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Streszczenie pracy

Internetowe serwisy takie jak Instagram czy Flickr umozliwiaja uzytkownikom dzieleniem
sie swoimi zdjeciami z rodzina, przyjaciotmi i innymi osobami w sieci. Waznym elementem
tych serwisow jest to, ze autorzy zdje¢ moga samodzielnie dodaé¢ adnotacje do swojego zdjecia,
tak zwany hasztag. W tej pracy zostaly zaproponowane dwie metody klasyfikacji zdje¢ lub
innymi stowy zostaly stworzone systemy rekomendowania hasztagoéw do grafik na Instagra-
mie. Nie ma prac naukowych, ktore zajmowalby sie rekomendowaniem hasztagéw na serwisie
Instagram. Praca oparta jest na grafikach z informacjami, gdzie zdjecie zostato wykonane.
Dane byly pobierane przy pomocy API Instagrama. Pierwsza metoda opiera sie na budowa-
niu grafu wspotwystepujacych ze soba hasztagéow. Zaproponowany sposéb ma predyspozycje
do skutecznego rekomendowania hasztagoéw ze wzgledu na szybkosé zwracanych wynikow.
Druga metoda korzysta z algorytmu skaloniezmienniczego przeksztatcania cech (SIFT). Roz-
wigzanie te zwraca lepsze wyniki niz wcze$niej zaproponowany algorytm. Obliczenia w tej
metodzie trwaja bardzo dlugo przez co nie mozna mowi¢ o efektywnym wykorzystywaniu
tego rozwigzania w praktyce. Porownujac metody zaproponowane w artykutach naukowych
z tymi, ktore sa opisane w tej pracy mozna stwierdzi¢, ze rozwigzanie oparte o budowanie
grafu nie zwraca tak dobrych wynikow jak inne metody. Rozwiazanie oparte o algorytm
SIFT zwraca podobne rezultaty jak w innych pracach naukowych. Dodatkowym aspektem
tej pracy bylo przeanalizowanie jak zmieniaja sie wyniki (pochodzace z z) w zaleznosci od
odlegtos$ci pomiedzy punktem, gdzie znajduje sie atrakcja turystyczna, a miejscem skad byto
wykonane zdjecie i wgrane na Instagram.

Abstract

Online services such as Instagram or Flickr allow users to share their photos with family,
friends and another people on Internet. An important element of these services is that
authors can single-handedly add an annotation to their photos, which are called hashtag. In
this work two methods to classify pictures have been presented or in another words there
have been invented two systems which recommend hashtags to images on Instagram. There
are no scientific papers which describe methods to recommend hashtags on Instagram. This
work bases on graphic with information where the photo was taken. The first method is
based on building a graph. The graph is created base on co-occures hashtags. The proposed
method has a predisposition to effectively recommend hashtags because of the speed of results
returned. The second method uses an algorithm scale-invariant feature transform (SIFT).
This solution returns better results than previously proposed algorithm. The calculations
in this method take a long time so this algorithm cannot be effectively used in practice.
Comparing the methods proposed in the scientific articles with those that are described in
this work it can be concluded that a solution based on building a graph does not return
as effective results as other methods. The solution based on SIFT algorithm returns similar
results as in other scientific papers. Another aspect of this work was to analyze how the results
are changing (from the tag recommendation system) depending on the distance between the
point where is a tourist attraction and the place where the photo was taken and uploaded to
the Instagram.
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Wstep

Serwis spotecznosciowy to medium w ktérym ludzie dzielg sie swoimi przezyciami, zdje-
ciami, filmami z innymi osobami. Serwisy te zyskuja bardzo szybko na popularnosci. Jeszcze
w 2010 roku z takich stron korzystalo 43% Polakow [1], a w roku 2013 juz blisko 90% [2].

Praca ta jest poSwiecona serwisowi spotecznosciowemu Instagram. 7Z Instagrama mozna
korzysta¢ dzieki aplikacji zainstalowanej na komoérce. Na stronie google play, skad mozna
pobra¢ dedykowana aplikacje do tego serwisu, opisywany jest on w nastepujacy sposob: In-
stagram is a simple way to capture and share the world’s moments. Tworcy chwalg sie
rowniez, ze ich aplikacji zostata pobrana ponad 300 milionéw razy przez ludzi na calym $wie-
cie. Badania przeprowadzone przez wirtualnemedia.pl wyraznie pokazuja (Obrazek 1.1), ze
popularno$é tej aplikacji w Polsce caly czas wzrasta.
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Rysunek 1.1: Wykres popularnosci Instagrama. Zrodto: [3]

Na Instagrama mozna wysytaé¢ zdjecia przy pomocy urzadzen mobilnych. Zdjecia, ktore
sa przesylane mozna ohasztagowa¢, czyli nadaé¢ im hasztag (ang. hashtag). Hasztag jest to
pojedyncze stowo lub wyrazenie bez spacji, ktore jest poprzedzone znakiem "#", na przyktad:
"Hsky", "#love", "#PracaMagisterska". Hasztagi nadawane sa przez autora obrazka jako
pewnego rodzaju opis zdjecia.
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1.1 Okreslenie problemu i motywacja

Dziennie Instagram przyjmuje okoto 70 miliona zdje¢ |4]. Nie wszystkie obrazki sie ohasz-
tagowywane. Ta praca magisterska ma pomoc w rozwigzaniu problemu nieohasztagowanych
zdje¢ na Instagramie. W momencie kiedy kazda grafika na internecie bytby opisana to wy-
szukiwarki internetowe potrafitby zwraca¢ wiecej trafniejszych wynikow.

1.2 Cel

Celem tej pracy jest zaproponowanie metod dzieki ktérym komputer bedzie potrafit skla-
syfikowaé, ktore hasztagi trafnie opisuja zdjecie, ktore zostato dodane do portalu Instagram
z podaniem dtugodci i szerokosci geograficznej w ktorej zdjecie zostalo wykonane. Obrazki,
ktore beda brane pod uwage wraz z ich hasztagami beda pochodzi¢ wytacznie z serwisu In-
stagram. Innymi stowy celem tej pracy jest zaproponowanie metod rekomendacji hasztagow
do zdje¢ wykorzystujac informacje o potozeniu geograficznym.

