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Abstrakt. Pii praci s multimedidlnimi dokumenty musime cCasto fe-
it problém, jak v nich efektivné a rychle vyhledavat. Multimedidlni
dokumenty vétsinou reprezentujeme vektory ve vysokodimenziondlnim
prostoru, nebot v takto modelované kolekci dokumentii lze jednoduseji
definovat sémantiku i mechanismus samotného vyhledavani. V tomto
piispévku prezentujeme vytvafeni vektori obrazkt (extrakci vlastnosti
z obrazki) v modelu LSI (resp. pomoci singularniho rozkladu). Soucasné
ukazeme vliv takové extrakce na efektivitu indexovani/vyhledavani po-
moci datové struktury M-strom. Vzhledem k aplikaci modelu LSI na
obrazky poukazeme rovnéz na nékteré zajimavé souvislosti, které pii kla-
sickém pouziti LSI na textovych kolekcich nejsou pfimo patrné.
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1 Uvod

V soucasné dobé, s narustem informacnich technologii, vzniké obrovské mnozZstvi
multimedidlnich dat — mezi tato data patii zejména textové, obrazové a zvukové
dokumenty.

Multimedialni data je potfeba néjakym zptisobem vhodné reprezentovat a or-
ganizovat, aby v nich nasledné §lo jednoduse a rychle vyhledavat [6]. Jednotlivé
multimedialni dokumenty vétsinou reprezentujeme vektory ve vysokodimenzi-
ondlnim prostoru, nebot v takto modelované kolekci dokumentt lze jednodu-
Seji definovat sémantiku i mechanismus samotného vyhledavani podle obsahu
(content-based search). V soucasnosti se stéle ve velké mife pouziva sekvenéni
zpisob vyhledavéani, kdy je celd kolekce dokumenti (resp. jeji reprezentace, tj.
kolekce vektorl) postupné sekvenéné nactena a hledané dokumenty jsou naché-
zeny pomoci vzajemného porovnavanim vsech dokumenti v kolekci s dotazovym
dokumentem (pomoci néjaké funkce podobnosti, definované pro dva vektory do-
kument). Tento zptisob vyhledévani vSak jiz v sou¢asné dobé neni mozny, nebot
kolekce dokumentti jsou velmi rozsdhlé a sekvencni priichod takovou kolekci by
trval netnosné dlouho. Proto byly navrzeny pfistupy a metody, které nejdrive



kolekci predzpracuji do predem navrzené struktury — indexu. Cilem indexovani
je tedy umoznit rychlé vyhodnoceni uzivatelského dotazu pomoci indexu. Na
Obr. 1 uvadime vzorek z experimentdlni kolekce 730 obrézka budov (posléze
transformovanych do velikosti 80 - 60 pixelt v 256 odstinech Sedi).

Obr. 1. Vzorek z kolekce obrazka budov.

2 Extrakce vektoru vlastnosti pomoci LSI

Metod pro extrakei vlastnosti z obrazki (a tim vytvofeni jejich vektorové repre-
zentace) existuje celd Ffada. Nejcastéji jsou pouzivany rizné histogramy barev
[3], textur [17], apod. Pro doménové specifické kolekce (napf. otisky prsti, oéni
duhovky, obli¢eje) pak existuje mnoho specidlnich pfistupt. Pro pfehled soucas-
nych metod extrakce vlastnosti z obrazkt odkazujeme na [13].

V naSem piispévku jsme pouzili jiny p¥istup [11,12], kdy je cely obrazek veli-
kosti x -y (resp. jasy/stupné Sedi vSech jeho pixelti) pfedeven na vektor dimenze
x - y. Transformace obrazku do vektoru je provedena zcela trividlné, a to "na-
skladanim” tadki obrazku za sebe, ¢imz vznikne vysokodimenzionalni ”jasovy”
vektor obrazku. V této fazi reprezentace obrazku jesté nejde o extrakci vlast-
nosti, podle kterych by se dalo posléze smysluplné vyhleddvat, obrazek (resp.
jeho jasové verze) lze bezezbytku zrekonstruovat z jasového vektoru. Nicméné
diky tomu, Ze obrazky jsou reprezentovany jasovymi vektory, mizeme celou ko-
lekci obrazki (o velikosti n) reprezentovat matici A fadu z -y x n, kde jednotlivé
vektory obrazka tvoii sloupce matice (viz Obr. 2, x = 80, y = 60, n = 730, tj.
matice A je fadu 4800 x 730).
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Obr. 2. Transformace obrazku do vektoru jasi a jeho umisténi v matici A.

