardupa coninut
a datelor, descrierea e cienf a coninutului nu este su cient pentru a asi-
gura indexarea acestora’n baza de date. La fel de importantste de nirea
conceptului de similaritate (sau opus, disimilaritate) dintre date sawlintre
descriptorii acestora.

Practic identi carea rezultatelor @utrii se realizeaz prin localizarea da-
telor ce sunt "similare" para la un anumit nivel cu cererea de auare ("qu-
ery"). Cu alte cuvinte este necesar de nirea unei funcii,S(O;; O,), capabih
| evalueze ' ce masul dow obiecte multimedia,0; si O,, arafh sau sura
M mod similar, n ce masu@ au o structui similaa sau’n ce masula conduc
la aceeasi percepie sau interpretare a coninutului [Worring @].

n general, evaluarea similariaii dintre date se poate realiza e lanivel de
descriptori, la nivel destructua ("layout") sau la nivel semantic e folosind
combinaii ale acestora.

5.1 Similaritatea descriptorilor

fn acest caz, similaritatea datelor este evaluat numeric folosindatorile
descriptorilor de coninut aferente acestora iar funciaS() este de reguh
o masul de distand (metri@). Datele vor considerate sim ilare " masura
M care valoarea distanti dintre descriptorii acestora este miima.

T cele ce urmeaz vom face o trecere n revist a diverselor migi folosite
M domeniul @utrii informaitei. Marea partea dintre acestea sunt “'n mod

49
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natural inspirate din matematia [Deza 06].
Una dintre abordarile clasice este folosirea distanei Minkovski, &€ este

de nit ca: \d

gx . .
Swink (Ao Ao) = ¥ [Ao(i) Ao, () (5.1)

i=1

unde Ao (i) reprezint valoarea de indicei a descriptorului aferent obiectului
multimedia O, cui = 1;::;n elemente (de reguh descriptorii de coninut
sunt vectori n-dimensionali de valori, vezisi Seciunea 2.1).

T cazul M care consideam parametrulr = 1 obinem norma L1 sau
distanta Manhattan:

X
Svanh (Ao,;Ao,) = JAo, (i)  Ao,(i)] (5.2)
i=1
unde operatorulj:j reprezint valoarea absolug.
Pentru r = 2 obinem mai departe norma L2 cunoscua sub numele de
distanta Euclidiara:

X
Seuciid (Ao;; Ao,) = [Ao,(i) Ao, (i) (5.3)

i=1

<

fn cazul ™ care nu toate elementele descriptorului au aceeasi ortana,
distanta dintre ecare pereche de valori poate ponderat diferit obinand
astfel distanta Euclidiara pondera#:

V
u

SwEuc . = {’J X : i 12
Eucid (Ao, ; Ao,) = Wi [Ao,(i)  Ao,(i)] (5.4)

i=1

undew;, cui =1;::;n reprezinf ponderile earei valori.

O ala nasul de distana ce este folosita de regub cand d escriptorii de
coninut sunt reprezentai sub forma de histograme (de exenplu histograma
color a unei imagini) o constituie intersecta histogramei. Aceastaste de
fapt o masua a disimilarigii si este de ni ca suma minimelor valorilor
histogramelor:

X0
Sinter (ho,; ho,) = minfhg,(i); ho,(i)g (5.5)
i=1
undehg(i) cui = 1;:::;; nreprezing histograma color a obiectului multimedia
O iar operatorul minf :g returneaz valoarea minima a unui set de elemente.
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Tot "n cazul evalwari diferenelor dintre histograme si n special dintre
histogramele color ale imaginilor, n cazul folosirii distanelor clasiceeste
foarte probabil ca pentru distribuii ale unei aceleiasi nuane (de exemplu
rasu deschissi rosu) 2 obinem valori semni cative ale distanei, de ordin de
masul similar ca pentru distanta faa de o distribute a unei nuane complet
diferite (de exemplu albastru), 'n ciuda faptului @ diferenele t primul caz
ar trebui &2 e reduse, culorile ind asemaratoare. O distanta care tinde &
contracareze acest efect este distant patratia dintre hitograme:

q
Shist2(ho,;ho,) = (o,  ho,)T A (ho, ho,) (5.6)
undehg reprezint vectorul histogranma cu n elemente,T reprezint transpusa
unei matrice iar A = [a&; ], i;j = 1;::;n, reprezine 0 matrice mtratia de

valori ce indi@a corelaia dintre elementele histogramelor de indici cu cele
de indicej (de regub A este simetri@a si are elementele de pe diagonala
principah egale cu 1).

Alte masuri de distana frecvent folosite sunt distanta Canb erra:

X jA0y() Ao, (D)

Soamn(A0iiAo) = A i+ 10, ()

(5.7)

distanta Bray-Curtis:

)

- JAo.(i)  Ao,(i)]
S c(Ao;iAo0,) = IF? (5.8)
_ [Ac, (i) + Ao, (i)]

distanta SquaredChord:
X p__I2
Sschord (Ao, ; Ao,) = Ao, (i) Ao, (i) (5.9)
i=1
distant Lorentzian, Soergel, Czekanowski, Motyka, Ruzicka,animoto, Wave-
Hadges, Clark, Personsi asa mai departe. Pentru mai multe dalii cititorul
se poate raporta la [Deza 06].

O abordare diferia este distan@a Bhattacharyya ce nmasoaa similarita-
tea a dowa distribuii de probabilitate. fh cazul M care descriptorii sunt
considerai a avea o distibuie normah Gaussiare, distanta poate scrisa ca
ind:

Sghatta (Ao, ;Ao,) =

T 1
Ao, ( 01;02) Ao, Ao

+1‘ In N det( 01;02)

2 " det( o,) det( o,)

Ao,

(el o

i
(5.10)
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unde 4, reprezina vectorul medie al distributei de probabilitate a descip-
torului Ag, o reprezina matricea de covariard a distribuiei lui Ao, 0,0,
reprezini media aritmeti@ a matricelor de covarian& pentru distribuiile lui
Ao, Si Ao, (vezisi [Ciuc 05]), T reprezint transpusa unei matrice iar ope-
ratorul det(:) returneaza determinantul unei matrice.

O alt perspectia o constituie reprezentarea datelor sub foraxde mulimi.
Distanta Hausdor evalueaza gradul de apropiere a dowa subralimi ntr-un
anumit spaiusi folosind o anumit metri@, astfel:

Staus (Ao;; Ao,) = maxfsup inf d(Ao,(i); Ao,(j));
i j
sup inf d(Ao, (1); Ao,(i )9 (5.11)

undei;j =1;::;n,inf si supreprezint in mum si respectiv supremum al

unei mulimi (de regul valoarea mininasi respectiv maxina), d(:) reprezina

0 anumi metri@ (de exemplu norma L1) iar maxf :g returneaz valoarea
maxima a unei mulimi. fh acest caz, valorile descriptorilor pot \azute din
perspectiva elementelor unei mulimi.

Un alt caz interesant este distanta cosinus. S presupunem aescrip-
torii de confinut sunt vectori de caractere iar datele ce trebuisc comparate
sunt documente textuale, atunci similaritatea dintre acestea poa evaluaa
folosind produsul scalar:

X
S(Ao,;A0,) = Aoi(i) Ao(i) (5.12)

i=1
Acum da@ descriptorii textuali sunt reprezentai sub forma de histograme
ale @ror valori indi@a numarul de apariii al unui anumit cuva ntn document
(eventual ponderat de un factor de importana - cuvintele sun alese pentru
un dictonar prede nit; vezi TF-IDF "n Seciunea 3.3) atunci similaritatea
se reduce la o "nmulire a valorilor histogramelor pentru cele dow akcu-
mente. Astfel, atunci cand un cuvant apare frecvent’n celeoda documente,
contribuia acestuia la produs va semni cati\a.

Problema care apare este faptul @ documentele mari vor coné mai
multe cuvintesi vor tinde s devira mai similare decat documentle ce conin
mai puin text. Astfel (a"]g practi@ descriptorii sunt norma lizai la dimen-
siunea acestorgjAojj2 = [, A3(i) ceea ce conduce la formularea distanti
cosinus astfel:

Ao1 A02
iAol Ji Aoyij
unde reprezinta produsul scalar (denumirea de cosinus vine de la faptal
distant este practic cosinusul unghiului celor doi vectori normlizat).

Scos(A01 ; AOZ) = (5.13)
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fn cazul compaarii de obiecte, de exemplu prin intermediul a dauima-
gini binare (" care obiectul are valoarea 1 si fundalul 0) se poatfolosi
distanta Baddeley de nita n felul urmator:
n X #1:q

1 . .
Sgadd (10,5 10,) = M N jdio, (P dig, (P)* (5.14)
p2S

unde I reprezink o imagine binam, M N reprezina nunmarul total de
pixeli din setul S, d,,(p) reprezine 0 anumia. metria de distana de la
punctul p la cel mai apropiat punct al obiectului coninut n imaginealo
iar g este exponentul (de regul se considew = 2). De ni"n acest fel,
distanta Baddeley ofel un anumit grad de invarian la translaia obiectelor
si modi carea factorului de scah.

O problema aparte o ridia compararea descriptorilor de dimensiundi-
ferite, ca de exemplu histogramele color a dowa imagini cu palete delaare
diferite (binii histogramei si numarul acestora sunt diferite). O soluie
acest sens este propus de distanta Earth Mover's Distance {iD). Aceasta
se bazeaza pe evaluarea costului minim aferent transformariinwia dintre
descriptori 'n cehlalt si este formulat ca o problenma de optimizare. EMD
este de nia“n felul urmator:

P m P n
Semo (Ao, Ao,) = —P—F5 foo
i=1  j=1 0]

di;j fi;J'

(5.15)

unde cei doi descriptoriAg, Si respectiv Ap, au dimensiuni diferite, m si
respectivn, di; reprezint distant dintre valorile Ag,(i)si respectiv Ao, (])
iar fi; este o funcie de cost ce reprezint deplas ea ’Btreol(l)su Ao,(J)
determlnata ca minimizand valoarea costului total m =1 Gij fij cuo
serie de constrangeri [Rubner 00].

O alt categorie de distane sunt cele inspirate din teoria informagi a

lui Shannon, precum divergentle Kullback{Leibler:

X’l .
S LAoiAo) = Aa() In e (5.16)
sau divergenta Je rey:
X
Ssett (Ao1;A0,) = [Aoi(i)  Ao,(1)] [In(Ac,(i)) In(Ao,(i))] (5.17)

i=1

Acestea sunt aplicate cu preadere la compararea descriptorilspeci ci da-
telor audio, unde este relevant distribuia statistia a valorilor acestora.
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Pentru a ilustra important alegerii adecvate a masurii de distas,
Figura 5.1 am prezentat rezultatele obinute pentru o @utare @ imagini cu
"relevance feedback” (vezi Seciunea 2.4)si folosind metriai descriptori de
coninut diferii [Mironi@a 12b]. Gra cele ilustreaza performan & @ugrii pe
baza valorii MAP (Mean Average Precision, vezi Seciune 8; repzentat pe
axaoY - valoarea maxima este 1 ce indi@a o performana de 100%) rapat
la metrica folosit (axa 0X). Pentru descrierea coninutului imaginilor au
fost folosii descriptori de tasaturi de tip SIFTsi SURF (v ezi Seciune 3.1).
Testele au fost efectuate pe dowa baze de imagini, baza Micros@bject
Class Recognitioh (puncte resii)si respectiv Caltech-10% (puncte albastre).