1.3 Konspekt pracy

W rozdziale 2 przedstawiony jest przeglad literatury dotyczacy tematu hasztagowania
zdje¢ w portalach spolecznosciowych. W rozdziale 3 przedstawiony jest wstep teoretyczny w
ktorym opisana jest metoda wydobywania danych z Instagrama oraz wytlumaczenie zasady
dziala algorytmu SIFT na podstawie ktorego, dziala jedna z zaproponowanych w tej pracy
metod. W rozdziale 4 wytlumaczone sa nowe zaproponowane metody klasyfikacji zdjec.
W rozdziale 5 podane sg informacje skad zebrane sa dane do eksperymentu, wyttumaczone
miary ewaluacji oraz opisane ograniczania. W rozdziale 6 opisane sa wyniki eksperymentu
i poré6wnane z innymi metodami. W rozdziale 7 znajduje sie podsumowanie tej pracy oraz
propozycje rozwijania zaproponowanych metod w przysztosci.
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Przeglad Literatury

Pomimo staran nie udalo si¢ znalez¢ prac naukowych, ktore dotyczylyby tematu kla-
syfikacji zdje¢ na Instagramie. Instagram w artykutach byl wspominany w Abstrakt badz
Introduction jako jedno w wielu mediéow spotecznych. Bardzo podobnym serwisem do In-
stagrama, ktory byt przytaczany przez wiekszos$¢ prac naukowych dotyczyt serwisu Flickr.
Czasem zdarzaly sie prace dotyczace serwisu Delicious.

W artykutach naukowych dotyczacych klasyfikacji zdje¢ na serwisach spotecznosciowych
wida¢, ze poczatkowo byly one nastawione na analizowanie zawartosci obrazu pod wzgledem
wizualnym i tworzenia relacji pomiedzy podobnymi grafikami. Z uplywem czasu zaczeto
zmienia¢ podejscie. Starano sie zwréocié uwage podczas rekomendacji hasztagoéw na relacje,
ktore panuja pomiedzy uzytkownikami serwisow medialnych. Zaczeto analizowaé¢ hasztagi,
ktore uzytkownik i jego znajomi uzywali, aby pdzniej trafnie dobra¢ wyrazy, ktére opisywalby
zdjecie.

W artykule [5] autorzy postanowili porowna¢ 16 roznych algorytmoéw do rekomendacji
hasztagow. Glownie opieraty sie one na algorytmie kNN, Naiwnego Bayesa i algorytmach
klasteryzacji. W celu ewaluacji jakoSci dziatania algorytméw stworzyli 5 réznych zbioréow
danych. Autorzy stworzyli aplikacje dzieki ktorej przeprowadzili badania z udziatem ludzi,
ktorzy oceniali dziatanie algorytmow. 80% respondentow odpowiedziala, ze wszystkie algo-
rytmy nadaja sie do rekomendowania przyktadowych hasztagéw. Jedno z pytan brzmialo:
"Czy w Twojej opinii, system jest zdolny do zarekomendowania Tobie 1-3 / 4-6 / 7-10 pasu-
jacych hasztagoéw?” NajczeSciej ankietowani odpowiadali: 4-6 hasztagow.

W artykule [6] jest napisane, ze na serwisie Flickr tylko okoto 50% hasztagow ma zwiazek z
tym co jest pokazane na obrazku. Innym problem z rekomendacja hasztagéw, ktéry wymienia
autor jest to, ze uzytkownicy uzywaja skrotow, badz robia literowke w napisanym wyrazie.

W artykule [7] autorzy zaproponowali metode rekomendacji hasztagow dla serwisu Flickr
bazujac na hasztagach, ktérych uzywat sam uzytkownik, jego znajomi, osoby w grupach do
ktorych ta osoba nalezata i og6lnie wystepujacych hasztagach na Flickerze.

W artykule [8] autorzy postanowili stworzy¢ metode, ktora sugeruje hasztagi na pod-
stawie geolokalizacji, czasu, cech wizualnych zrobionego zdjecia oraz preferencji uzywania
hasztagow przez uzytkownika. W celu sprawdzenia tego algorytmu dane byly pobrane z
strony Flickr. Co najmniej jedno zdjecie z hasztagiem i danymi geolokalizacjami wgrato na
serwer 89,09% uzytkownikow. Zdjecia, ktore zawieraja hasztagi i geolokalizacje stanowia
28,34% wszystkich dostepnych zdje¢ na serwisie Flickr. Tlo§é¢ trafnych rekomendacji byta
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zalezna od ilosci proponowanych hasztagow. Autorzy zauwazyli, ze Srednia ilos¢ hasztagow,
ktora uzytkownicy przypisywali do zdjeé¢ rozklada sie w nastepujacy sposob: [1,5] hasztagow
- 52,64% uzytkownikow, [6,10] hasztagow - 30,31% uzytkownikow, >10 hasztagow - 17,05%
uzytkownikow.

W artykule [9] autorzy zauwazaja, ze w ostatnich latach analiza danych multimedial-
nych to bardzo popularny temat, ktory jest poruszany w badaniach naukowych. Szczegolnie
duzo uwagi w badaniach poswieca sie na wyszukiwanie grafiki w Internecie. Pisza, ze naj-
wazniejszym czynnikiem w tego rodzaju badaniach jest stworzenie algorytmu, ktory potrafi
dopasowa¢é hasztagi do wizualnej zawartosci obrazéw. Autorzy zwracaja uwage, ze w ostat-
nich latach media spotecznosciowe takie jak Flicker lub Youtube zyskaly potezna popular-
nos¢. Uzytkownicy tych serwisow moga hasztagowaé¢ media (czyli zdjecia lub filmy) ktore
tam wgrali. Jednak wyszukiwanie danych cyfrowych w tych serwisach na podstawie hasz-
tagow daje mato satysfakcjonujace wyniki dla uzytkownikéw. Przyczyny tego stanu rzeczy
upatruja w tym, ze uzytkownicy nie pisza hasztagow, ktore w oczywisty sposoéb odnosza sie
do zawartosci (dane sa zaszumione) oraz ze nie ma wystarczajaco dobrych algorytmow, ktore
rozwigzywalby problem skutecznego wyszukiwania informacji.