2.1 Kilasické LSI jako rozsifeni vektorového modelu DIS

V oblasti Dokumentografickjch informacnich systémd (Information Retrieval)
[1,10] se s modelem LSI (latent semantics indexing) setkdvame v kontextu repre-
zentace a indexovani textovych dokumentii ve vektorovém modelu [7, 2]. Textova
kolekce obsahuje dohromady m unikatnich termt, pficemz m-rozmérné vektory
dokumentii (sloupce matice A) reprezentuji frekvence/véhy jednotlivych termi
v textovych dokumentech. Pomoci singuldrniho rozkladu (SVD) matice A:

A=UxVvT

se v textové kolekci naleznou tzv. vektory koncepti (levé singularni vektory —
sloupce v U), které lze interpretovat jako jednotlivd témata pfitomnéd v ko-
lekci. Vektory konceptu tvofi bazi v pivodnim vysokodimenzionalnim prostoru
a jsou to v zdsadé linearni kombinace termt (termy jsou nezévislé). Dtilezitou
vlastnosti singularniho rozkladu je fakt, Ze vektory koncepti jsou usporadany
podle ”dulezitosti” (dtlezitost vyjadiuji hodnoty singuldrnich éisel o;, ulozené
sestupné v diagonalni matici X) — podle toho, v jaké mife a v kolika dokumen-
tech se (ne)vyskytuji. Tim je urceno, které koncepty jsou vzhledem ke kolekci
sémanticky dilezité (odtud indexovani latentni (skryté) sémantiky), a které ne-
diilezité, ty plisobi jako statisticky sum. Sloupce matice X V7T obsahuji vektory
dokumentii (tzv. vektory pseudo-dokumenti), které jsou ale nyni vyjadiené v
béazi U, tj. v bdzi koncepti. Jeden vektor pseudo-dokumentu odpovida néjaké
linearni kombinaci vSech nalezenych vektor koncepti, tj. pfislusny dokument v
néjaké mife (tfeba i nulové nebo zaporné) obsahuje kazdy z konceptu.



Vzhledem k tomu, Ze pouze prvnich k konceptt lze povazovat za séman-
ticky dtlezité (piislusnd singuldrni ¢isla jsou vysokd), mizeme ptivodni rozklad
aproximovat jako

A= USVE

vvvvv

singuldrni éisla a ve X3V, vektory pseudo-dokumenti vyjadiené pouze pomoci
prvnich & vektort koncepti (viz Obr. 3). Jinymi slovy, SVD promitd ptivodni m-
rozmérné vektory dokumentt do prostoru dimenze k (k < m). Aproximace SVD
rozkladu (rank-k SVD) matice A lze dosdhnout tak, Zze bud provedeme tplny
SVD rozklad a posléze prislusné matice ”orezeme”, anebo zvolime nékterou z
¢asové méné naro¢nych numerickych metod, kterd pocita pfimo redukovany roz-
klad (napft. Lanczos, Arnoldi). Pokud chceme v kolekci dokumentti vyhledéavat,
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Obr. 3. Aproximace SVD rozkladu (rank-k SVD).

porovnavame vektory pseudo-dokumentt s vektorem pseudo-dotazu na zakladé
néjaké miry podobnosti (v klasickém vektorovém modelu DIS i v modelu LSI pro
textové kolekce je to napf. kosinova mira). Abychom mohli porovnédvat vektory
pseudo-dokumentii, potfebujeme z klasického vektoru dotazu ¢ (reprezentova-
ného stejnym zptsobem jako jsou vektory dokumentt v A) zkonstruovat jeho
projekci do Uy, tj. U,;‘.Fq