0.6 descriptori SURF Baz! de imagini
’ o Microsoft
O O o o O O * Caltech-101
@] O @]
L @) O
N 0.4r o o) Metric!
<§( o 1 - Euclidian!
2 - Pearson
0.2 g * * * Q * * * 3 - Manhatan
* * * *
1 * * o) * 4 - Squared Chord
* E 5 - Canberra
O ! ! ! L ! ! L ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! 6 ~ Jefrey
12345678 910111213141516171819 7 - Soergel
. . 8 - Bhattach
descriptori SIFT attacharyya
0.6 —————— 9 - Chi-Square
10 - Bray-Curtis
11 - Matusita
0.4} 12 - Czekanowski
a o o0 00 o6 o0 13 - Cosine _
< o o 00 14 - Lorentzian
= o o) ;
0.2} 0 e} 15 - Ruzicka
' 16 - Dice
L * **o%********% 17 - Motika
0" * * * 18 - Tanimoto
12345678 910111213141516171819 | 2~ Cak

Figura 5.1: Exemplu de in uena a metricii asupra performanelor @utrii de
imagini [Mironia 12b] (MAP reprezint Mean Average Precision - vdoarea
maxima 1 corespunde unei performane de 100%).

Se poate observa faptul @n funcie de metri@, performaele sistemului
variaza semni cativ, de exemplu pentru baza Microsoft valorile MAPvariaza
de la 10% la 50% pentru descriptorii SURFsi de la 10% la 38% pentruFd.
Pe lanca alegerea adecvata a descriptorilor (se obsena si* gua faptul @

IMicrosoft Object Class Recognition http://research.microsoft.com/en-us/
projects/objectclassrecognition
2Caltech-101 http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/Caltec h10L
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descriptorul SURF este mai performant " contextul sistemuluprezentat),
alegerea adecvat a metricii joa@ un rol cel puin la fel de impadant.

5.2 Similaritatea la nivel de structua

Aceasta presupune evaluarea gradului de similaritate a dowa obtecmulti-
media, O; si O,, din punct de vedere al structurii acestora, ca de exemplu
modul de aranjare spaiah a obiectelor "n imagini, modul de struturare al
unei paginii de text, structura temporah a unui document video O moda-
litate e cienh de caracterizare a structurii este prin intermedid descrierii
acesteia cusiruri de caractere [Worring 03].

S consideam M continuare exemplul datelor video. Un documervi-
deo, din punct de vedere structural, este constituit ca o “ysirug de plane
video separate de tranziii (vezi Seciunea 3.1). Informaia $sructurah poate
consta’n descrierea acestei structuri. Documentul video p@at reprezentat
ca unsir de caractere de genulscswsdc$, unde s reprezina un plan video
("shot"), creprezint o tranziie de tip "cut", w reprezinta o tranziie gra-
duah de tip "wipe" iar d reprezinta un "dissolves”. Informaia temporah
este dah de ordinea simbolurilor M sir, astfel acest documentisteo Mcepe
cu un plan urmat de un "cut”, un plan video, o tranziie "dissolves" si asa
mai departe.

Pentru a compara similaritatea descriptorilor astfel obinui o variant e -
cient o reprezint folosirea distankei de editare ("edit distance™), ce foloseste
un concept similar distanei Earth Mover's Distance (EMD) descresanterior.
Avand la dispoziie descriptorii structurali de coninut ai celor dowa obiecte
multimedia, Ao, = fag.1;a1.2; i1 &.ngSI respectiv Ao, = fap1; a2; il 8:m0,
unde nsi m reprezin nunmarul de caractere, un alfabet ce descrie sim-
bolurile posibile (valorile lui a), un set E de operaii de editare si costurile
aferente acestora, distantn de editare dintreAo, Si Ao, reprezina costul
minim de transformare asirului Ap, nsirul Ao, pe baza operatilor din E.

T cazul a dowa secvent video, s presupunem @ descripti acestora
sunt Vo, = fscswsdcgsi Vo, = fsdswscscscg, mulimea = fc;w;d; g
iar operatiile de editare posibile suntE = finserarestergerelocuireg iar
costurile aferente acestora sunt egale. Operaiile necesare pana trans-
forma pe Vo, " Vo, constau " dowa "nlocuiri * ale lui ¢ cu dsi respectiv
dowa operaii de "inserare" pentru adchugarea lui csi s la sfasit. Astfel
distanta de editare dintre cei doi descriptori este " acest cat.
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5.3 Similaritatea semanti@a

Asa cum am prezentat si ’'n Seciunea 3.4, tendinfa actuah asistemelor de
indexare este aceea de a determina descriptori de coninut cesafun nivel
de elegere al coninutului cat mai apropiat de nivelul de pecepie uman.
Acest lucru se realizeaza ™ principal prin identi carea a ceea ce mim
"concepte”. Un concept este practic o reprezentare textuak entigilor
reprezentate de obiectul multimedia, exemple de concepte n chirnaginilor
sau a documentelor video ind "cer", "masira", "persoara”, " casa", si asa
mai departe [Over 12].

Reprezentarea conceptelor poate realizat e prin adnotareananuah a
acestora de atre utilizator, e folosind tehnici automate de adotare sau fo-
losind informaii derivate din ontologii. Ontologia constituie un mod famal
de reprezentare a cunoasterii sub forma unui set de concepmtmtr-un dome-
niusi a relatilor dintre acestea folosind urmatoarele componeng: obiecte sau
instank, clase (mulimi, colecii, concepte), atribute (proprieti, tasaturi,
parametri ai obiectelor si claselor), relaii (descriu modul m are clasele si
instankele sunt relaionate), restricii, reguli (armaii de t ip daa-atunci
("if-then™) sau antecedent-consecvent ce descriu o serie de imspii logice),
axiome si evenimente (modul de schimbare al atributelor sau alledilor).

@ concept
/\ instan!!

malin”

{ v

trac#iune fa#" trac#iune integral”

[
y v

Ford Bronco Ford Explorer

(a) (b)

Figura 5.2: Exemple de ontologii: (a) de nirea clasei "masima"si aobiectelor
"Ford Bronco" si "Ford Explorer" (exemplu din Wikipedia), (b) calc ulul
distantkei dintre dowa concepte, C;si C, (exemplu din [Worring 03]).

Un exemplu este ilustrat n Figura 5.2.(a) unde este prezentat onto-
logie simpli cat pentru clasa "masira”. O clasa poate subordo naga unei
alte clase, de exemplu clasa "masima" poate considerat subcka pentru
clasa "autovehicul", deoarece toi membrii acesteia sunt implicisi membrii
clasei "autovehicul”, sau la randul ei poate s conira alte clase subordonate,
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de exemplu clasele "traciune faa"si "traciune integrah "M exemplul din
gua.

Acest mod de reprezentare creaza o structua ierarhi@ ™ are la nivelul
ierarhic superior se gasesc clasele cele mai generale iar la cel inferiasele
cele mai speci ce. Relaiile de subordonare impli@a mostenirea protilor
claselor superioare ("mrint") @atre clasele inferioare ("copii"). O partiie a
ontologiei reprezing un set de clase si regulile asociate aceskoce asigua
faptul @ obiectele pot clasi cate n subclasa cea mai apropia.

De exemplu, Figura 5.2.(a) conine de fapt diagrama pariah a uneonto-
logii ce corespunde unei partiii a clasei "masira" " clasele "tactune faa"
si "traciune integrah”. Regula de partiionare determim d a@ o anumit
masira poate clasi cafin una dintre cele dowa subclase. fn acest mod de
reprezentare, obiectele sunt descrise de atribute. Tipul unui ®&et si tipul
atributelor determira. modul de relaionare ntre acestea. O r&ie dintre un
obiectsi un atribut re ect faptul @ acesta este speci ¢ obiectului de care
este relaionat.

fh exemplul din Figura 5.2.(a), obiectul "Ford Explorer" poate corine
atribute de tipul:

<se numestee Ford Explorer,

<are drept componeng> = (nurmar minimsi maxim 4),

<are drept component unul dintre> f motor 4.0 litrii, motor 4.6 litrii g,
<are drept componeng> transmisie cu 6-viteze,

Mai multe informati relative la ontologii pot @site m [Gomez-P erez 04].

fn cazul compaarii descrierilor semantice reprezentate subrioa de con-
cepte, 0 metodh simph const " evaluarea distanei ce trelie parcursa ™
arborele unei ontologii pentru a ajunge de la un concept la altul. Urxem-
plu este prezentat n Figura 5.2.(b) ™ care am ilustrat conceptuC; si C,
M contextul unei ontologii. Avand la dispoziie instanele c; si respectiv ¢,
ale acestor concepte, obinute de exemplu din datele multimedia ceebuiesc
comparate, o masul a similaritii acestora poate determin aa ca numarul
de pasi necesari ™ arbore pentru a ajunge de la concep@] la C,,si anume
3 pentru acest exemplu (ce corespunde nunarului de laturi ale laorelui ce
trebuiesc parcurse, vezi sageat ™ gum).






CAPITOLULG

Tehnicile de tip "relevance feedback"

Asa cum a fost prezentat si 'n Seciunea 2.4, conceptul de &levance feed-
back" M contextul sistemlor de indexare dupa coninut se refa la interacia
cu utilizatorul ™ vederea “mburagirii rezultatelor inifale ale @utrii. n
general, mecansimul de "relevance feedback" funcioneaza g urmatorul
algoritm [Manning 08]:

1. @utarea datelor dorite : utilizatorul realizeaza o anumia @utare
speci cand datele dorite prin formularea unei cereri de @utas ("qu-
ery"). Sistemul, pe baza mecanismului implementat, returneazaer
zultatele ce au caracteristicile cele mai apropiate de "query" fologin
un anumit criteriu de similaritate. Para’n acest punct, procesuleste
identic procesului de @utare al unui sistem de indexare (vezi Seinea
2);

2. evaluare rezultate de @tre utilizator: n funcie de performang sis-
temului, rezultatele obinute pot mai mult sau mai puin relevant e
pentru datele @utate. fn acest punct, utilizatorul analizeaz rezulta-
telesi le clasi @ manual ca ind, e relevante pentru @utare ( rezultat
corect), e ne-relevante (rezultat eronat). De regubh acest pces are
loc pentru un numar limitat de rezultate, de ordinul zecilor;

3. ranare rezultate : informatile furnizate de utilizator sunt folosite
drept referirh ("ground truth"). Pe baza acestora, sistemul va re-
calcula o reprezentare mai bura a rezultatelor @utrii furnizand uti-
lizatorului o ra nare a rezultatelor m funcie de asenmanarea cudatele

59
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indicate drept relevante pentru @utare. Acest pas constituie i@actic
algoritmul efectiv de "relevance feeback";

4. re-iterare algoritm : “n funcie de calitatea noilor rezultate obinute,
Mtreg procesul poate repretat prin reluarea punctului 2 p&a cand
rezultatele obinute sunt satish@toare pentru utilizator sau’ndeplinesc
un anumit criteriu de performand.

