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ABSTRACT

This paper describes a new approach to database technology, automatic description of
image content using data mining algorithms. Textures are characterized as a set of association
rules, capturing co-occurrence of major data items, its statistical and structural information.

1 UVOD

Jsme schopni sbirat ¢im dal vice dat az neuveétitelné efektivng, at’ uz jde o ty, které
potfebujeme a chceme, ale také ty, které nds nezajimaji, coz vyjadiuje obrat: ,, Topime se
v datech, ale Ziznime po informacich.” Potfebujeme najit spolehlivy piistup, kterym lze data
automaticky zpracovavat, klasifikovat, objevovat zajimavé vlastnosti a vztahy ¢i zmény a
z nich vybirat jen to podstavné, co nas zajima. Tato prace se zaméfuje na multimedialni data,
ktera vytvaii zvlasté velké databaze, konkrétné na jejich obrazovou cast.

Pro popis obsahu obrazku se vyuziva vizualnich vlastnosti obsahu — ryst. Textura je
vedle barvy a tvarll dilezitd vlastnost obrazovych dat, je tvofena opakujicimi se elementy,
kterym se fika primitiva. Jevi se dilezitd pro prohlizeni velkych obrazovych databazi a ma
nespocet moznych aplikaci v praxi. VétSina povrchi redlného svéta ma svoji texturu a kazdy
uspésny vizudlni systém si musi poradit se zpracovanim téchto informaci. V této praci je
popsan piistup identifikujici textury pomoci asociacnich pravidel.

2 ZISKAVANI ZNALOSTI Z MULTIMEDIALNICH DATABAZI

,»Pro¢ chceme ziskévat znalosti z databazi?* ProtoZe je potfebujeme, pfirozeny vyvoj
databazovych technologii na popud primyslu, obchodu i védy dospél do stadia, kdy je nutné
efektivné popsat riznorodé typy dat - temporalni, dokumenty, prostorova a multimedialni
data, z nichz kazdy ma svoje specifika, aplikace, ale i problémy.

Nabizeji se dva pristupy k identifikaci multimedidlnich dat - dle popisu dat nebo naopak
z jejich obsahu, coz se obecné jevi jako efektivnéjsi a 1ze pro tento kol pouzit nékolik metod
pro dolovéani dat jako je diskriminace a charakterizace, shlukovani nebo asociacni analyzy.



2.1 ASOCIACNI PRAVIDLA

»Co je to asociani analyza?“ Asociani analyza se snazi nalézt vztahy mezi
analyzovanymi daty. Ty se vyjadiuji asocia¢nimi pravidly, které poté ukazuji, které hodnoty
atributd se vyskytuji v dané mnoziné€ dat spolecné. Typickym ptikladem aplikace je analyza
nakupniho ko$iku, nicméné tato prace nabizi Sirsi pohled.

Asociaéni pravidlo je tvaru A = B, kde 4, B jsou mnoziny polozek {i;, is ... ,in/,
vyskytujici se v transakci 7. Jejich kolekce tvofi transakéni databazi D. Pravidlo se zapisuje:

IUADA coe Al D0t ] A jf42 A eee A dpg (1)
Cislo k+1 oznaduje celkovou kardinalitu (mohutnost) K asocia¢niho pravidla.

Asociacni pravidla mohou byt ziskdvana z libovolného typu multimedidlnich dat a
jejich skladl. Existuji zde vztahy mezi obsahem média jako je barva, tvar, textura, ton nebo
pohyb a jeho popisem. Lze ziskat i asociace obsahu dat s jejich lokalizaci v prostoru a ase.