2.2 LSI pro kolekce obrazku

Vzhledem k tomu, ze SVD rozklad muazeme aplikovat na libovolnou matici, je
model LSI aplikovatelny na libovolné typy dat. Interpretace matice A jako ma-
tice termt v dokumentech je pouze pfedmétem aplikace, tj. aplikace LSI jako
rozsifeni klasického vektorového modelu DIS. Obecné tedy mizeme model LSI
adaptovat pro indexovani libovolné multimedialni kolekce, kterou lze reprezen-
tovat sadou vektort shodné dimenze. Pritom nezalezi na konkrétnim zptsobu
extrakce vlastnosti z dokumenti, jedinou podminkou je sestaveni matice A tak,
aby vektory vlastnosti dokumenti tvotily sloupce.

V naSem piipadé nic nebrani sestavit matici A z jasovych vektort obrazki,
jak bylo popsano na zacatku této kapitoly. Pomoci SVD matici A rozloZime stejné
jako pfi klasickém pouziti LSI, tj. ziskdme aproximaci rozkladu A = UkEkaT.
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Obr. 4. Bazové obrazky (vizualizace koncept, resp. singuldrnich vektori) s pfislusnym
pofadim singulérnich ¢isel o;.

Zajimavé je interpretace a zejména vizualizace vektorii konceptii (baze U), které
prestavuji jakési ”bazové obrazky”, ze kterych je kazdy obrazek v kolekci slozen
(viz Obr. 4). Jinymi slovy, vhodnou kombinaci bazovych obrazki dostaneme
libovolny obrazek z kolekce (¢im vyssi k, tim pfesnéjsi rekonstrukce obrazku).

Je zde jista spojitost s diskrétni kosinovou transformaci (DCT), vyuZivanou
pfi kompresi JPEG, kde je pouzivano napt. 64 bazovych obrazku pro obrazové
segmenty velikosti 8 x 8, ovSem téchto 64 bazovych obrazkid je konstantnich
(jedna se o kombinace diskrétnich kosinovych funkei s riznou frekvenci) a daji
se vygenerovat nezavisle na kolekci.

Na Obr. 4 vidime nékolik nejdulezitéjsich bazovych obrazkd — ty muazeme
interpretovat nasledovné. Prvni bazovy obrazek tvori primér jasu v celé kolekci
(prmérny jas budovy), dalsi baze reprezentuji hrubé tvary (obrysy budov, roz-
hrani budov a pozadi) a béze s nejniz§imi singuldrnimi ¢éisly o; (resp. s vySSim
pofadim ¢) postupné popisuji ¢im dal méné frekventované detaily v rtiznych
obrézcich (napf. konkrétni tvary oken a dvefi na budovach).

Rekonstrukce obrazka. Abychom ziskali vizualni pfedstavu o tom, jak velké
(resp. malé) k je jesté dostacujici pro popis obsahu obrazku, mtizeme obrazky
zpétné rekonstruovat tak, Zze pro dané k provedeme rozklad a matici A rekon-
struujeme jako A ~ U, X, V,L.

Na Obr. 5a vidime puvodni obrézky, resp. obrazky, které byly rekonstruované
plnym rozkladem A = UXVT (kde k je rovno hodnosti matice UT'). Naopak, pro
velmi mal4 & je rekonstrukce velmi nedokonald, viz Obr. 5b, kde k = 15. Pfesto
Ize i z takto hrubé reprezentovanych obrazki rozeznat tvary ptvodnich budov.
Uvédomme si, ze rekonstruovany obrazek je kombinaci pouze 15 bazovych ob-
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Obr. 5. (a) Ptvodni obrazky. Rekonstrukce obrazkt z aproximace A ~ Ui, X V,L pro
(b) k=15, (c) k =50, (d) k= 250.

razki, tj. namisto 4800 hodnot jasu pixelu je potfeba pouze 15 ”vah” koncepti!
V ptipadé k = 50 (viz Obr. 5¢) je rekonstrukce dokonalejsi, lze rozeznat pfitom-
nost nékterych hrubych detaild, napt. oken. Pro k = 250 je jiz rekonstrukce na
takové trovni, Ze pivodni budovy lze jednoznaéné rozpoznat (viz Obr. 5d).