Un exemplu este prezentat n Figura 6.1 pentru @utarea de imagim
baza de date Microsoft Object Class Recognitién

c! utare ini'ial! r r a r r r a

r a r rr r r r

refinare rezultate folosind Relevance Feedback

Figura 6.1: Exemplu de "relevance feedback" " cazul @ugrii @ imagini
(metoda propusan [Mironi@a 12a]). Imaginile de mai sus repreziatrezulta-

tele sistemului de indexare, pentru @utarea imaginilor similare cu imagea
marcat de chenarul rosu ( si X reprezint rezultatele corecte si respectiv
eronate marcate de utilizator) n timp ce imaginile din partea de jos pre-
zina ra narea rezultatelor cu "relevance feedback".

Cererea de @utare a fost formulat prin furnizarea unei imaginexemplu
(vezi imagine marcat de dreptunghiul rosu). in prima parte a gurii sunt
ilustrate rezultatele obinute inifal de sistemul de indexare (din motive de
spaiu sunt prezentate doar primele 15 rezultate; rezultatele s asate ™
ordine descresa@toare a similarigti, de la stanga la dreaptasde sus ’\?)jos).
Pentru aceste rezultate utilizatorul a marcat imaginile corecte (sibol * )si
respectiv cele eronate (simbol x).

fn partea de jos a gurii sunt prezentate rezultatele ra nate nurma
apliarii metodei de "relevance feedback" ierarhic propusa ™ [Moni@a 12a].

lvezi not de subsol 1.
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Se poate observa o ‘mbunatiire semni cativa a performantlor sistemului,
imaginile returnate " acest caz corespunzand 'n totalitate caiede @utare.
N . . -
In funcie de modul ™ care sunt preluate informaiile de la utilizator
("feedback™), talnim trei tipuri de algoritmi:

"feedback” explicit : corespunde algoritmului descris anterior ' care
utilizatorul el nswsi speci @ care dintre rezultate sunt corecte si care
sunt eronate;

"feedback blind" sau pseudo-feedback: presupune simularea interac-
fei cu utilizatorul si se bazeaza pe ipoteza conform areia siemul
de indexare este su cient de performant (prin prisma descriptorito
de coninut folosit si al mecanismului de @utare) astfel ncat este
foarte probabil ca primele rezultate returnate s conira un numar
semni cativ de rezultate corecte.fh acest caz, interacia cu utilizatorul
este substituita prin considerarea implician a primelor k rezultate drept
relevante [Larson 10]. Pe masur ce datele @utate devin din cen"ce
mai complexe (exemplu multimodale), ipoteza de relevana a primelo
rezultate devine din ce “n ce mai di cil realizabib ceea ce conduce la
performane limitate pentru aceast abordare;

"feedback” indirect : interacia cu utilizatorul se realizeaza ™ acest
caz’m mod indirect, pe baza obsenarii "comportamentului” de autare
a divesi utilizatori " situaii diferite. De exemplu, sistemul poate uti-
liza informati despre datele pe care utilizatori diferit le-au accsat
urma @utrii unor documente cu coninut asemarator (fa ptul @ docu-
mentele respective au fost accesate conferla un grad de e ridicat
privind relevanta coninutului acestora) [Kelly 03]. Aceste informati
pot stocate cu wsurind de motoarele de @utare actuale si™ special
de cele "on-line" bazate pe text, ca de exemplu istoricul @uaripe In-
ternet ce impli@ accesarea de documente web, mesagerie elettey
articole destiri, Ime, @ari, programe TV si asa mai departe .

n funcie de durata relativa a procesului de antrenare a sistemlui, algo-
ritmii de "relevance feedback" se ‘'mpart " algoritmi cuantrenare cu termen
scurt de ‘matre ("short-term relevance feedback™) si respectiv clantrenare
cu termen lung("long-term relevance feedback").

Antrenarea cu termen scurt de atre presupune interacta cu utili-
zatorul doar ™ sesiunea curent indsi categoria cea mai stdiat de metode
M contextul sistemelor de indexare multimedia. Dintre abordarile ele mai
frecvent folosite putem enumera: algoritmi de schimbare a pundtu de in-
terogare, algoritmi de determinare a importanei descriptorilorde coninut,
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algoritmi statistici sau algoritmi ce implementeaz procesul de ‘®levance
feedback” ca o problema de clasi care binaa a datelor M dow tase de
relevand: date relevante si date ne-relevante pentru utilizaor. O parte din-
tre aceste metode sunt detaliate ulterior n seciunile urmatoae.

Principalele provoari ale acestui tip de abordare pot sintetizaé cu
urmatoarele:

numarul rezultatelor @ugrii pentru care utilizatorul furniz eaz rele-
van@ acestora este de reguh mult mai mic decat dimensiunea de
criptorilor de coninut (dimensiunea spatului de caracteristici) folosit
pentru reprezentarea datelor (vezi Seciunea 2.1), oferind #esl o ca-
pacitate de selecie limitag din punct de vedere statistic;

realizarea interaciei cu utilizatori diferii va conduce ' geneal la rezul-
tate diferite si uneori chiar contradictorii. Persoane diferite aumoduri
de percepie diferi cu privire la proprietile acelorasi concepte, de
exemplu un expert va percepe tr-un mod diferit coninutului imaginii
unei opere de art fah de o persoara neavizah. Acest lucu va con-
duce la varierea performantelor sistemului de "relevance feedtid ™
funcie de utilizator;

discrepanta dintre numarul de rezultate relevante si cele neglevante.
De cele mai multe ori numarul de rezultate relevante returnate @ sistem
tinde &2 e foarte mic ne ind su ciente pentru ca sistemul s se ppat
adapta la acestea. Acceasi problena apare si ' situaia ops, cand
nu exise practic nici un rezultat nerelevant, situaie " care sisemul
nu poate face diferenta dintre cele dowa cazuri;

ra narea rezultatelor M timp real este de asemenea un punct crit
Avand ™ vedere interacia direct cu utilizatorul, pentru a re nta-
bil, sistemul trebuie sa poat furniza noile rezultate cat mai rapd,
implicAnd un timp de asteptare minim din partea utilizatorului.

fnatirea de lung duraa se foloseste nu numai de informaiile obinute
de la utilizator n sesiunea cureng, ci de toate informaitile furniate de-a
lungul timpului de utilizatori diferii si "n sesiuni diferite. Acest ea sunt de
regul stocate de cele mai multe ori sub forma unei reprezemamatriceale
a relatilor descoperite ca existand Mtre informaiile din baza de dte, relaii
ce sunt actualizate pe masuil ce se obin noi informaii de la uilizatori.

Casi’n cazul anterior, exist 0 serie de limitri ale acestui modde abor-
dare, cele mai semni cative ind:

acesti algoritmi sunt mai di cil de implementat ™ cazul bazelor dedate
ce presupun frecvent eliminareasi acaugarea de date noi;
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gradul de succes depinde foarte mult de cantitatea de informadie "fee-
dback” stocate anterior, de cele mai multe ori’n realitate pref@ndu-se
utilizarea unei combinaii “ntre strategii de "matare de scurtisi lunga
durag;

datoritn utilizarii mai multor surse de "feedback” informaia st ocat
tinde sa e neomogerasi foarte probabil sa nu acopere toa¢ datele;

casi “n cazul anterior, procesul de ra nare trebuie &2 poa imple-
mentat /n timp real. Suplimentar complexitii datelor de prelucrat,
sistemul trebuie 2 e capabil & analizeze si un volum semni caiv
de date de "feedback" de la utilizatori. De reguh pentru a soluiom
aceash problema, se prefea’mparirea bazei de date paliverse niveluri
de relevana folosind ierarhii arborescente de coninut.

6.1 Algoritmul Rocchio

Algoritmii de schimbare a punctului de interogare constituie una dime pri-
mele abordari de tip "relevance feedback” ale problemei ra raii rezultatelor
@utrii, dezvoltate inifal n contextul @utrii de docume nte textuale, exem-
plu ind algoritmul propus de Rocchio [Rocchio 71]. Pornind de la modul
de reprezentare al datelor tr-un sistem clasic de indexare dagoninut
care ecare document este reprezentat ca un punct’n spatuale caracteristici
de nit de descriptorii de coninut asociai (vezisi Figura 2.2), 0 anumit ce-
rere de @utare a utilizatorului ("query") este descrisa la rardul ei ™ acelasi
spaiu sub forma unui punct numitsi punct de interogare.

Acest lucru este ilustrat schematic " Figura 6.2. Axeley, a, ..., a,
reprezinta valorile atributelor de coninut ce de nesc spatul de caracteristici
n-dimensional. Fiecare punct reprezinta valorile descriptorilor unuidocu-
ment din baza de date. Cererea de @utare este reprezentdh acest caz de
dreptunghiul verde (punctul de interogare).fn urma procesului de @utare,
sistemul returneaz ca rezultat datele cele mai apropiate punaui de in-
terogare marcate "n Figura 6.2 de cercul punctat (punctele case aa la
o anumit distand de "query", de regul " interiorul unei sf ere). Aceste
rezultate sunt prezentate utilizatorului de regul " ordinea desres@toare a
distanei fa& de punctul de interogare.

Conform algoritmului de "relevance feedback", utilizatorul marchaza
mai departe rezultatele ca ind, e relevante, e nerelevante petnu datele
@utate; de exemplu punctele marcate "n gul cu cercuri Vezisi respectiv
punctele marcate cu "+" de culoare rcsie.
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B - punct de interogare
e - document din baz!

O - rezultat relevant

4 - rezultat nerelevant

Figura 6.2: Modul de schimbare a punctului de interogare ™ cazuletodei
propuse de Rocchio [Rocchio 71] (reprezentarea obiectelor dirdfazspaiul
de caracteristici;desg, reprezina punctul de interograre inifal iar desgp noul
punct de interogare calculat - notaiile sunt explicate T text).

Algoritmul lui Rocchio utilizeaa mulimea de documente relevante,R,
si respectiv de documente nerelevantd\, pentru a rede ni un nou punct de
interogare folosind urmatoarea relaie:

1 X 1 X
desgo=  desg+ e desg T des¢  (6.1)
IRl desg 2R 1N desg 2N

unde desgp reprezintr noul punct de interogare,desg, reprezina punctul de
interogare inifal, (ponderea punctului inital de interogare), (factorul de
importana al rezultatelor relevante) si  (factorul de importard al rezul-
tatelor nerelevante) sunt o serie de ponderi alese empiric (valorileestora
sunt cuprinse " intervalul [0; 1]),jj:jj este operatorul ce returneaza numarul
de elemente ale unei mulimi iardesc= f aj; ::;; a,g reprezint descriptorii de
coninut ai rezultatelor autrii.

De nit 'n acest fel, noul punct de interogare tinde s se deplasezspre
centroidul mulimii R a rezultatelor marcate ca ind relevante, ceea ce ™
urma reluarii mecanismului de @utare va conduce la rezultate maelevante.

6.2 Estimarea importanei atributelor

Algoritmii de estimare a importantei atributelor ("Feature Relevance Estima-
tion") [Rui 99] plea@ de la ipoteza conform @reia pentru o anumét @utare
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ponderea atributelor descriptorilor de coninut poate in uenta relevant re-
zultatelor. fh mod implicit, atributele descriptorilor sunt considerate a avea o
contribuie identi@ la localizarea datelor celor mai similare, acest laru ind
realizat pe baza calculului unei masuri de distana (de exemplu tanta
Euclidiara, vezisi Seciunea 5). Pe baza interaciei cu utilizatorul, ponde-
rile atributelor pot modi cate astfel ncat sa se ‘mburait eas@ rezultatele
Quarii.