Autorzy proponuja nowa metode na rozwiazanie tego problemu. Kazdy obrazek jest re-
prezentowany dzieki zbiorowi stow oraz zbiorowi wizualnych stow (punktoéw wyznaczonych
przez algorytm SIFT). Nastepnie tworzone sa grupy bazujac na wczesniej wymienionych
cechach. Powstaje hipergraf, ktory reprezentuje relacje pomiedzy wszystkimi obrazkami.
Kazdy wierzchotek hipergrafu oznacza obrazek, a krawed? jest wizualnym albo teksturalnym
stowem (hasztagiem). Krawedz taczy wiele wierzchotkow. Waga kazdej krawedzi zdefinio-
wana jest bazujac na wizualnych podobienstwa obrazka. Ztozono$é¢ obliczeniowa tej metody
wynosi O(n?). Dane z ktorych korzystali pochodza z serwisu Flickr. Sprawdzenie jak dobrze
dziata metoda zostato przeprowadzone dla 52 hasztagow.

W artykule [10] autorzy pisza, ze liczba obrazkow, ktore mozna znalez¢ w sieci jest wy-
zwaniem dla systeméw komputerow, ktore je przechowuja, przesytaja, indeksuja i zarzadzaja.
Artykul ten proponuje nowa metode ekstrakcji cech charakterystycznych obrazka, w celu
znalezienia najbardziej podobnych grafik. Zaznaczaja, ze sposob ten jest bardzo tatwy do
zaimplementowania i ze zaproponowana przez nich metoda daje akceptowalne rezultaty w
szybki i prosty sposob.

Wedlug autoréow wazne jest, aby stworzy¢ efektywna technike indeksowania obrazow w
celu szybkiego ich po6zZniej wyszukiwania. Sa wyr6znione trzy metody, ktore moga postu-
zy¢ jako zapytania w celu wyszukiwania grafik. Zapytanie przez obraz, przez zarys grafiki
oraz przez stowa. Wyszukiwanie mediéw przez stowa byto kiedy$ popularnym tematem na-
ukowych. Aktualnie prym wiedzie wyszukiwanie, w ktérym to zapytaniem jest medium, na
przyktad film. W przeciwienistwie do tekstu, obrazy sktadaja sie z pikseli, ktore nie maja
zadnego znaczenia dla komputera.

Zdjecia sa opisywane przez ludzi. Jednakze to implikuje pewne problemy. Po pierwsze,
adnotacje zaleza od osoby, ktore je zrobita. Ludzka percepcja obrazéw jest bardzo zréznico-
wana i r6zne osoby moga przypisa¢ rézne znaczenia do tego samego obrazka. Nawet jezeli
dwoje ludzi postrzega dany obiekt w ten sam sposob, to moga uzy¢ innych stow, aby go opi-
sa¢. Druga wada jest to, ze reczne opisywanie zdje¢ kosztuje bardzo duzo czasu. Ostatnim
minusem jest to, ze uzytkownicy, ktorzy chcieliby wyszukiwaé¢ dane musieliby uzywac tych
samych stow do opisania grafiki.
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Autorzy chca uzy¢ danych tekstowych i cech wizualnych obrazka. Metoda ta opiera sie na
histogramach kanatow RGB. Dla kazdego kanalu tworzone sa osobne histogramy. Nastepnie
histogramy sa wyrownywane. W ten sposob powstaja cechy charakterystyczne obrazkow.
Podobienstwo obrazkéw obliczane jest bazujac na odlegloéci euklidesowej. Testy zostaly
przeprowadzone na grupie 500 obrazkow. Obrazy byly podzielone na 5 kategorii (autobusy,
dinozaury, stonie, konie, kwiaty), po 100 grafik na kategorie. Zdjecia byly roznej wielko-
Sci. Poréwnanie jak podobne sa do siebie obrazki byty obliczane na podstawie odleglosci
Euklidesa.

W artykule [11] autor pisze, ze ludzie aktualnie uzywaja do robienia zdje¢ urzadzen mo-
bilnych, ktore zbieraja duza ilos¢ metadanych. Dzielenie sie¢ zdjeciami, ktore zostaly przed
chwila zrobione jest bardzo popularne. Ludzie bardzo chetnie robia zdjecia, poniewaz chca
zapisa¢ kazde swoje doswiadczenie. Najpopularniejszymi platformami, gdzie ludzie dzielg
sie zdjeciami sa: Facebook - dziennie wysylanych jest 350 milionéw zdje¢, Instagram - 55
milion6w, Snapchat i Flickr - 1,6 milionow (artykul pochodzi z 2014 roku).

Urzadzenia mobilne sa intensywnie uzywane do wysytania zdje¢ do Internetu. Haszta-
gowanie zdje¢ jest bardzo czasochtonne, a robienie tego na urzadzeniu mobilnym jest mniej
wygodniejsze niz na komputerze. Autor pisze, ze powstaly strony, ktore oferuja mozliwos¢
automatycznego hasztagowania zdje¢ na przyklad autotag.me ! lub igengines.com/glow/ 2.

Ludzie hasztaguja swoje zdjecia w dwoch celach: aby byly bardziej rozpropagowane wsrod
innych uzytkownikéw Internetu oraz aby tatwiej potrafili je potem samemu odnalezé.

Autor przeprowadzil badania na serwisie Flickr. Proponuje on metode automatycznego
hasztagowania zdje¢ przy uzyciu metadanych. Wsrod 42,000 zdje¢, ktore byly losowo wy-
brane to 90% z nich nie byly ohasztagowane. Ohasztagowane zdjecia zawieraly glownie od
1 do 3 tagow. Tylko kilku uzytkownikow przypisywato wieksza ilo§¢ hasztagow. Autor wy-
roznia trzy powody dlaczego, az 90% zdjeé jest nie ohasztagowanych: ludzie moga uzywac
tych platform jako darmowa przestrzeni do przechowywania zdje¢, gdzie moga przetrzymy-
waé zdjecia; uzytkownicy nie wiedza, ze moga zwickszy¢ popularnosé swojego zdjecia dzieki
hasztagowaniu; ludzie sa zbyt leniwi, aby hasztagowaé zdjecia.