Z uvedeného piikladu lze usoudit, Ze pokud budeme chtit vyhledavat v ko-
lekci obrazkid podle hrubych obrysti, bude vyhodnéjsi pouzit pouze nékolik malo
soutfadnic vektorti pseudo-obrazkt, naopak v pfipadé, ze budeme vyhledavat ob-
jekty také podle detailti, zvolime vétsi pocet souradnic, tj. vyssi k.

Poznamka: Z piikladu 1ze rovnéz usoudit, Ze celd metoda by mohla byt vy-
uZita pro kompresi celych kolekci obrazkt — vyhodou oproti kompresi JPEG,
resp. pouziti DCT, jsou bézové obrazky ”sité na miru” dané kolekci (ne pouhé
kombinace kosint), coz by se mélo projevit mensim poctem bézovych obrazka
potfebnych pro dostatecné kvalitni rekonstrukci. Nevyhodou je fakt, ze spolu s
vektory pseudo-obrazka potfebujeme uchovavat i bazové obrazky kolekce.

2.3 Funkce podobnosti pro porovnavani obrazku

Po provedeni SVD rozkladu obdrzime kolekci vektort pseudo-obrazku, které
je potfeba né&jak porovnavat s vektorem pseudo-dotazu (vzniklym transformaci
dotazového obrézku). Obecné se v oblasti vyhleddvani v obrazovych kolekcich
pouziva mnoho nejriznéjsich podobnostnich mér, nékteré z nich nemaji ani ana-
lytické vyjadreni (nap¥. ohodnoceni natrénovanou neuronovou siti).

V pfipadé reprezentace obrazka histogramy barev/jasti se pro jejich porov-
navani casto pouziva kvadratickd forma [8,14], ve které je mozné piibuznost



barev zachytit korela¢nimi vdhami mezi jednotlivymi barvami (obecné souradni-
cemi vektoru). Kvadratickd forma je vlastné zobecnénim Euklidovské vzdalenosti
(kde neexistuji korelace mezi soufadnicemi, vSechny dimenze jsou povazovany za
nezavislé).

Jelikoz v pripadé modelovani obrazku vektorem pseudo-obrazku jsou sou-
fadnice nekorelované (soufadnice obsahuji vdhy vektort koncepti, které tvori
bazi a tudiz jsou linedrné nezavislé), postaci, kdyZ pouZijeme pro porovnéani vek-
tort oby¢ejnou Euklidovskou vzdalenost, nebo jinou Minkowského metriku (L,
metriku). Podobnost modelovana vzdalenosti je interpretovana tak, ze ¢im vzda-
lenéjsi jsou oba vektory, tim méné podobné jsou si obrazky. Nulovou vzdalenost
maji identické obrézky (resp. jejich vektory). Vyhoda Euklidovské vzddlenosti
spoCivd také v tom, Ze je to metrika, a proto lze celou kolekci obrézkt (jejich vek-
torovou reprezentaci) indexovat pomoci metrickych pfistupovych metod (metric
access methods [4]), coz posléze umoziiuje v kolekci rychle vyhledavat. Rychlost
vyhledavéani je dana dvéma typy nakladi spofebovanych béhem vyhodnocovani
dotazu. Je to jednak pocet diskovych pfistupi a jednak pocet aplikaci dané
metriky (mnozstvi vypocti vzdélenosti).