Folosind notaiile anterioare, da@ desc = fay;::;;a,g reprezina des-
criptorul de coninut al datelor, unde & cui = 1;::;n reprezina valorile
atributelor acestuia, atunci se va considera un anumit vector deopderi,
W = fwy; i wag, undew; reprezina ponderea atributului a. Aceste valori
sunt inital considerate egale cu 1 (cu alte cuvinte nu exise pondare).

Sistemul de indexare realizeaza @utarea datelor pe baza comgrd des-
criptorilor si returneaz rezultatele " ordinea descres@tare a similarigii.
Casi’n cazul anterior, utilizatorul marcheaza rezultatele rel@ante si respec-
tiv nerelevante. Pe baza acestor informati se va modi ca pondea indivi-
duah a earui atribut.

O variant o reprezinta calculul lui w; n funcie de abaterea matratia
medie a valorilor atributelor ;,si anume:

w= = (6.2)

|

unde ; reprezina abaterea patrati@a medie a valorilor atributului & pen-
tru documentele marcate drept relevante de utilizator. De nit n aest fel,
un atribut cu grad de importana ridicat va tinde s aita o valoar e relativ
constana pentru ecare documentn timp ce un atribut mai putn discrimi-
nant pentru datele @utate va tinde s aiba o gama mult mai marede valori,
ponderea acestuia ind redusa proporional.

O ala abordare const " folosirea de ponderi ce depind de reltatele
@utrii individuale dupm ecare atribut n parte:

_ 2 JiRij
= (6.3)
unde R; reprezink mulimea documentelor relevante "n cazul unei @tari
folosind drept descriptor doar atributul &, jj:jj este operatorul ce returneaza
numarul de elemente ale unei mulimi iar T reprezine numarul total de
documente relevante din baza.

Odat determinate ponderile atributelor, acestea sunt folosite laa narea
rezultatelor @utrii prin calcularea similarigii documentelor pe baza unei
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Wi=Wo W1>W2
a2 a2 .
o] E O B - punct de interogare
+ 9. 4+ +.0 o4 P g
+ + O - document relevant
° 4 o "4 ‘o o o: + + - document nerelevant
+ o + + . +
© o+»":: + © - +
+-00 O + ©0 O
...... o) + + O +
+ O o + 0.0
a; a

(@) (b)

Figura 6.3: Estimarea importanei atributelor cu metoda [Rui 99] (eprezen-
tarea obiectelor din baza ™ spaiul de caracteristici - pentru &empli care
s-au ales doar dow atribute): (a) reprezentarea rezultatelomutrii (deli-
mitate de cercul punctat), (b) modi carea rezultatelor n funcie de noua
pondere a atributelor (delimitate de elipsa punctas).

masuri de distane ponderate:

T . . )2
dFRE (deSQ, deS(;y; W) - i=1 V¥b n(a.x| aYI) (64)

unde desg si desg reprezint descriptorii de coninut a dowa documente iar
ax Sl ayi cui = 1;::;n atributele acestora.

Modi carea ponderilor asociate earui atribut individual al descriptoru-
lui n funcie de rezultatele relevante se traduce " spaiul de aracteristici
prin modi carea regiunii de selecie a rezultatelor de la o sfel la urlipsoid,
adaptandu-se mulimii de documente relevante. Acest lucru estilustrat
schematic n Figura 6.3.

6.3 Support Vector Machines

Motivai de succesul implemengrii tehnicilor de "natare asistaa de calcula-
tor ("machine learning") ™ contextul sistemelor de indexare dug coninut,

algoritmii de clasi care si-au @asit aplicabilitate si™n cazul tehnicilor de "re-
levance feedback". Astfel, problema "mburagirii performantelor sistemului
de @utare pe baza utiliarii informaiei furnizate de utilizator e ste transfor-
mat tr-o problema clasi@ de clasi care.
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Documentele marcate ca ind relevante si respectiv nerelevantgunt fo-
losite pentru antrenarea unui anumit clasi cator care s permia catalogarea
datelor n una dintre cele dowa clase: documente relevante si spectiv do-
cumente nerelevante. Mai departe, documentele din baza suntetute prin
clasi cator si vor astfel re-alocate uneia dintre cele dowa clag. Practic,
informaia de la utilizator este folosifi pe post de "ground truth"? pentru
determinarea unui set de reguli care & permit partiionareadatelor ' cele
dowa clase de relevana. fh urma clasi @rii, datele vor primi un nou rang
calculat 'n funcie de un grad de relevana atribuit de clasi cator, ceea ce
conduce global la ra narea rezultatelor inifale.

Dintre tehnicile de clasi care a datelor cel mai frecvent ntalnitet con-
textul de "relevance feedback” putem meniona: Support Vedr Machines
(SVM), k-Nearest Neighbors (kNN) sau arborii de decizie (ca de explu
Random Forests). Pentru mai multe detalii relativ la tehnicile de clask
care a datelor cititorul se poate raporta la [lonescu 09] [Witten 0Fyezi si
explicaia din Seciunea 4.2).

fn cele ce urmeaza ne vom limita la prezentarea unuia dintre algoritmii
de clasi care foarte populari care s-a dovedit e cient n rezolvaa diferitelor
probleme de indexare a coninutului multimedia si anume Support ¥ctor
Machines.

Support Vector Machines  (SVM) realizeaza clasi carea datelor prin con-
strucia unui hiperplan?® ce sepaam mod optimal datele de intrare m dota
categorii [Welling 05]. Aceasta este o problema de clasi care liniamAvand
M vedere @ exisa 0 multitudine de hiperplane ce pot separa dale, SVM
restricioneaza @utarea la acele hiperplane ce permit o separa maxina
tre cele dowa clase (maximizarea "marginii" dintre date).

Cu alte cuvinte, se caut hiperplanul cu proprietatea ca acesta snaxi-
mizeaze distanta fad de cel mai apropiat punct din spaiul de caracteristici.
Acesta este denumit "hiperplanul marginii maximale" ("maximum-magin
hyperplane"). Un exemplu este prezentat n Figura 6.4.(a) unde aful de
caracteristici este separat de hiperplanifi; ce nu permite separarea datelor,
hiperplanul H, care are o margine redusasi respectiv hiperplanifi; ce ma-
ximizeaza separarea dintre clase (vezi distankle faa de celenai apropiate
puncte).

Formalizarea problemei de clasi care abordatr de SVM este urnearea:

2vezi not de subsol 9.

3un hiperplan este un concept folosit n domeniul algebrei liniare penu a generaliza
noiunea de linie - folosia "n geometria Euclidiara a planului, sau de plan - folosia ™
geometria Euclidiara tridimensionah, pentru cazul n-dimensional, cun > 3.



CAPITOLUL 6. TEHNICILE DE TIP "RELEVANCE FEEDBACK" 68

avand la dispoziie un set de date de antrenard), constituit ca ind:
D =f(X;;6)jX;2R";¢2f 1,199 (6.5)

unde X; este un vectorn dimensional (de exemplu descriptorul datelor),
¢ india clasa din care face parte vectorulX; (valori etichete 1si 1), i
reprezint indicele vectorului curent, cui = 1;:::; p, iar p reprezina numrarul
de vectori considerai; se caut hiperplanul marginii maximale cegermite
separarea punctelor din clasa = 1 de cele din clasag; = 1 (vezi Figura
6.4.(b)).

@) ’ (b)

Figura 6.4: Principiul SVM (cercurile reprezint vectorii de caraceristici,
X1si X, formeaza spaiul de caracteristici): (a) exemple de hiperplane al
separare a datelor, (b) hiperplanul marginii maximale ™ cazul a daiclase
(sursa exemple Wikipedia).

Un hiperplan oarecare poate de nit ca un set de puncteX ce satisfac

urmatoarea relaie:
W X b=0 (6.6)

unde W reprezine un vector normal (perpendicular pe hiperplan), repre-
zink produsul scalar iar parametrul ”WL” va de ni decalajul hiperplanului
fad de originea axei de coordonate, de-a lungul vectoruluwW (vezi Figura
6.4.(b)).

T scopul de nirii marginii maximale, @ueam valorile lui W si b astfel
Mcat acestea 8 maximizeze distant dintre hiperplanele pardks cele mai
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departate, dar care 'n@ sepaml datele. Acestea sunt datele ecuatile:

W X b=1 (6.7)
W X b= 1 (6.8)
Distanta dintre acestea estejjwijj, astfel @ problema maximizarii se tran-
sforma “ntr-o problemra de minimizare a valorii jjWjj. De asemenea, pen-
tru a preveni ca punctele s se gaseas@ pe margini, se foloses serie de
constrangeri suplimentare, astfel marginea maximah este d&iminaa de
conditile urmatoare:

W X, b 1, Xi2¢g (69)
W X, b 1, X;2c, (610)

sau
G (W X, b 1 (6.11)

pentru oricarei 2 [1;p].

Transformat tr-o problema de optimizare, clasi carea SVM poate
enunial astfel: alege parametrii W si b astfel ncat sa minimizeze valoarea
JJWjj cu constrangerea cac; (W X; b) 1, pentru oricarei. Aceast cla-
si care este valabih totusi doar " cazul 'n care datele sunt linia separabile.
h realitate, mai ales ™ contextul descriptorilor de coninut multimodali, este
puin probabil ca separarea acestora | se poat realiza liniar.

Pentru a crea un clasi cator SVM neliniar, la maximizarea marginii din-
tre clase se folosesc ceea ce numim functi nucleu sau "kernel dtions".
Operatile de " nmulire scalaa sunt"locuite acum de nuclee de facii nelini-
are, k(X; X 9 unde X si X °sunt doi vectori. fh acest fel, hiperplanul marginii
maximale va potrivit datelor tr-un spatu de caracteristici tra nsformat
neliniar. Dintre nucleele cel mai frecvent folosite putem meniona:

nucleu polinomial omogen:

kK(X; X9 =(xX X9d (6.12)
unde d este un numar treg;

nucleu polinomial neomogen:
K(X;X 9 =(X X%+1)¢ (6.13)

funcie radiah:

k(X; X 9 =exp( jiX X9i?) (6.14)
unde > O;
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funcie radiab Gaussiam:

i %2
k(X; X % =exp ”272% (6.15)
unde 2 reprezinga variant statisti@;
funcie sigmoidh:
k(X; X% =tanh( X X%+ ¢) (6.16)

unde tanh(:) reprezina tangenta hiperboli@a, > Oiarc< 0.

Cu toate @ SVM este un clasi cator binar, acesta poate folosit @
succes pentru a rezolva probleme de clasi care multi-clasa speaeandexarii
dum coninut. Una dintre metodele cele mai uzuale const " teansformarea
clasi @rii multi-clasa “ntr-o succesiune de clasi @ari binare [Ko tsiantis 07]
(de exemplu folosind clasi catori binari ce clasi@ o clasa fah de toate
celelalte - "one-versus-all", sau care clasi @ ecare pereche dgase - "one-
versus-one").

h cele ce urmeaza vom prezenta un studiu comparativ al perforanelor
a o serie de algoritmi de "relevance feedback" " contextul unaugari de
imagini folosind descriptori de coninut. Algoritmii vizai sunt: R occhio,
Relevance Feature Estimation, Support Vector Machines (SVM),rbori de
decizie (TREE), AdaBoost (BOOST), Random Forestssi clasi cae ierarhia
[Mironia 12b]. Testele sunt efectuate folosind o baza "o -line" s anume
Microsoft Object Class Recognitiofi ce conine imagini cu 23 de categorii
de obiecte (de exemplu animale, persoane, avioane, masini siaamai de-
parte). Cautarea presupune identi carea tuturor imaginilor ce ©@nin un
anumit obiect furnizat de utilizator.