2.2 PROBLEM ZAJIMAVOSTI
»Jsou vSechna pravidla zajimava?*“ Lze generovat obrovské mnozstvi vzorkt, to co je
déla zajimavymi je, ze jsou pro lidi pochopitelné, pouzitelné, aktudlni ale hlavné platné
s jistou mirou pravdépodobnosti. Existuje n¢kolik metrik, které toto zajist'uji:
Pro asocia¢ni pravidlo se pouziva podpora S, udava pouzitelnost — pravdépodobnost P
se kterou se v transakcich 7 z testované kolekce D objevuji soucasné polozky 4 i B:
S(4 =B) =P(A UB) (2)
Dalsi metrikou pravidla je jeho spolehlivost C, ktera uruje miru jeho kvality — s jakou
(podminénou) pravdépodobnosti P se vyskytuje v kazdé transakci 7" obsahujici 4, také B:
C(A=B)=PB|A4) (3)

Pravidla, ktera uspokojuji minimalni mez S,,;, jsou frekventovana, uspokojujici Sy, 1
Cpin nazyvame silnd. Tyto pravidla, po moZzném doplnéni korelaci, jsou pro nds zajimava.

3 ANALYZA TEXTURY

»Jak lze popsat texturu?“ Timto problémem se zabyva texturni analyza, je to vétev
umg¢lé¢ inteligence, ktera Cerpd i z jinych disciplin jako biologie a psychologie. Byly navrzeny
metody zalozené na statistickych vlastnostech obrazu, zpracovani signdli, na modelech textur
a geometrické metody. Jednim z pozadovanych cilti texturni analyzy je ziskani informace o
rozmisténi pixelll obrazu a jejich vzajemnych vztahi. To spada do oblasti asocia¢ni analyzy,
potfebujeme ale specifikovat co je to polozka a jak vypada transakce:

e Kofenovy pixel okoli nxn je ten, ktery je v jeho stiedu, jak je naznaceno v obrazku 1.

e PolozZka je trojice i=(X, Y, G), kde X, Y je vzdalenost od kofenového pixelu, G je jeho
intenzita (Groven Sedi). Polozka tedy ptedstavuje libovolny pixel v daném nxn okoli.

e Transakci v texturni analyze predstavuje mnozina polozek asociovand s danym
kotfenovym pixelem, je to podmnozina polozek v jeho okoli.

Asociacni pravidlo je poté schopno zachytit Casto se vyskytujici strukturu obrazku.
V realné aplikaci jsou intenzity pixeld kvili absorpci mirnych odchylek vhodné kvantovany,



velikost okoli naptiklad 32x32, hodnoty Sy, 5 % a Cin 60 %. Tvorba asocia¢nich pravidel
probihd generovanim mnozin frekventovanych polozek, vyuzivé vlastnosti Apriori [1].
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Obr. 1:  Priklad obrazku a asociacniho pravidia.

Piiklad na obrazku 1. je znacn€ zjednodusSen, jsou pouZity tii stupn€ Sedi G v okoli
velikosti 3x3 a ofset X, Y je omezen na <-/, />. V obrazku 1a) je pro kotfenovy pixel /1, 1]
zobrazeno pravidlo (0, 0, 2) A (1, 1, 2)= (1, 0, 0) pro ilustraci data mining postupu.

{0, 0, 2)}, §=5/9 {(1, 0, 0)} S=3/9 {(1, 1, 2)}, S=5/9
{(0,0,2), (1,000, S=3/9 {00, 2),(1,1,2)} S=5/9 {(1,0,0), (11, 2)}, S=3/9

(0,0 2),(1,00),(,12)},S=3/9
Tab. 1:  Frekventované mnoziny pouZzité pri generovani ilustracniho pravidla.

V obrazku 1 b) je vyznaCeno devét kofenovych pixeld, vSechny tfi polozky se zde
nalézaji ve tfech piipadech, jak je oznac¢eno tmavé, pravidlo ma tedy podporu S = 3/9 = 33 %.
Levou polovinu pravidla lze najit v péti zvyraznénych piipadech, spole¢né s pravou ve tiech,
spolehlivost je pak C = 3/5 = 60 %.

4 ZAVER

Pro testovani popsaného pfistupu slouzi uloha klasifikace textur z alba P. Brodatze [4],
do databaze jsou uloZena silné asociacni pravidla a pro kazdou dvojici tfid textur je nalezeno
pravidlo, které je nejlépe odliSuje. Metoda je implementovdna s optimalizacemi vsech
klicovych uloh a poskytuje kvalitni vysledky, srovnatelné s Gaborovymi filtry [2]. Navic
zptistupniuje dalsi zajimavé informace z libovolné multimedialni databaze.
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