3 M-strom

Jednou z metrickych pfistupovych metod je M-strom [5, 9, 16], umoziujici inde-
xovat kolekci dokumentti modelovanych objekty metrického prostoru M = (U, d),
kde U je univerzum objektl (napt. vektorti dokument) a d je metrika. Podobné
jako mnoha struktur v jinych oblastech indexovani, i struktura M-stromu je zalo-
Zena na myslence BT-stromu, tj. je vyvaZend, dynamicka a strankovana (umoz-
fujici efektivni perzistenci). Konkrétni index M-stromu pfedstavuje hierarchii
metrickych regiont (kazdy uzel predstavuje jeden region), respektive hierarchii
shluk® objektt v téchto regionech.

3.1 Struktura

Listy M-stromu obsahuji zdznamy grnd(O;) (ground entries) samotnych inde-
xovanych objektt O;, zatimco vnitini uzly obsahuji tzv. smérovaci zdznamy
rout(O;) (routing entries). Smérovaci zdznamy popisuji tzv. metrické regiony,
které vymezuji v metrickém prostoru oblast, v niz se nachazeji objekty ulozené
v listech pfislusného podstromu. Metricky region je popsan hyper-kouli se stie-
dem v né&jakém objektu a pfislusnym pokryvajicim polomérem (covering radius).
Piiklad hierarchie metrickych regiontt (pro Euklidovskou vzdélenost a 2D pro-
stor) a piislusného M-stromu je uveden na Obr. 6.

3.2 Vyhodnocovani dotazti na podobnost

Indexovéani objektd v M-stromu je realizovano pouze pomoci dané metriky d.
Diky tomu je snadné implementovat dva zakladni typy dotazti na podobnost. Je
to jednak rozsahovy dotaz, ktery slouzi k nalezeni takovych objektt, pro které
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Obr. 6. Hierarchie regiont v metrickém prostoru a pfislusny M-strom.

je vzdalenost od objektu dotazu mensi nez dana prahova hodnota a déle dotaz
na h nejblizsich sousedii' (h-NN dotaz), kterym ziskdme prvnich h nejméné
vzdalenych objektt od objektu dotazu.

Vyssi efektivita (rychlost) vyhleddavani v M-stromu (vici napf. prostému sek-
venénimu prichodu mnoziny objektt) spo¢ivd v postupném odfiltrovani téch
vétvi M-stromu, které obsahuji (vzhledem k dotazu) irelevantni objekty. Ko-
rektnost filtrovani zarucuje zejména axiom trojihelnikové nerovnosti metriky,
coz je klicova vlastnost vyuzivand vSemi metrickymi pfistupovymi metodami.

3.3 Pouziti M-stromu pro indexovani obrazku

Do M-stromu lze zaindexovat libovolnou kolekci reprezentovanou objekty v me-
trickém prostoru, mizeme jej tedy pouzit k indexovani vektort pseudo-obrazki
podle vzdalenosti — zvolili jsme Euklidovskou vzdalenost. Podobnostni vyhleda-
vani v kolekci obrazkt provadime pomoci rozsahovych dotaz nebo dotazti na h
nejblizsich sousedd.

4 Experimenty

S vychozi kolekci 730 obrazkd budov jsme provedli dva druhy experimentt. Z
hlediska presnosti a Gplnosti (precision and recall) jsme zkoumali GspéSnost sa-
motné metody extrakce vlastnosti z obrazkt pomoci LSI, z hlediska efektivity
jsme pak testovali ndklady na vyhodnoceni dotazu pomoci M-stromu.

4.1 Kyvalita vyhledavani

Vzhledem k tomu, Ze kolekce byla sloZzena ze skupin po péti obrazcich zobrazuji-
cich stejnou budovu z rtiznych pohledi (viz Obr. 7), rozhodli jsme se pro tilohu

1 Obvykle se uvadi parametr k, tj. dotaz na k nejbl. sousedi (k-NN dotaz). Parametr
k jsme jiz zavedli u SVD, proto u dotazii budeme pouzivat h, aby nedoslo k zaméné.



identifikace budovy (jedna z nejtézsich tloh vyhleddvani podle podobnosti). Za-
indexovana byla samoziejmé cela kolekce 730 obrazki, ¢lenéni na skupiny uvniti
kolekce bylo pouze logické.