Rezultatele sunt prezentate " Figura 6.5. Gra cele ilustreaza péor-
man@ @utrii pe baza valorii MAP (Mean Average Precision, vezi Seciune
8; reprezentah pe axaoY - valoarea maxinma este 100 ce indi@ o performana
de 100%) raportat la numarul de sesiuni de "feedback” ale utiliatorului
(axa oX; vezi explicaia de la mceputul Seciunii 6). Rezultatele prezetate
sunt obinute folosind descriptori de culoare clasici (vezi Seicine 3.1).

Ceea ce se obsena imediat este faptul @ performant @atii creste
semni cativ cu numarul sesiunilor de "feedback”, de exemplu cu @ la
20% ™ cazul metodei de clasi care ierarhi@ (comparat cu rezwdtele din
prima sesiune). De asemenea, comparativ cu rezultatele obinuie a aplica

4vezi not de subsol 1.
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descriptori MPEG-7 (baz! Microsoft)

I RF
I Rocchio
80r _ I RFE
[ swMm
n 60} [_1BoosT
< CrRF
= 40k I TREE
I icrarhic
20t

1 2 3
num! r de sesiuni de !feedback"

Figura 6.5: Compararea performanglor tehnicilor de "relevancesédback"
M contextul @utarii de imagini [Mironia 12b] (notaiile sunt e xplicate
text).

"relevance feedback", performant sistemului se poate dublaeptru o singua
sesiune sau chiar ajunge la o performand de peste 80% dupa meulte

sesiuni, ceea ce este ntradewar un rezultat relevant. Crestea semni catia

a performantei se realizeaza de regub pentru primele sesiunied'feedback”,
M general dum prima sesiune, urmand s se diminueze progresu cresterea
numarului de sesiuni. De exemplu, clasi carea ierarhi@ furnizeazo crestere
a performanei cu 31% " prima sesiune (fah de @utarea &@a "relevance
feedback") si apoi doar de 7% (fah de prima sesiune) si de % fah de a

doua sesiune.

Din punct de vedere al metodelor, n ciuda superioritii clare a wmor
aborcari fad de altele, nu putem trage o concluzie generah, rezultatele
ind de regul dependente de baza de testsi de sistemul de indare folo-
sit. fn exemplul ilustrat, metoda de clasi care ierarhia urmag de esimarea
importanei atributelor (RFE) furnizeaza performanele cele mai ridicate.
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Vizualizarea coninutului multimedia

Vizualizarea continutului datelor multimedia este la randul ei o prdlena ce
trebuie luad n calcul. Aceasta este integrat sistemului de naigare (vezi
Sectiunea 2).

T contextul imaginilor, di cultatea vizualizarii datelor ine "n cea mai
mare parte de volumul de date ridicat ce trebuie accesat, confitwl unei ima-
gini putand reprezentat simplu prin reprezentarea acestuia la eezolute
s@zut (de exemplu pe baza de miniaturi). Astfel, o baza de imaini poate
vizualizat e cient prin vizualizarea miniaturilor imaginilor din aceasta sub
forma de plarse. T Figura 7.1 am prezentat ca exemplu modul de vizuali-
zare folosit de platforma de autare Flickt. Se obsena faptul @ informaia
furnizat poate analizat foarte rapid de utilizator, timpul nec esar ind de
ordinul zecilor de secunde.

T contextul secventlor de imagini, pe lang volumul mare de de se
mai adauga si problema vizualizarii coninutului video dinamic. E ste evi-
dent faptul @ vizualizarea ™ parte a e@rei secvenie esteaproape imposi-
bik iar reprezentarea acestora cu o singuila imagine este neretawa deoarce
nu surprinde informaia de nitorie care ine de coninutul de miscare si de
evoluia " timp. O soluie la aceast problema consh "n folosirea de rezu-
mate de coninut ce reprezint practic modaliti de reprezentare compaca
a coninutului, atat vizual catsi temporal.

Tehnicile de rezumare automat a coninutului video [Truong 07] vzeaza
dowa categorii de rezumat, si anumerezumatul n imagini (static) ce re-

thttp://iwww.flickr.com/search/?q=Tour+Eiffel&z=t

73
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Figura 7.1. Exemplu de vizualizare a coninutului unei colecii de imgini
pe platforma Flickr (rezultate obinute ™ urma @utrii de imag ini cu "Tour
Ei el").

prezing o colecie de imagini reprezentative sirezumatul " mscare (dina-
mic), ce reprezina o0 colecie de pasaje reprezentative ale senei. Rezu-
matele de coninut permit utilizatorului sasi fa@ rapid o idee globah asu-
pra coninutului secventi. Astfel, rezumatul static permite reprezentarea
coninutului vizual al secventi " doar cateva imagini (de eemplu cate o
imagine pentru ecare scera reprezentativa), ce sunt usor acesibile utiliza-
torului prin sistemul de navigare, timpul de vizualizare ind neglijabil. Pe de
ala parte, rezumatul dinamic aduce un plus de informate la nivelulactunii
prezente “n secvend, informaie ce nu este disponibia " remmatul static.
Totwsi, ind el nswsi 0 secvend, n funcie de nivelul de de taliu furnizat, tim-
pul necesar vizualiarii acestuia este mai ridicat decat n cazukzumatului
static, dar net inferior timpului de vizualizare integrah a secvengi (un exem-
plu sunt rezumatele de tip "trailer" care tind s surprinda doar coninutul
de actune).

Pe lang aspectul vizualiarii propriu-zise a datelor, asa cum m enunat
si anterior, principala problema a vizualizarii coleciilor multimedia este daa
de necesitatea parcurgerii unui volum semni cativ de date, indifent daa
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este vorba de imagini sau videofn cele ce urmeaza vom trece n revisa
cateva sisteme de navigare multimedia ce ntegreaz tehnici itiigente de
reprezentare a coninutului datelor:

MediaTable [Rooij 10] (vezi Figura 7.2): permite categorizarea imagi-
nilor si secventlor video. Sistemul foloseste o vizualizare tabar ce
permite o vedere de ansamblu asupra coleciei multimediasi a degri-
lor textuale atasate cétsi o serie de interfee gra ce ce panit sortarea,
Itrarea, selectareasi vizualizarea documentelor.

Figura 7.2: Sistemul MediaTable [Rooij 10].

Figura 7.3: Sistemul 3D MARS [Nakazato 01].
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fn Figura 7.2 este ilustrat un exemplu de vizualizare a datelor dum
coninut. Gracul din colul din dreapta sus reprezinh o0 harta a
distribuiei tuturor documentelor din baza " timp ce imaginea din
colul dreapta jos detaliaza coninutul documentului selectat curent.

3D MARS [Nakazato 01] (vezi Figura 7.3): permite vizualizarea colec-
filor de imagini folosind un sistem de reprezentare 3D de tip realitate
virtuah. Imaginile sunt reprezentate " funcie de coninutul de cu-
loare, textua si respectiv structural (un exemplu este preentat M
imaginile din Figura 7.3).

MediaMill Forkbrowser [Rooij 08] (vezi Figura 7.4): foloseste un dism
de vizualizare intercalab atat a rezultatelor @utrii video catsi a
coninutului temporal. Pe axa de adancime spre partea superiea
sunt reprezentate rezultatele unei anumite @utri, pe axa deontah
este prezentat coninutul temporal al unui segment al secwei curente
("timeline"), pe axele diagonale sunt ilustrate succesiuni de plane \2d
al @aror coninut este similar cu imaginea vizualizaa curent " centru
("similarity threads") iar pe axa de adancime " partea de jos este
prezentat istoricul augrilor ("history”).

Figura 7.4: Sistemul MediaMill: Forkbrowser [Rooij 08].

Reprezentare 3D cilindria [Schoe mann 11] (vezi Figura 7.5): perite
reprezentarea coleciilor de imagini sub forma unor reprezentde tip
"storyboard” ilustrate folosind o reprezentare cilindria 3D. Difeite
categorii de imagini sunt reprezentate folosind cilindrii diferii, uili-
zatorul putand selecta categoria doria. Pentru vizualizarea arent,
imaginile prezentate ™ prim plan sunt reprezentate detaliat n timp
ce imaginile din fundal sunt reprezentate schematic. Folosind intert
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gra @, utilizatorul poate derula imaginile rulate pe cilidru catsi d eta-
lia 0 anumit regiune a cilindrului.

Figura 7.5: Sistem de reprezentare 3D cilindri@ [Schoe mann 11].

Figura 7.6: Sistemul MovieGlobe [lonescu 12a].
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Figura 7.7: Sistemul nepTunes [Knees 07].

MovieGlobe [lonescu 12a] (vezi Figura 728 permite reprezentarea
colectilor multimedia de imagini si Ime Mtr-un spaiu 3D virtual.
Fiecare obiect multimedia este reprezentat ca un punct ™ acestap.
Distribuia obiectelor  spaiul 3D este realizat " funcie de simila-
ritatea coninutului acestora. Utilizatorul se poate deplasa virtial si
vizualiza coninutul obiectelor mtalnite. fn Figura 7.6 este prezentat un
exemplu de reprezentare a Imelor 'n funcie de gen (animaie, sprt,
Im, etc.).

nepTune [Knees 07] (vezi Figura 7.7): permite vizualizarea conitwiui
colectiilor de muzia sub forma unor peisaje 3D virtuale pe care utili-
zatorul le poate explora. Peisajele "muzicale” sunt adaptate auteat
pe baza analizei coninutului audio preferinelor earui utiliza tor.

20 demonstrafe este disponibif la http://imag.pub.ro/ ~bionescu/index_files/
MovieGlobe.avi
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Evaluarea perfomantlor indexarii

Asa cum am menionatsin Capitolul 2.4, abturi de problematic a descrierii
e ciente a coninutului datelor catsi a conceptului de similaritate tre date
de regub heterogene, un aspect cel puin la fel de important il anstituie
evaluarea performanelor. Cu toate @ un sistem de indexare e funciona
corect din punct de vedere al algoritmilor implementai si al tehncilor de
reprezentare a datelor, acest lucru nu impliasi faptul a remnltatele obinute
sunt relevante pentru utilizator. Pentru validarea sistemului estenecesaa
evaluarea globah a performanelor acestuia, atat pentru seiri de date cét
mai diverse catsi pentru utilizatori diferii.

Metodele existente se "‘mpart 'n dowa categorii: metode devaluare su-
biectia ce au la baza utilizatorul si respectiv metode deevaluare obiectia
ce se bazeaza pe calculul unor masuri matematice. Acestea swescrise
cele ce urmeaa.

8.1 Evaluarea subiectiva

Campanii de evaluare . Evaluarea subiectiva a performanelor implia
Msusi utilizatorul. Practic calitatea rezultatelor obinute de sistem este eva-
luat pe baza opiniei utilizatorilor (care para la urma este chiar "consuma-
torul produsului”), ca de exemplu prin realizarea a ceea ce numim "&is
studies” (sau campanii de evaluare).