Autor zaznacza, ze nie mozna stwierdzi¢ czy zdjecie jest dobrze lub Zle ohasztagowane.
To zawsze zalezy od opinii uzytkownika.

Metoda do rekomendacji hasztagéw, ktora proponuje autor ma uzywaé nastepujacych
metadanych: dtugosé i szeroko$¢ geograficzna w ktorym zostalo zrobione zdjecie, data, czas,
orientacja zdjecia, czy zostata uzyta lampa blyskowa przy robienia zdjecia oraz poziom
dzwieku w trakcie robienia zdjecia. Te dane wraz z zdjeciem sa wysylane na serwer. Serwer
zwraca proponowane hasztagi. Kiedy uzytkownik odrzuci jaki§ hasztag, ta informacja jest
przesytana do serwera i klasyfikator jest aktualizowany. Naukowiec pisze, ze na Instagramie
wystepuja soctal tags, na przyktad: 41, fif, love, make-up. Autor podaje tylko przyktady
social tags, bez ich wyjasnienia. Na Flickrze hasztagi maja wieksze znaczenie niz na Insta-
gramie. Autor stworzyl baze 142 najbardziej popularnych hasztagow na Flickerze. Oto jak
rozklada sie w niej tematyka hasztagow:

INa dzieri 2015-03-14 na tej stronie nie mozna sie zarejestrowaé. Rejestracja jest konieczna w celu ko-
rzystania z ustugi, ktéra propnuje hashtagi do zdjeé¢. Po skontaktowaniu sie z twércami tej strony dostatem
odpowiedz, ze ,strona jest dalej nieaktywna’.

2Na dzien 2015-05-26 strona nie istnieje.
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e 29% nazwy miejsc (np. Nowy Jork, Europa)

o 14% 7ywe rzeczy (np. para ludzi, kot)

o 13% fizyczne obiekty (np. samochod, woda)

e 10% meta informacje (np. iphone, samsung)

o 8% przedzialy czasowe (np. wieczor, lato)

e 8% wydarzenia spoteczne (np. wakacje, slub)

e 7% miejsca (np. plaza, ogrod)

e 6% kolory (np. niebieski, czerwony)

e 5% emocje, przymiotniki (np. kocham, staros¢)

Artykul ten dzieli dane na niski i wysoki poziom. Niskiego poziomu sa to informacje
wyciggnie z metadanych, na przyktad: pogoda, lokalizacja miejsca, przedzial czasowy. Wy-
sokiego poziomu to: gtéwny kolor na obrazku, stwierdzenie czy na obrazku sa ludzie.

Baza danych sktada sie z 300 zdjec¢, ktore sa opisane danymi geolokalizacyjnymi i posiadaja
date. Kazde zdjecie jest opisane co najmniej trzema hasztagami.

W artykule [12] autorzy zauwazyli, ze w ostatnich latach strony takie jak: Flickr, YouTube,
Slashdot zyskaly duza popularnosé. Strona Flickr stuzy entuzjastom fotograficznym do dzie-
lenia sie zdjeciami, ktore zrobili i otrzymywaniu od innych uwag na temat swojej pracy.
Zdjecia mozna doda¢ do odpowiedniej kategorii. Jednak istnieje wiele podobnych grup, na
przyktad: "Travel / Travel Photography / Travel in Asia". W tym artykule autorzy starali
sie przydzieli¢ zdjecia do odpowiednich grup.

Autorzy zauwazaja, ze w innych pracach naukowcy wiecej uwagi przyktadaja na automa-
tyczne hasztagowanie zdje¢ na podstawie cech wizualnych obrazka, mniej natomiast bazujac
na interakcjach spotecznych, ktoére sa kluczowe dla medidéw spotecznosciowych. Autorzy
uwazaja, ze ich artykut jest pierwszym, ktory laczy cechy wizualne grafiki z komunikacja
spolecznosciowa na portalu w celu odpowiedniego sklasifikowania zdjec.

Autorzy proponujg nowy sposob hasztagowania zdje¢ w media spotecznosciowych. Zo-
staly stworzone trzy grupy cech na podstawie ktorych nastepowala klasyfikacja obrazkow:
cechy obrazka, hasztagéw oraz aktywnosci uzytkownika. Cechami obrazka sa: kolor, histo-
gram koloru oraz moment koloru; tekstura; ksztalt; punkty charakterystyczne SIF'T. Cechy
hasztagow powstaja w oparciu o najcze$ciej uzywane hasztagi przez uzytkownika oraz do
jakich grup przydzielal uzytkownik swoje obrazki. Cechy aktywnosci uzytkownika sa grupy
w ktorych to dana osoba jest aktywna. Na podstawie tych trzech cech powstaje wektor.
Nastepnie uczony jest algorytm kNN i sprawdzana jest jako$ algorytmu. Model ten byt te-
stowany na serwisie Flickr. W badaniu wzieto udziat 15689 zdje¢ skategoryzwoanych do 925
grup ($rednio 17 obrazkéw na grupe).

Autorzy uwazaja, ze wykorzystywanie danych, ktore oferuja sieci spolecznosciowe stwarza
mozliwosci lepszego opracowywania metod do rekomendowania hasztagoéw, niz biorac tylko
pod uwage cechy wizualne obrazkow.



Rozdzial 3

Wstep teoretyczny

W tym rozdziale zostanie omoéwiony sposéb w jaki mozna dokonaé ekstrakcji danych z por-
talu Instagram (podrozdzial 3.1) oraz zostanie opisany algorytm SIFT na podstawie ktorego
dziala jedna z zaproponowanych w tej pracy metod w celu klasyfikacji zdje¢ (podrozdzial 3.2).

3.1 Ekstrakcja danych z Instagrama

API Instagrama daje mozliwos¢ wyciggniecia wielu informacji z tego serwisu, na przyktad:
informacji o uzytkownikach, ich komentarzach, relacjach z innymi uzytkownikami serwisu,
znajdowanie zdje¢, ktore s opisane dowolnym hasztagiem i wiele innych!.