Obr. 7. Skupina obrazki téze budovy z riznych pohledd.

Testovani probihalo tak, ze jsme ndhodné vybrali 50 skupin obrazkd, pficemz
z kazdé skupiny jsme déale ndhodné vybrali jeden obrazek, polozili 4-NN dotaz
k tomuto obrazku a ocekavavali, zda ve vysledku dotazu obdrzime zbyvajici 4
obrazky z dané skupiny. Pokud byly nalezeny vsechny 4 obrazky, byla presnost
odpovédi 100%, pro 3 spravné nalezené obrazky byla presnost 75%, atd. Acko-
liv potadi obrazki v odpovédi urcuje miru podobnosti k dotazovému obrazku,
pro stanoveni presnosti nam na poradi nezalezelo vzhledem k malému poctu
obréazkii v odpovédi. Uplnost odpovédi v tomto piipadé odpovidala piesnosti,
nebot velikost odpovédi se rovnala poc¢tu relevantnich obrazkt v kolekci, tj. 4.

Dotazovy obrazek

Vysledek 4-NN dotazu (pro k=15)

I
dist=0.0 dist = 924.1 dist = 990.0 dist = 991.4 dist = 1031.3

Vysledek 4-NN dotazu (pro k=50 a k=250)

dist = 998.7 dist = 1018.8 dist = 1040.4 dist = 1166.2

Obr. 8. Odpovéd na prvni dotaz.

Na Obr. 8 vidime piiklad dotazu a odpovédi pro rtiznéd k (tj. pro popis ob-
razkd pomoci k bazovych obrazka). Presnost odpovédi byla 50%, pro k = 50 a
k = 250 navic hledana budova obsadila prvni dvé mista v odpovédi.

Na Obr. 9 vidime 4-NN dotaz pro jiny obrazek. Presnost odpovédi byla pro
k = 15 opé&t 50%, pro k = 50 a k = 250 pouze 25%. Tento vysledek je zdanlivé v
rozporu s faktem, Zze pro vyssi k ziskame presnéjsi rekonstrukci obrazku, a tedy



by méla byt i vyssi pfesnost vyhledavani. Takova predstava je ale mylna, protoze,
jak jsme podotkli v kap. 2.2, dulezitéjsi (frekventované) koncepty reprezentuji
hrubé tvary, kdezto méné dilezité (tj. méné frekventované) koncepty popisuji
rtzné detaily. V uvedeném piikladu ziejmé doslo k situaci, kdy dotazovani na
prilis velké detaily dotazového obrazku pouzitim vyssiho k zptsobilo vyhledani
irelevantnich obrazki, které mély (ackoliv to neni piimo vizualné patrné v sa-
motnych obrazcich) vyssi zastoupeni detailt pfitomnych v obrazku dotazu. Nao-
pak, relevantni obrazek (pfi vyhledani zafazeny az na 4. misto) mél diky jinému
pohledu na budovu ponékud odlisné detaily.

Dotazovy obrazek Vysledek 4-NN dotazu (pro k=15)
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dist=0.0 dist = 704.7 dist = 735.0 dist = 824.29

Vysledek 4-NN dotazu (pro k=50 a k=250)
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dist = 953.5 dist = 967.3 dist = 969.9 dist = 1008.7

Obr. 9. Odpovéd na druhy dotaz.

Zhodnoceni. Pro 50 4-NN dotazt bylo dosazeno prtimérné piesnosti 43% (tj.
v kazdé odpovédi byly v prameéru 1-2 spravné obréazky), pfiGemz jako nejvy-
hodnéjsi se ukazalo pouziti k£ = 15. Vzhledem k tomu, Ze jednotlivé obrazky
v ramci skupin predstavovaly budovu z riznych pohledd, ¢asto i velmi odlis-
nych, lze povazovat presnost 43% jako velmi dobrou. Z toho lze také usoudit, Ze
uvedend metoda LSI pro obrazky je pomérné odolné vici prostorovym transfor-
macim. Pokud bychom jesté zmirnili identifikacni pozadavek tak, Ze staci, aby
se ve 4 vyhledanych obrazcich vyskytoval alespon jeden spravny, dosahli bychom
identifikace témér kazdé budovy.