Utilizatorului i se pun la dispoziie rezultatele obinute de sistemsd acesta
va completa un chestionar cu privire la gradul de satisfacie si tevant
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acestora relativ la datele @utate. Procesul se repeth ' gerad pentru un
numar cat mai semnicativ de rezultate precum si pentru cat mai muli
utilizatori. De regul, experimentele respeca un protocol bine d nit si
sunt realizate "n aceleasi condiii pentru toi utilizatorii pent ru a nu exista
factori externi diferii care s in ueneze mspunsurile la *ntrekari. fn nal,
aspunsurile obinute relativ la performant sistemului sunt analizate din
punct de vedere statistic si se concluzioneaza asupra perfoamelor medii
globale ale sistemului.

Prezenam pentru exempli care o astfel de campanie de evaluarealizat
M cazul tehnicilor de rezumare automat de coninut. Sistemulevaluat este
un sistem de generare automat a unui rezumat ™ imagini a unuiatument
video [lonescu 10] (o colecie de imagini considerate ca ind repezative
pentru coninutul secventi respective). Avand ™ vederesubiectivitatea unui
astfel de proces, se doreste validarea acestuia de @tre utilteai. Primul
pas al campaniei const " de nirea protocolului de evaluare,isanume acel
algoritm pe care il vor urma utilizatorii. De nirea precisa a unui protocol
asigua " primul r&nd standardizarea testului prin realizarea aestuia ™
acelasi mod de atre toi participanii la evaluare.

h cazul exemplului considerat protocolul folosit este unul simplsi const
M urmatoarele etape: 1. vizualizarea ntr-o camem de proieie a secventei
video originale (izolarea utilizatorului de alte surse de informaie siofcali-
zarea asupra datelor evaluate), 2. prezentarea succesi\a a mialor rezu-
matului propus (cate o imagine pe secunda), 3. completarea unchestionar
de atre utilizator, 4. repetarea procesului pentru diverse seenge video.
Chestionarul folosit cuprinde urmatoarele trelari:

Mtrebarea 1 - 'fn ce masum estimai @ rezumatul propus este relevant
pentru coninutul secvenki?". Evaluarea acestei mtrekai se realizeaza
pe o scarm de valori de la 0 la 10 cu urmatoarea semni caie: 0 nu
stiu, 1-2 deloc, 3-4 foarte puin, 5-6 parial, 7-8 M mare pare, 9-10
totalitate. Pentru ecare grad de apreciere sunt furnizate doa niveluri;

Mtrebarea 2 - "Cum estimai durata rezumatului din punct de velere al
numarului de imagini furnizate?". Evaluarea pentru aceast vrebare
se realizeaza tot pe o scaa de la 0 la 10 cu urmatoarea semni gat
0 nustiu, 1-2 prea scurt, 3-4 scurf, 5-6 su cient, 7-8 ridicat, 9-10
prea lunga.

fn Figura 8.1 sunt prezentate rezultatele obinute  urma tesarii rezu-
matelor pentru 10 secvente de animaie (sursa [CITIA 13]) de atre un nunmar
de 27 de utilizatori. Gra cele ilustreaza scorul mediu obinut pentru ecare
secvendisimtrebare M parte catsi abaterea standad a acestor rezultate (un
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ITn ce m"sur" estima#i ¢" rezumatul propus este
] relevant pentru con#inutul secven#ei? :
12 I +/- abatere std. 11 O val. medie
O !nu !tiu!
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8 1
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4
2
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Figura 8.1: Exemplu de rezultate ale unei campanii de evaluare a
performanei " cazul metodei propuse " [lonescu 10] (ax@X corespunde
secvenelor testate, axaoY corespunde scorului mediu furnizat de utiliza-
tori, segmentele verticale ilustreaza abaterea standard, larilgri reprezina
numarul de aspunsuri "nustiu" furnizate de utilizatori).

indicator al gradului de dispersie al mspunsurilor pentru utilizatei diferii
si implicit al subiectiviaii - cu cat aceast valoare este mai mare cu atat
aspunsurile furnizate de utilizatori au fost mai diferite).

Ceea ce se obsena imediat este faptul @ rezultatele sunt demiente atat
de utilizator catsi de date. De exemplu, exist situaii “n care utilizatorii nu
pot furniza un aspuns relevant, de exemplu pentru secvenial’a Cancion du
Microsillon" numarul de mspunsuri "nu stiu" este semni cativ ( 11 din 27);
sau dispersia aspunsurilor este foarte ridicat ceea ce atestin nivel ridicat
de subiectivitate, de exemplu pentru secveni "Le Moine et le Poiss" unde
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abaterea standard este de 2.3.

Totwsi, pe baza acestor date se poate concluziona la nivel globalativ la
calitatea rezultatelor sistemului, 'n acest exemplu tehnica de rezware pro-
pusa obinand la’ntrebarea 1 un scor mediu global de 6.9, ceea corespunde
faptului @ este capabih s reprezinte "n mare parte" continutul original;
catsi un scor mediu global de 6.1 latrebarea 2 ceea ce coraspe faptului
@ durata rezumatului propus tinde sa e adecvat.

Crowd-sourcing . O alternativa actuah la realizarea zia de campanii
de evaluare o constituie folosirea mediului on-line si anume a Integtului.
Una dintre di cultaile principale ale unei campanii de evaluare o corstituie
di cultatea de a dispune de un numar semni cativ de utilizatori la un anumit
moment de timp “ntr-o anumit locaie. Astfel @ o soluie mai e ciena 0
constituie organizarea campaniei on-line, utilizatorii ne ind restritonai a

prezent zicsi putand realiza evaluarea la momentul dorit ™ funcie de
disponibilitatea lor de timp. Mai mult, participarea on-line permite accearea
unui numar semni cativ de utilizatori din toaa lumea.

Un domeniu aparte Si gaseste n prezent aplicaie ™ contatul sisteme-
lor de evaluare a performantelor algoritmilor multimedia si anume aela de
"crowd-sourcing”. Cu toate @ dezvoltarea "crowd-sourcingnu este legat
de acest context, ind dezvoltaa ™ principal pentru realizareaunei struc-
turi de prestare de servicii la distard - conceptul de "crowdsourcing” ind
de nit ca "procesul de formulare a unei anumite sarcini de lucru, idizarea
acesteia “'n micro-sarcini ce pot realizate foarte wsor si rapidde personal
necali cat si distribuirea acestora spre rezolvare @tre un grp necunoscut
de utilizatori de pe Internet" - posibilitatea de a accesa un nunmar factic
nelimitat de utilizatori face din aceasta un candidat ideal pentru evaarea
subiectia.

fn prezent domeniul de "crowd-sourcing” se stabileste ca domiende
sine shhtor asociat metodelor de analiz multimedia. Tot mai mute studii
dovedesc faptul @ rezultatele obinute m urma "crowd-soucing” pot com-
parabile cu cele obinute de utilizatori expert [Nowak 10]. Totusi sistemul
de "crowd-sourcing” nu este perfectsi nu orice evaluare poateproiectat
prin intermediul "crowd-sourcing".

Principala problema este dat de controlul caliii rezultatelo r. Daa
M cazul campaniilor de evaluare utilizatorii sunt alesi astfel matt sa e
familiarizat cu domeniul precumsi 8 e motivai n a furniza o evaluare
de calitate (voluntar,  interes de cercetare, eventual remureg), n cazul
"crowd-sourcing” nu exist un control direct asupra alegerii uilizatorilor iar
calitatea rezultatelor nu poate controla”n mod direct, participanti la stu-
diu ind motivai’n principal de un céstig nanciar asociat e@ rei sarcini de
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rezolvat care este extrem de redus (exemplu 4% pe om). Din ppextiva or-
ganizarii evalwarii, singurul mecanism de crestere a caliaii evallari este dat
de modul de concepere al evaluarii care trebuie & e unul intuiv, simplu,
rapid si atractiv pentru utilizator.

Dintre platformele de "crowd-sourcing" existente una dintre cele e po-
pulare este Amazon Mechanical Turk Aceasta este totusi limitaf " a
accesibib doar pentru persoane ("requesters" - persoaneleredormuleaza
sarcinile ce trebuiesc rezolvate de utilizatori) care au coordonatarcare M
Statele Unite. O alternativa la aceasta este platforma este Crod ower?,
Cererile de lucru create "n Crowd ower pot publicate pe diverse aaale de
"crowd-sourcing" ce includ si platforma Amazon Mechanical Turk

fn ceea ce priveste controlul caligii, exisa o serie de facilia care in
mai mult de modul de alegere al utilizatorilor decat de evaluarea &atera.
De exemplu, " cazul platformei Amazon Mechanical Turk se poatepta
pentru a alege utilizatori din anumite locaii geogra ce, alege utilizéori ™
funcie de performant acestora dovedia M alte sarcini efetuate anterior
(cel mai probabil m domenii complet diferite) sau pe baza nunmaidui de
sarcini realizate anterior. Exist si posibilitatea de refuzare a ezultatelor
considerate nesatish@toare fia a implica costuri suplimemare. fh cazul
platformei Crowd ower aceasta introduce conceptul de "gold uts" prin care
Mcear@a s elimine utilizatorii cu performane slabe precum siposibilitatea
de generare de mspunsuri automate sau aleatorii. Practic, utiorilor li se
cere |2 aspund la cel puin 4 trekari al @ror maspu ns este deja cunoscut
de sistemsi doar n cazul n care obin o precizie de minim 70% g&insurile
acestora la sarcina curent de rezolvat sunt luate n calcufh cazul platformei
Crowd ower nu exist posibilitatea de a refuza aspunsurile conslerate ca
ind nerelevante.

Indiferent de modul de implicare al utilizatorilor " procesul de evalre,
acest mod de abordare presupune un anumit grad de subiectivitateersoane
diferite pot percepe diferit anumite informati (vezisi exemplul din Figura
8.1). Astfel, se pune problema gsirii unei modaliti de evaluae a gradului
de subiectivitate dintre evalwarile furnizate de utilizatori, informaie ce este
de reguh furnizad impreura cu rezultatele obinute.

Una dintre abordarile cele mai frecvent folosite conse ™ evalu@a gra-
dului de concordana dintre evalwarile realizate de utilizatori diferii pentru
aceleasi date, ceea ce se numeste "inter-annotator agreamtie Prezenam
continuare modul de calcul al coe cientului Kappa [Carletta 96] ceeprezint

Ihttps://www.mturk.com/mturk
2http://crowdflower.com
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0 masul statisti@a a concordanti dintre aspunsurile fur nizate de utiliza-
tori diferii. Spre deosebire de alte marimi similare, coe cientul Kappa ia™
calcul si concordant rezultatelor obinua din ‘ntamplare (aleator).

S consideam cazul a doi utilizatori care evalueaza un nurmarde N en-
tint ca aparinand a C categorii (categoriile considerate sunt complemen-
tare). De exemplu poate vorba de etichetarea & imagini ca ind relevante
sau nerelevante ¢ = 2 "n acest caz). in acest caz coe cientul Kappa este
dat de relata urmatoare:

_ Pr(a) Pr(e
T 1 Pr(e

(8.1)

unde Pr(a) reprezina probabilitatea observat relativa de concordard tre

utilizatori iar Pr(e) reprezint probabilitatea ipotetia de concordana dato-

rat ntamphrii. Da@ raspunsurile utilizatorilor sunt “'n conc ordaré com-

pled atunci valoarea lui  este 1 iar similar, da@ exish o disconcordana
totah “ntre mspunsuri  este 0. fn realitate o valoare a lui superioam a
0.6 este considerat ca ind perfech.