API nie zwraca zadnych wynikow z kont, ktore sa oznaczone jako prywatne na Instagra-
mie.

Aby moc korzysta¢ w petni z API Instagrama trzeba uzyskaé¢ token®. Token ten musi by¢
podany jako jeden z parametréw przy korzystaniu z API Instagrama. Na dzien 2015-04-03
API daje mozliwoé¢ wykonaniu 5000 zapytani na godzine na jeden token?.

W celu przeprowadzenia badan byty potrzebne zdjecia, miejsca w ktoérych zostaly one
wykonane oraz ich hasztagi.

3.1.1 Pozyskiwanie obrazéw i metadanych z wykorzystaniem API
Instagrama
W tej pracy wykorzystywany byl punkt koricowy ,media/search” z API Instagrama. Ten

punkt konicowy zwraca jako wynik informacje o zdjeciach, ktoére spetniaja wymagania okre-
Slone przez parametry wejsciowe.

'Wiecej informacji jakie mozliwoéci daje API Instagrama opisanych jest na stronie https://
instagram.com/developer/endpoints/.

2http://bobmckay.com/web/simple-tutorial-for-getting-an-instagram-clientid-and-access-
token/. Dostep: 2015-04-03.

3W przykladowych zapytaniach podany jest nieaktywny token.
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Parametry wejSciowe

Parametry wejsciowe okreslaja jakie warunki muszg speilnia¢ media, aby mogtyby by¢
zwrocone jako wynik. Parametry jakie przyjmuje ten punkt koncowy to:

e lat - szeroko$¢ geograficzna z ktorej zostalo wgrane zdjecie na serwer.
e Ing - dlugos¢ geograficzna z ktorej zostalo wgrane zdjecie na serwer.

e min timestamp - czas w formacie UNIX okreslajacy, ze zostang wrocone wszystkie
media, ktore znalazly sie na serwerze po tym czasie.

e max_timestamp - czas w formacie UNIX okreslajacy, ze zostang wrocone wszystkie
media, ktore znalazly sie na serwerze przed tym czasem.

e count - okresla ilo§¢ mediow, ktéora ma by¢ zwrocona w jednym zapytaniu. Wartosé
domys$lna wynosi 20. Wartos¢ maksymalna wynosi 100.

e distance - okresla dtugos¢ promienia okregu w metrach od wczesniej wskazanej dtu-
gosci i szerokosci geograficznej, z ktorego to rejonu zostana zwrocone zdjecia. Wartosé
domys$lna wynosi 1000 metrow. Warto$¢ maksymalna wynosi 5000 metrow.

Zapytanie 4.1 zwroci zdjecia, ktore byly wykonane w promieniu 50 metréw od szero-
kosci 41.403585 i dlugosci 2.174191 geograficznej w czasie pomiedzy 2014-03-14 00:00:00, a
2014-03-24 00:00:00. API zwréci 100 wynikéw lub mniej jezeli nie znajdzie az tylu mediow
odpowiadajacym tym kryteriom.

Zapytanie 4.1: Przykladowe zapytanie do punktu koncowego.

https://api.instagram.com/vl/media/search?lat=41.403585&Ing
=2.174191&max _timestamp=1403395200& min _timestamp=1394755200&
count=100& distance=50&access token—=1384643294.1fb234f.824821
£952274b0b9b32577f6a440dbb

Dane wyjsSciowe

Wymnik jest zwracany w formacie JSON. Zawiera on informacje o mediach, ktore spelniaja
wymagania parametrow wejsciowych. API do Zapytania 4.1 zwraca wiele informacji. Glowne
informacje, ktore w pliku JSON sa szerzej opisane to: kto dodal zdjecie, kto polubit zdjecie,
jakie hasztagi ma zdjecie, gdzie zostato zrobione zdjecie, komentarze do zdjecia, kiedy zdjecie
zostalo dodane do serwisu, stosowany filtr na zdjeciu, uzytkownicy, ktorzy znajduja sie na
zdjeciu, adresy URL do: miniaturki, matego zdjecia i standardowej wielko$ci zdjecia.

W dalszej czesci pracy beda wykorzystywane informacji: jakie hasztagi ma zdjecie oraz
URL do standardowej wielkosci zdjecia.



© 00~ O Ot W N

ROZDZIAL 3. WSTEP TEORETYCZNY 13

Problemy zwigzane z ekstrakcjag danych

Chcac uzyskaé¢ dane z okresu 2014-01-01 00:00:00 do 2015-01-01 00:00:00 i podajac te war-
tosci jako min_timestamp oraz max__timestamp API zwroci maksymalnie w odpowiedzi
100 zdje¢ lub tyle ile jest ich dostepnych. W celu uzyskania wiekszej ilo$ci wynikéw progra-
mowo zostata wprowadzona zmienna P. Okresla ona réznice czasu w dniach miedzy kolejnymi
zapytaniami do API. Dla P = 10, min_timestamp — 2014-01-01, max_timestamp —
2015-01-01, zapytania do API pod wzgledem momentu wgrania na serwer, beda przybierac¢
nastepujace wartosci czasu: <2014-01-01; 2014-01-11>>, (2014-01-11; 2014-01-21>>, (2014-01-
21; 2014-01-31>, (2014-01-31; 2014-02-10>> i tak dalej.

Wprowadzenie zmiennej P prezentuje Algorytm 3.1

Algorytm 3.1: Wprowadzenie zmiennej P

while (min_timestamp <= max_timestamp)
{
if (min_timestamp + P >= max_timestamp)
Pobierz dane z okresu od min_ timestamp do max timestamp;
else
Pobierz dane z okresu od min_ timestamp do min_ timestamp + P

min_timestamp += P;

}

Podczas badan mozna bylo zauwazy¢, ze API Instagrama nie zawsze zwracalo identyczne
wyniki dla tego samego zapytania. W przypadku zapytania, ktore roznito sie tylko parame-
trem distance byty zwracane czasem nielogiczne wyniki, np. przy parametrze distance = 50
bylto zwracanych 40 obrazkow, a dla distance = 25 API zwrocito 44 obrazki.