4.2 Rychlost vyhledavani

V druhé skupiné experimentd jsme testovali ndklady na vyhledévani obrazki
pomoci indextd M-stromu. Pro parametry k& = 15,k = 50,k = 250, tj. pro kaz-
dou sadu k-rozmérnych vektori, byl sestaven jeden index. Konstrukce probihala
metodou MinMax + MultiWay, detaily viz [16,15]. Vysledky efektivity dotazo-
vani jsou uvedeny v Tabulce 1. Kapacita uzlad M-stromu byla stanovena na 10



objektd, pfifemz priamérnd naplnénost uzli (v tabulce oznafeno jako UTIL)
dosahovala cca 70%.

Pfi dotazovani jsme sledovali pocet diskovych pFistupd k uzlim (v tabulce
oznadeno jako I/O) a pocet aplikaci metriky (v tabulce ozna¢eno COMP). N4~
klady jsou vyjadfeny procentuelné jako (a) podil pfistupt/aplikaci vzhledem
k velikosti indexu M-stromu, resp. po¢tu zdznami v indexu M-stromu (b) po-
dil pfistupti/aplikaci vzhledem k velikosti sekvenéniho souboru, resp. poétu ob-
razkl. Sledovany byly primérné, maximdalni a minimélni hodnoty naklada (bylo
provedeno 50 4-NN dotazit).

Tabulka 1. Efektivita vyhledavani v M-stromu.

Parametr|UTIL 4-NN dotazy
k % 1/0 COMP 1/0 COMP
% M-stromu | % M-stromu| % sekv. % sekv.

Avg Min Mazx|Avg Min Mazx| Avg Min Maz|Avg Min Max
k=15 | 68 |54 17 76 {41 11 58 |93 29 131|48 13 68
k=50 | 71 |63 29 88|49 20 74 |104 48 145|58 24 88
k=250] 70 |65 24 91|51 16 175|112 41 157|60 19 88

Zhodnoceni. Z tabulky muZeme usoudit, Ze nejlepsich vysledki bylo dosa-
zeno pro k = 15, kdy bylo potfeba nacist polovinu indexu M-stromu, tj. ekvi-
valent 93% sekven¢éniho souboru. Pocet aplikaci metriky byl nizsi, v pfepocétu
48% aplikaci nutnych pro sekvenéni vyhodnoceni. Uvedené vysledky nejsou zcela
presvédcivé z hlediska vyhodnosti M-stromu oproti sekvenénimu zpracovani do-
tazu, nicméné je tfeba podotknout, Ze experimenty byly provadény na velmi
malé kolekei (pouze 730 obréazkil). V budoucnu bychom chtéli metodu vyzkouset
na kolekcich o deseti- az statisicich obrazkt, kde by se mél potencial M-stromu
projevit v podstatné vétsi mifte.

5 Zavér

V tomto prispévku jsme popsali specifika pouziti modelu LSI pro reprezentaci
obrazk spolu s vyuzitim M-stromu jako indexovaci struktury pro efektivni vy-
hledavani. Diky aplikaci LSI na obrazky jsme také vizualizovali nékteré aspekty
LSI, které nejsou pti klasickém pouziti ve vektorovém modelu DIS pfimo patrné.

Tento vyzkum je ¢dstecné podporovdn grantem GACR 201/05/P036.
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Annotation:

An Application of LSI and M-tree in Image Retrieval

In this paper we present a method of LSI-based image feature extraction and,
simultaneously, we demonstrate how such an extraction can be used for image
retrieval using the M-tree. Moreover, we show several interesting properties,
which are not directly visible when using the LSI on text collections.