Pentru exempli care sa considelam urmatoarele date (sursaWikipedia):
avem la dispoziie 50 de propuneri de proiecte de cercetare ce samaluate
ecare de cate doi evaluatori (notai A si respectiv B). Acestia atribuie pro-
punerilor categoria "da" sau "nu" (semni cand acceptarea acésra pentru
nan@are sau nu). Presupunand @ datele obinute sunt celeprezentate
Tabelul 8.1 (numerele corespund numarului de proiecte pentru ca evalua-
torii au furnizat mspunsul da sau nu) atunci probabiliaile Pr(a)si Pr(e)
sunt estimate " felul urmator:

Pr(a): evaluatorii Asi B au acordat impreura cal cativul "da" pentru
20 de proiecte si respectiv "nu" pentru 15 proiecte astfel @ mbabili-
tatea de concordard a mspunsurilor estePr(a) = (20 + 15) =50 = 0:7;

Tabelul 8.1: Exemplu de calcul al coe cientului Kappa (sursa Wikipdia).

B B
"da" "nu"
A "da" 20 5
A “nu” 10 15

Pr(e): " acest caz se obsena urmatoarele: evaluatoruh a aspuns
"da" pentru 25 de proiecte si "nu" tot pentru 25 ceea ce mseam
@ evaluatorul A mspunde cu "da" pentru 50% din cazuri. Similar,
evaluatorul B a aspuns "da" pentru 30 de proiecte si "nu" pentru 20
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ceea ce 'nseamma @ evaluatoruB maspunde cu "da" pentru 60% din
cazuri.

Probabilitatea ca cei doi evaluatori & mspunda cu "da"m mod aleator
este 05 0:6 = 0:3 iar probabilitatea ca ambii &2 espunda cu "nu" este

0:5 0:4 = 0:2. Astfel, per total probabilitatea de concordana aleatoare
este 03 +0:2 =0:5.

Aplicand relaia anterioam obinem " acest caz un coe cient Kappa de 0.4
care indi@ o concordana relativ s@azut a rezultatelor.

8.2 Evaluarea obiectia

O ala abordare a problemei evaluarii performanei sistemelorde indexare
dum coninut o constituie metodele de evaluare asa zisa obiecta. Aces-
tea se bazeaza pe evaluarea performantlor cuanti cand erite de @utare
cu diverse masuri statistice matematice. Pentru a putea evalua oasula

de eroare este necesaa cunoasterea apartenenei datela clasele autate
(datele sa e etichetate) sau cu alte cuvinte "ground truth".

Avand " vedere faptul @ este practic imposibil sa dispunem déground
truth” " cazul unei baze de date dinamice (de exemplu de pe Inteet) sau
chiar de dimensiune semni catia, lucru ce ar face procesul de ware inutil
atata timp céat datele sunt deja cunoscute, validarea obiectivse realizeaza
preliminar folosind seturi de date de test. Sistemul se calibreazstel pentru
performand optimah folosind aceste baze de test urmand a implementat
practic ulterior " contextul real. Pentru ca rezultatele unui astel de proces
de evaluare ;a2 e relevante la scal reah, seturile de date folate trebuie
e reprezentative si cat mai diverse.

Ca ordin de masur, " contextul actual, bazele de test pentrusistemele
de @autare dupa coninut a imaginilor tind sa conira para la m ilioane de
imagini / timp ce " contextul video acestea sunt de ordinul sutelode
mii. Principala limitare este dat de efortul necesar etichetirii aestora ce
presupune analiza lor manuah de @atre experi umani. De exemnlp, daa
dorim validarea unui sistem de @utare a secvenklor de gol no baza video
de registari de fotbal, ecare dintre secveni trebuie pacursa manual si
etichetate momentele de timp/n care apar secventle @utatd’e baza acestor
date, rezultatele obinute de sistemul de @utare automat @t comparate
cu rezultatele ideale obinute manual.

T literatura de specialitate exist o multitudine de abordari propuse pen-
tru evaluarea obiectiva a performanelor, pentru o descriere xhaustia a
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acestora cititorul se poate raporta la [Manning 08]ih cele ce urmeaza vom
detalia unele dintre abordarile cele mai frecvent Mtalnite.

8.2.1 Precision-Recall

Da@ analizm problema autrii datelor din perspectiva unui sistem de cla-
si care (vezi exemplu Seciune 4.2) si anume, rezultatele obiate n urma
@utrii corespund de fapt unei clasi @ri binare a datelor existente, acestea
ind etichetate e ca aparinand clasei obiectului @utat ("qu ery", clasaA),
e ca aparinand celorlalte clase existente (clas®), atunci erorile de @utare
pot sintetizate "n modul urmator (vezi Tabel 8.2):

tp sau "true positive": reprezin obinerea unui rezultat cored si
anume obiectul returnat de sistem a fost prezis ca aparinandlasei
A (clasa @utah) acesta corespunzand si " realitate claseh;

fp sau "false positive": reprezina obinerea unui rezultat falss anume
obiectul returnat de sistem a fost prezis ca aparinand clasé dar
realitate acesta corespunde unui obiect din clagh ceea ce conduce la
o predicie fals;

Tabelul 8.2: Erori statistice “'n cazul clasi arii datelor.
clasa reah

clasaA clasaB
clasaA | tp (true positive) | fp (false positive)
clasaB | fn (false negative)| tn (true negative)

clasa prezia

fn sau "false negative": reprezint obinerea tot a unui rezultat fals

si anume sistemul a prezis @ obiectul returnat aparine claseB ™

realitate acesta ind din clasaA fapt ce conduce la o non-detecie,
obiectul A (din clasa @utaf) ind pierdut;

tn sau "true negative": reprezint prezicerea rezultatului ca indun
obiect din clasaB n nasura "n care acesta este " realitate tot din
clasaB aceash situaie ind o con rmare a absentei obiectului aut at
de tip A.

Cu alte cuvinte, n urma @utrii se pot obine dowa situaii d e eroare:
obiectul @utat este estimat eronat ca ind un obiect din ala clag, eroare
cuantizatn de raportul fp;si respectiv obiectul @utat nu este gasit, situaie
cuantizat de raportul fn.
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Pe baza acestor erori sunt de nite masurile de performana mumite precision
si recall astfel:

s , recall = P
+ fp tp+ fn

precision = : (8.2)
De nite 'n acest fel, precision este o nasul a falselor detecii iar recall o
masula a non-deteciilor. Plaja de valori a acestora se gasste " intervalul
[0; 1] unde 1 reprezina cazul ideal " care nu exish nici o falssdetecie
(fp = 0) si respectiv toate documentele existente n baza au fostagite
(fn = 0). Se poate observa faptul @ valoareap + fn este o constana
si reprezina numarul total de obiecte de tip A existente n baza de date
(numarul celor identi cate corect + numarul celor care nu au fost returnate).

Daa analiam problema @utrii datelor din perspectiva unui sistem de
indexare clasic "n care rezultatele @utrii sunt reprezentatén ordinea des-
cres@toare a relevanei acestora relativ la obiectul autat(vezi exemplu
Seciune 6) atunci modul de calcul alprecision si recall este un pic dife-
rit. Diferent provine din faptul @ evaluarea performanei se realizeaz de
aceash dat pe un set de rezultate ordonate si care nu repzint neagarat
toate documentele disponibile din baza de date (se pot returna doararte
din acestea " urma @utrii - de exemplu ™ cazul bazelor de datde pe
Internet rezultatele @utri sunt limitate la un numar ce poate gestionat
de utilizator).

Th acest context, precision este o masuil a procentului din documentele
returnate ce sunt relevante pentru obiectul @utat ("query"):

jf documente relevantg \f documente returnategj
jf documente returnategj

precision = (8.3)
unde operatorulj:j returneaza nunmarul de elemente ale unei mulimi.

Similar, recall este o masua a procentului de documentele relevante pen-
tru obiectul @utat ce au fost returnate n urma @utriis i anume:

jf documente relevantg \ f documente returnategj

jf documente relevantg); (8.4)

recall =

Dat ind faptul @ aceste masuri sunt evaluate pentru o anumit @utare
particulal, pentru a obine o masul globah de performanta de regul se
calculeaz valorile medii ale acestora pentru un anumit numar de ausri.
Da@ baza de date este cunoscug, atunci se poate realiza catvare exhaus-
tiva "n care ecare document din baza este folosit pentru a spdca cererea
de autare iar performant sistemului este estimat ca valoag medie pentru
toate @usarile efectuate.
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8.2.2 F-measure

Avand " vedere cele douwa situaii de eroare ce trebuiesc luate calcul pen-
tru evaluarea performanelor indexarii si anume numarul de false deteciisi
respectiv numarul de non-detecii, se pune problema care dingr acestea este
mai important. Astfel, de exemplu un sistem de indexare care faoizeaza
precision de 95% sirecall de 80% este preferabil unui sistem ce furnizeaza
recall de 95%si respectiyprecision de 80%? Cu alte cuvinte, care dintre cele
down situaii sunt mai dezavantajoase, un sistem " care ratale documente
relevante returnate este mai mare (numar de false detecii ius) iar nunmarul
total de documente relevante returnate din numarul total exigent m baza
este mai mic (numarul de non-detecii mai mare), sau situatainversa?

n realitate, mspunsul depinde strict de domeniul de aplicaie. Fgura
8.2 prezint estimativ important celor dowa masuri pentru o serie de do-
menii de aplicaie [Worring 12]. Astfel, daa consideem ca domeniude
aplicaie @utarea datelor pe Internet atunci cel mai importart parametru
este precision deoarece se doreste ca rezultatele @utrii e cat mai pe-
cise. in acelasi timp nu este la fel de important faptul @ " urma @ugrii
nu obinem toate rezultatele relevante existente, 'n cazul Intmetului acesta
ind un numar practic nelimitat, ci este su cient obinerea a un ei sub-
mulimi a acestora. Este cunoscut faptul @ ™ practi@ ™ urma @utrii
Mitr-un sistem "on-line" ne limiam de regul’n a analiza doar primele cateva
zeci de rezultate.

recall 4 Criminalistic!
O

Cercetare
Supraveghere video ©
(@)
Arhive
O
Informa'ie
(@)
Internet
(@)
precision

Figura 8.2: Gradul de importard al precisionsi recall ™ funcie de domeniul
de aplicaie (bazat pe informaiile prezentate " [Worring 12]).

Pe de alt parte, da@a consideam ca domeniu de aplicaie un sigm spe-
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ci c expertizei criminalistice, de exemplu un sistem de identi care a apren-
telor, "n acest caz este mai important parametrul deecall. Cu alte cuvinte,
este mai important ca sistemul &2 e capabil s returneze toad documentele
relevante existente n baza de date chiar da@ numarul de deté false este
ridicat. Acestea pot reduse ulterior printr-o analizz manuah a rezultatelor
dar absenta unor documente relevante pentru @utare din re#tate nu mai
poate corectaf.