3.2 Skaloniezmiennicze przeksztatcenie cech - SIFT

Pozyskane obrazy w procesie ekstrakcji danych z portalu Instagram sa nastepnie przetwa-
rzane w celu uzyskania punktéw kluczowych do zdjecia. Dzieki punktom kluczowym mozna
porownywac czy zdjecia sa do siebie wizualnie podobne. Nastepnie obliczana jest ilos¢ wspol-
nych punktow kluczowych pomiedzy dwoma grafikami. Jest to kluczowy element dla metody
zaproponowanej w podrozdziale 4.2.

Algorytm ten zostal stworzony w 1999 roku przez Davida G. Lowe [13]|. Aktualnie al-
gorytm ten jest szeroko stosowany w roznych dziedzinach, np. rozpoznawania obiektow,
rekonstrukcjach 3D, §ledzenia obiektow.

Algorytm SIFT daje mozliwos¢ detekeji i opisu lokalnych cech (inaczej nazywanych punk-
tami kluczowymi) na obrazie, ktore sa niezalezne od polozenia, rotacji, skali, zmiany o$wie-
tlenia oraz w pewnym zakresie od zmiany kata widzenia i sa odporne na zaklocenia [14].
W momencie kiedy sa juz opisane punkty kluczowe zdjecia, to moga by¢ one poréwnane z
punktami kluczowymi obrazu wzorcowego.

Algorytm SIFT mozna podzieli¢ na cztery gltowne kroki:
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1. Budowanie przestrzeni skalowej (podrozdzial 3.2.1). Na tym etapie wykrywane sa eks-
trema obrazka za pomocy réznic rozmy¢ Gaussowskich. Na tych ekstremach znajduja
sie potencjalne punkty kluczowe.

2. Lokalizacja punktow kluczowych (podrozdzial 3.2.2). Wykrywane sa punkty kluczowe
wsrod potencjalnych punktow kluczowych. Zostaja rowniez odrzucone te punkty klu-
czowe, ktore znajduja sie blisko krawedzi zdjecia.

3. Wyznaczanie kierunku punktu kluczowego (podrozdzial 3.2.3). Dzieki temu stadium
zapewniona jest niezalezno$¢ wzgledem obrotu zdjecia.

4. Tworzenie deskryptora punktu kluczowego (podrozdzial 3.2.4). W tym kroku tworzony
jest wektor, ktory opisuje punkt kluczowy. Wektor ten zawiera dane, ktore byly wy-
znaczone we wczesniejszych etapach.

W momencie kiedy dwa zdjecia maja wyznaczone punkty kluczowe wraz z ich deskrypto-
rami mozna znalez¢ cechy wspolne dla obydwu obrazkéw (podrozdziat 3.2.5).

3.2.1 Przestrzen skalowa

W celu wykrycia cech lokalnych budowana jest piramida przestrzenna skali. Piramida
jest podzielona na oktawy. Oktawa zawiera zdjecia o tej samej rozdzielczodci, ale wzrastaja-
cym odchyleniu standardowym filtru Gaussa. W kolejnych oktawach (poziomach piramidy)
zmniejsza sie wielko$¢ obrazow.

Obraz wejsciowy przeksztatcany jest do trojwymiarowej przestrzeni skali, w ktorej do
dwoch wymiaréw przestrzennych dodawany jest trzeci - skala, poprzez splot z funkcja Gaussa
o zmiennym odchyleniu standardowym:

L(ZE,y,O’) :G((II,y,O')'[(CL’,y) (31)

gdzie I(x,y) to obraz wejsciowy, G(z,y, o) to operator Gaussa, ze wspotczynnikiem rozmycia
o, L(x,y,0) to nowy obraz rozmyty [15].

W kolejnym kroku obliczane sa réznice rozmy¢ Gaussowskich dwoch kolejnych obrazkow,
tak zwany Difference of Gaussians (skrot: DoG). Powstaje nowa macierz, w ktorej wartosci
0 przyjmuja piksele, gdzie obrazy maja taka sama warto$¢ po rozmyciu (Réwnianie 3.2).

[G([L’,y, k‘O’) - G($,y,0)] ) I<$7y) = L(l’,y, k’U) - L(x,y,a) = D(x,y,a) (32)

W artykule [13] autor wyznaczyl empirycznie optymalne wartosci parametrow: liczba
oktaw = 4, liczba poziomow skali = 5, poczatkowa wartosé o = 1,6, k = /2.

Operacje opisane powyzej mozna przedstawi¢ w uproszczonej wersji obrazkowej (Rysu-
nek 3.1).

W momencie kiedy DoG jest wyznaczone, zaczyna sie etap wyszukiwania lokalnych eks-
tremow. Odbywa sie to przez poréwnanie punktu z obrazu DoG z ich sasiadami. Jeden
piksel porownywany jest z 8 sgsiadami na tym samym poziomie skali oraz 9 na poprzednim i
nastepnym poziomie skali (Rysunek 3.2). Jezeli dany punkt jest lokalna ekstrema to jest to
potencjalny punkt kluczowy.



ROZDZIAL 3. WSTEP TEORETYCZNY 15

Skala
(kolejna
oktawa)

Skala
(pierwszwa
oktawa)

Filtracja Gaussa DoG

Rysunek 3.1: Obliczanie DoG. Zrodlo: wlasne.
Opracowane na podstawie: |16].

3.2.2 Lokalizacja punktéw kluczowych

Punkty kluczowe to niektore elementy wsrod potencjalnych punktow kluczowych. Po-
tencjalnych punktéw kluczowych jest bardzo duzo. Spowodowane jest to miedzy innymi
szumami na zdjeciu. Zostana odrzucone te punkty potencjalne, ktére mato wyrdzniaja sie
wérod innych. W tym celu obliczany jest szereg Taylora w przestrzeni skali (Rownanie 3.3).

D(x) =D+ —x+ -Xx —X (3.3)
gdzie x = [z,y,0]".
Nastepnie wyznaczane jest polozenie ekstremum, dzieki pochodnej funkcji D(x) (Rowna-
nie 3.4) i zostaje ona przyrownana do wartosci 0.

?D~toD
ox? 0Ox
Jezeli T jest wieksze niz 0.5 w ktorymkolwiek wymiarze, to zostaje odrzucany ten kan-
dydat z mozliwych punktow kluczowych [16]. Jezeli intensywnosé punktu w ekstremum jest
mniejsza niz 0.03 to punkt ten jest odrzucany. Dodatkowo duzo punktow przy krawedzi
obrazka moze by¢ traktowane jako punkty kluczowe. Punkty te sa odrzucane, gdy spetniaja

warunek det(H) < 0 lub %;;EFH))Z > (rtl)Z, gdzie H = [ gm gzy } oraz r = 10.
Yy vy

(3.4)

X=—

3.2.3 Kierunki punktéw kluczowych

Na tym etapie wyznaczana jest orientacja punktu kluczowego. Wyznacza sie ja dzieki
lokalnym gradientom. Przy pomocy takiego zabiegu uzyskuje sie niezalezno$¢ punktow klu-
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A

Skala

Rysunek 3.2: Wyznaczenie ekstremoéw. Zrodlo: wlasne. Opracowane na
podstawie: [16].

czowych od ich rotacji. W celu wyznaczenia orientacji punktu kluczowego obliczany jest
kierunek i wielko$¢ (moc) gradientu. Wyniki przedstawiane sa w formie histogramu. Histo-
gram posiada 36 przedziatow. Kazdy przedzial odpowiada zakresowi 10°. Moc i wielkos¢
gradientu obliczana jest w sposob nastepujacy:

m(w,y) = v/ (Llx +1,y) = Lz = 1,y))* + (L(z,y + 1) = L(z,y — 1))? (3.5)

L(‘Tay + 1) _ L(l’,y - 1))
L(z+1,y) — L(x — 1,y) ) (3.6)

gdzie m(x,y) to wielkosé¢ gradientu, a 6(x,y) to kierunek gradientu wyrazony w stopniach.
Nastepnie odcina sie warto$ci na histogramie, ktore nie przekraczaja 80% wartoSci najwyz-
szego stupka. Moze istnie¢ kilka kierunkéw dla jednego punktu na obrazie. Operacja ta jest
powtarzana dla wszystkich punktow kluczowych na obrazie.

0(z,y) = arcty(

3.2.4 Deskryptor punktu kluczowego

W celu stworzenia deskryptora punktu kluczowego brane jest jego sasiedztwo o wymiarach
16x16 (Rysunek 3.3a), a nastepnie dzielone na okna o wielkosci 4x4 (Rysunek 3.3b). W tych
oknach wyliczany jest histogram orientacji w sposob podobny jak w 3.2.3. Histogram ten ma
jednak w tym przypadku 8 przedzialow, co odpowiada jednej kolumnie 45° (Rysunek 3.3c).
W kolejnym kroku tworzy sie orientacje punktu bazujac na powstatym wczesniej histogramie
(Rysunek 3.3d). Nastepnie naktadana jest waga na probki w postaci dwuwymiarowej funkcji
Gaussa. Powstaje 16 okien (Rysunek 3.3e). Kazde okno posiada 8 wartosci. W ten sposob
tworzony jest wektor cech o 128 wartosciach dla punktu kluczowego.
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Rysunek 3.3: Deskryptor punktu kluczowego. Zrodlo: wilasne. Opraco-
wane na podstawie: [16].
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3.2.5 Dopasowywanie punktéw kluczowych

Punkt kluczowy opisany jest wektorem. Jezeli wymaga sie poréwnania dwoéch obrazéw
i znalezienia podobienstw pomiedzy nimi nalezy poréwnywacé ze soba deskryptory punktow
kluczowych tych zdje¢. Im bardziej punkty kluczowe sa do siebie podobne, tym wektory te
powinny znajdowaé sie blizej siebie to znaczy, ze odleglo$¢ Euklidesowa pomiedzy wekto-
rami powinna by¢ mala. Poréwnywanie wielowymiarowych wektorow jest znanym problem
zwigzanym ze ztozonymi obliczeniami. W celu przyspieszenia obliczeri rekomendowany jest
algorytm Najlepszy Koszyk Pierwszy (ang. best-bin-first), ktory okresla najblizej polozone
wektora z wysoka skutecznoscig i z uzyciem ograniczonej ilosci obliczen. W pewnych sytu-
acjach zdarza sie, ze drugi najblizej lezacy wektor jest bardzo blisko pierwszego. W takim
przypadku oblicza sie stosunek odleglosci pierwszego wektora do drugiego. Jezeli stosunek
ten jest wiekszy niz 0.8 to te punkty sa odrzucane. Dzieki temu zabiegowi eliminowanych
jest okolo 90% falszywych dopasowan [17].



Rozdzial 4

Opis metody rozwigzania problemu

W tym rozdziale zostang zaprezentowane dwie metody rozwigzania problemu klasyfika-
cji zdje¢ na portalu Instagram. Pierwsza z zaproponowanych metod (podrozdzial 4.1) po-
lega na tworzeniu grafow, gdzie wierzchotkami sa hasztagi wystepujace w zbiorze uczacym.
Druga z zaproponowanych metod (podrozdzial 4.2) korzysta z algorytmu SIFT. Znajdowane
sa wspolne punkty kluczowe na zdjeciu testowym, a nastepnie liczona jest ilo§¢ wspoélnych
punktow kluczowych pomiedzy grafika testowa, a obrazkami ze zbioru uczacego.

4.1 Metoda grafow

Pierwsza z proponowanych metod bedzie nazywana metoda graféow. Rozwiazanie to po-
lega na stworzeniu grafu, gdzie wierzchotkami sa hasztagi, a krawedzie opisane sa liczba,
ktora okresla ilos¢ wspotwystepujacych ze soba hasztagdéw. Liczba ta niech bedzie nazywana
sitq krawedzi. Dwa wierzchotki z krawedzig i sitg krawedzi bedzie nazywane polgczeniem.

4.1.1 Tworzenie graféw

W celu stworzenia grafu pobierane sa dane z API (Podrozdziat 3.1). Nastepnie brane sa
pod uwage tylko te informacje, gdzie ilo§¢ wystepujacych hasztagow do jednego zdjecia jest
rowna badz wieksza niz dwa.