T acest context, M literatura de specialitate exisa un parameu care
combira contribuia celor dowa masurisi anume F measure Acesta este
de nit astfel:

precision recall

F  measure=(1+ 2 —
( ) = precision + recall

(8.5)

unde reprezing un parametru de reglaj al contribuiei celor dowa nasuri.
n funcie de valoarealui ,F measurepoate evidenia mai mult contribuia
uneia dintre cele dowa masuri permiind adaptarea evalwarii la domeniul de
aplicate.

Daca =1 atunci precisionsi recall au ponderi egale ceea ce conduce
la marimea F1 scorede nil ca ind media armoni@ dintre precision si

recall, astfel: o
precision recall

F1 score=2 —
precision + recall

(8.6)

8.2.3 Curla de precision-recallsi ROC

Avand " vedere faptul @ de regub sistemele de indexare retneaza re-
zultatele "n ordinea descres@toare a relevanei fah de aerea de @utare
("ranking"), valorile estimate pentru precisionsi recall sunt dependente de
dimensiunea ferestrei de analiza a rezultatelor returnate. De erplu, nu
este acelasi lucru daa evallam performant pentru 100 deezultate retur-
nate sau pentru 200, " cazul din urma ind mai probabil ca numarul de
rezultate corecte 8 e mai mare.

Se pune astfel problema evalwarii performantei pentru punct de operare
("operating points") diferite. Una dintre modalitile cele mai fre cvent fo-
losite este accea de a reprezenta gragrecision n funcie de recall pentru
toat plaja de dimensiuni a ferestrei de rezultate para ™ pugtul n care
aceasta se regasesc toate datele @utate existente n baza date.

Algoritmul de generare este urmatorul: pentru o anumit @utare " baza
de date se consider doar primel®&l; rezultate obinute, valoare astfel aleasa
Mcat ntre acestea | se (ases@ exadt rezultate corecte. Valoarea lui va
variade la 1 latp+ fn (vezi ecuaia 8.2),si anume para’m momentul ™ care
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reqasim M fereastra considerat toate rezultatele corectexestente m baza de

date.
fn aceste condiii, precisionsi recall se evalueaz ™ felul urmator:

precision = 1.2 0. . . t+fn
Nla NZ; veey Ni, eey th+fn
1 2 i
recall = ? g ;o1 (8.7)
tp+fn " tp+fn tp + fn

unde Ny+tn reprezine acea dimensiune a ferestrei pentru care obinem
toate rezultatele corecte existente 'n baza. Reprezentat Mcast fel, gra -
cul precision recall ofea o imagine asupra performantei sistemului pentru
toah plaja de puncte de operare, puntandu-se stabili perfonan&a punctuah
n oricare dintre acestea.

Figura 8.3 prezinta cateva exemple de gra ceprecision recall pentru
un sistem perfect " careprecision si recall sunt 100%, un sistem com-
plet ine cient n care precisionsi recall sunt 0% si un sistem real, sistemul
propus M [lonescu 13]. Primele dow variante sunt variantele exme, de
performana maximasi relativ minima, "n realitate performan ele sistemelor
existente regasindu-se Mtre aceste dowa curbe (vezi Figu&3.(c)).

c c 1
S S s
2] 2 7]
[&] (&) O
o o g 08
o o o3
0.6
0.4
0.2
0 0.5 1
recall recall recall

@) (b) ©)

Figura 8.3: Exemple de gra ce de tigprecision recall pentru: (a) un sistem
perfect, (b) un sistem complet ine cient, (c) un sistem real de @tare auto-
mat a segmentelor de violend din Ime [lonescu 13] (curbele sunobinute
pentru diferite valori ale parametrilor sistemului).

O alt interpretare a gra cului precision recall este aceea din per-
spectiva raportului de documente @asite corecttpr) raportat la raportul de
documente returnate eronat {pr ), ceea ce se numeste curka de tip Recei-
ver Operational Characteristic sau ROC. Cele dowa rapoarte stile nite
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modul urmator:

P_. fpr = P
tp+ fn fp + tn
undetp reprezine nurmarul de documente returnate corect (vezi egaia 8.2),
fn reprezina numarul de documente @utate care nu sunt retunate (non-
detectie), fp reprezin numarul de documente fals detectate iartn repre-
zine numarul de documente ignorate (documente care sunt zise corect
ca neaparinand clasei @utate). De nite 'n acest fel,tpr este o masua a
numarului de documente returnate corect iarfpr o masul a numarului de
documente returnate eronat.

Figura 8.4 prezina dowa exemple de curbe ROC, M cazul unui sietn
perfect n caretpr este 100% iarfpr este 0% catsi ™ cazul unui sistem
complet ine cient n care numarul de rezultate corecte este egj@u nunmarul
de rezultate false, un astfel de sistem neputand practic utilizatfh realitate,
pentru ca un sistem de indexare s ofere performane bune, ha ROC
asociat trebuie | se situeze tre cele dowa gra ce, cat maapropiat de
sistemul ideal.

tpr = (8.8)

tpr
tpr

fpr fpr
(@) i (b) ’

Figura 8.4: Exemple de gra ce de tip ROC pentru: (a) un sistem perée, (b)
un sistem complet ine cient n care numarul de documente returate eronat
este egal cu numarul de documente returnate corect.

8.2.4 Mean Average Precision

In ultimii ani, pornind din contextul sistemelor de indexare video, s-am-
pus ca standard de evaluare a performantelor sistemelor de indeg ceea ce
numim Mean Average Precision sau MAP MAP furnizeaza o nasum a ca-

Svezi utilitar http://trec.nist.gov/trec_eval
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linii sistemului pentru diferite valori ale recall (vezi ecuaie 8.2), totul prin
intermediul unei singure marimi. Acesta se dovedeste " practca furniza o
bura stabilitate si discriminana "n evaluarea diferitelor sisteme.

MAP este estimat “n modul urmator: da@ pentru o anumit cerere de
@utare ¢, undej = 1;::;jQj cu Q reprezentand mulimea autrilor posi-
bile pentru sistemul considerat (de exemplu, da@ sistemul perngtindexa-
rea’n funcie de obiecte atunciQ reprezin mulimea tuturor obiectelor din
baz) iar operatorul jj:jj returneaza numarul de elemente ale unei mulimi;
mulimea documentelor relevante din baz estd dy; :::; dy, g (numarul de do-
cumente relevante pentrug estem;) iar Ry reprezine mulimea primelor
documente returnate para la documentuld, (fereastra de rezultate care in-
clude si documentuldy), atunci MAP este de nit ca:

1 XX
MAP (Q) = — — precision(Rjk ) (8.9)
Q) =1 Moy
unde precision este calculat asa cum a fost de nit 'n ecuaia 8.2. Cu alte
cuvinte, MAP reprezinae media precision pentru fereastra de rezultate ce
include toate documentele relevante pentru o @utare (termehuAverage),
valoare ce este la randul ei mediatr pentru toate @utrile paibile (termenul
Mean). fn cazul n care sistemul nu returneaz nici un document relevi
atunci MAP este 0%.
Pentru o singuir cerere de @utare ("query”) MAP poate aproximat ca
ind aria dintre gra cului precision recallsi axa orizontah (vezi Figura 8.3)
si astfel pentru un set de @utri acesta va reprezenta da medie a gra celor
de precision recall.



CAPITOLUL9

Paradigme ale indexarii

fn capitolele anterioare am trecut n revist punctual marea pate a proble-
melor de prelucrare aferente sistemelor de indexare automag @uconinut
a datelor multimedia.

Th acest ultim capitol vom face o trecere ™ revista a barierelor tenologice,
principiale, ce trebuiesc depssite pentru a putea soluiona e ciet problema
@utrii informaiei. Acestea sunt enuntte /n literatua s ub denumirea de
paradigme:

paradigma senzoriah  ("sensor gap") reprezina discrepant care
exish tre informatile prezente m lumea reah 3Dsi informatiile re-
gistrate de senzori (de exemplu camere foto, video, microfoardg.),
informaii ce sunt folosite pentru analiza coninutului datelor. De
exemplu, " cazul imaginilor acestea nu sunt decét proiecii plan2D
al lumii 3D. Mai mult, acelasi obiect de interes poate conduce la un
numar nelimitat de reprezenari diferite datorate perturbatiei senzo-
rilor sau a factorilor externi (vezi exemple din Figura 9.1). Astfel, o
prima paradigma ce trebuie depsit este aceea a modehrii iformaiei
incomplete de care dispunem si a variabilibii acesteia. Practic neto-
dele de analia de coninut ncear@ s estimeze informatile lipa, e
pe baza unor modele, sau prin compensarea cu informaii suplimeane
obinute din alte surse;

paradigma semanti@ ("semantic gap") reprezina discrepanta care
exisantre informaiile extrase M mod automat din datesi senni caia
semanti@ pe care le-o putem atribuii acestora. Cu alte cuvinten’ciuda

93
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Figura 9.1: Un anumit obiect poate “registrat sub o multitudine de e-
prezentri diferite datorate schimkarii unghiului din care este reprezentat,
schimharii de iluminare, schimharii fundalului sau ocluziei cu alte olecte
(sursa imagini [Snoek 10]).

faptului @ un sistem poate funciona corect din punct de vedez al
algoritmilor, si chiar mai mult, poate antrenat s maspunda o ptimal
pentru un anumit domeniu de aplicaie sau set de date, n realitate
rezultatele obinute pot sa nu corespundh asteparilorsi a modului de
percepie uman;

paradigma modearii  ("model gap") reprezing imposibilitatea de
a determina un model general pentru toate obiectele sau entitd
informaionale existente ™ lume ind limitai M a modela cazuri par -
ticulare, precum obiecte, concepte, evenimente si asa mai dape. Di-
versitatea informaionah existent face imposibia acoperirea tuturor
cazurilor posibile;

Figura 9.2: Exist o multitudine de obiectesi concepte ce trebuiesmodelate
pentru a putea accesate la nivel de informaie.
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paradigma intentei  ("intention/query gap") reprezint discrepanta

dintre informaiile pe care utilizatorul doreste s le gases@ si modul
de exprimare a criteriilor de @utare ntr-un sistem de indexare @zi
Figura 9.3). Cele mai performante metode existente permit specacea
criteriilor de @utare sub fora textuah. Acest mod de reprezetare este
limitat la un numar redus de informaii ce pot furnizate (de regul a
cel mult o propoziie) nere ectand " totalitate informata rea & dorig,

Figura 9.3: Exish o multitudine de "ntrebuinari" ale aceluiasi ¢ oncept, de
exemplu "kiwi" poate reprezenta atat o companie aeriara, un frot sau o
pasare, "bear" (urs) este foarte similar cu "beer" (bere) sau grid" (caro-

iaj) cu "greed" (lacom) (exemplu din cursul Indexarea Coninutuui Vizual,

Constantin Vertan, Universitatea Politehnica din Bucuresti).

paradigma utiliaiti ("utility gap") reprezint discrepanta care exista
Mtre rezultatele furnizate de sistem si utilitatea reah practica a aces-
tora pentru utilizator. Ca si 'n cazul paradigmei semantice, Si®-
mul poate performant si @ returneze utilizatorului o multitud ine
de informaii relevante relativ la datele @utate, dar cate dintre aceste
informaii vor servi”™m mod real util utilizatorului.
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