Niech U bedzie zbiorem zdje¢ wraz ze skojarzonymi z nimi hasztagami. Dla kazdego
unxm € U, N oznacza kolejne zdjecie, M oznacza kolejny hasztag zdjecia. Dla przykltadu
U = {{love, likedlike, 141}; {serce, mitos¢, wroctaw}; {boyfriend, girlfriend, instagood, love}}.
Dla u;3x; = love, dla ugys = instagood.

W celu stworzenia grafu dla kazdego zdjecia z zbioru U przeprowadzane sa nastepujace
operacje: tworzone sa pary hasztagow z hasztagow, ktore naleza do tego obrazka. Poprzez
pare bedzie rozumiany zbiér dwuelementowy. Tworzone sg pary w taki sposob, aby kazdy
hasztag wspotwystepowal z wszystkimi innymi hasztagami. Przyktad: dla jednego zdjecia,
ktore ma hasztagi: {love, sky, 141} powstaja pary: {love, sky}, {love, 141}, {sky, 141}. Na-
stepnie analizowana jest kazda kolejna para hasztagéw. Sprawdzane jest czy istnieja w grafie
wierzchotki, ktore maja taka sama nazwe jak hasztagi z analizowanej aktualnie pary. Jezeli
graf nie posiada jednego badz obydwu wierzchotkéw to sg one tworzone. Zostanie teraz opi-
sany przypadek tworzenia wierzchotkéw grafu. Zatozenie jest takie, ze graf jest pusty - nie

18
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ma zadnego wierzchotka. Sa pary hasztagow {love, sky}, {love, 141}, {sky, 141} pochodzace z
pierwszego zdjecia. Sprawdzana jest pierwsza para {love, sky}. W grafie nie ma wierzchotka,
ktory jest opisany stowem love. Dodawany jest nowy wierzchotek, ktory bedzie mie¢ nazwe
love. Drugi hasztag z pary: sky rowniez nie istnieje w grafie. Zostaje dodany nowy wierzecho-
lek z nazwa sky. Analizowany jest kolejna para hasztagow {love, 141}. Stowo love juz istnieje
w grafie, wiec nie zostang przeprowadzone zadne operacje. Wyrazenie 141 nie istnieje w grafie.
Zostaje wiec dodany nowy wierzchotek, ktory bedzie opisany jako 141. Sprawdzona teraz jest
ostatnia para hasztagow: {sky, 141}. Stowa sky i 141 istnieja juz w grafie, wiec nie zostanie
przeprowadzona zadna operacja. Ostatnim krokiem podczas tworzenia grafu jest nadanie sity
krawedzig pomiedzy wierzchotkami. W przypadku opisanym wcze$niej pomiedzy kazda para
hasztagow powstaje krawedz, a jej sifa ma warto$¢ jeden. W przypadku kiedy kolejne zdjecie
brane pod uwage podczas tworzenia grafu bedzie posiadalo tylko jedna pare hasztagow {love,
sky} to nie zostana stworzone nowe wierzchotki poniewaz wierzcholtki love i sky juz istnieja.
Zostanie zwiekszona warto$¢ sity krawedzi pomiedzy tymi dwoma wierzchotkami o jeden i w
ten sposob warto$¢ sify krawedzi pomiedzy wierzchotkami love oraz sky jest rowna 2.
Zoptymalizowany kod tworzenia grafu przedstawia Algorytm 4.1.

Algorytm 4.1: Zoptymalizowany kod tworzenia grafu G

for (int N = 0; N < LiczbaZdjeg¢cWZbiorze(U); N++)
{
for (int M = 0; M < LiczbaHasztagdwPrzyZdjeciu(Uyn); M++)
{
if (CzyWystepujeWGrafieHasztag (Ungza))
{
for (int I = M + 1; I < LiczbaHasztagdwPrzyZdjeciu(Uy); I++)
{
if (CzyIstniejeKrawedzSktadajaceSie¢ZHasztagdow(Unzns Unzr))
Zwieksz0JedenSiteKrawedzi (Unznm, Unzr) s
else
StwoérzNowgKrawedzIUstawJegoSiteNaJeden (Unynr, Unzl);
}
}
else
{
for (int I = M + 1; I < LiczbaHasztagdwPrzyZdjeciu(Uy); I++)
StworzNowgKrawedZzIUstawJegoSiteNaJeden (Unzrnr, Unzr) s

Na Rysunku 4.1 przedstawiona jest przyktadowa wizualizacja grafu dla 20 najwiekszych
wartosci sity potaczenia. Graf powstal dla przypadku, gdzie zmienne przyjmowaly na-
stepujace wartosci: lat = 41.403585, Ing = 2.174191, min timestamp = 2014.03.14,
max_timestamp = 2015.03.14, P = 10, distance = 50, count = 100.

Niech otrzymany w wyniku dzialania algorytmu graf bedzie oznaczony jako G, G(tag,)
bedzie zwraca¢ zbior wszystkich hasztagow, ktore sa polaczone na grafie G z hasztagiem
tag:, G(tagy,tags) bedzie zwraca¢ site polaczenia pomiedzy tagami tagy,tags. Dla przy-
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Rysunek 4.1: Przykladowa wizualizacja wycinka grafu G. Opracowanie wlasne.
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ktadu zakladajac, ze G jest odwzorowaniem grafu z Rysunku 4.1 to G(,architecture”) =
{,,barcelona”;, sagrada familia’; ,gaudi’;  spain”; ;travel”}, G(,architecture”,”barcelona”) =
138. Aby przejsé¢ do kolejnego etapu graf G musi mie¢ co najmniej jedno potaczenie.

W kolejnym kroku pobierane sa zdjecia z hasztagami, ktére pochodza z innego okresu
czasu niz te, ktore stuzyty do stworzenia grafu G. Na ich podstawie bedzie przeprowadzona
analiza jak dobrze algorytm radzi sobie z klasyfikacja zdjeé¢. Zbior ten bedzie oznaczony jako
K. W zbiorze K sa tylko zdjecia, ktore maja co najmniej 10 hasztagoéw. Sposob klasyfikacji
jest zbiezny do zaprezentowanego w artykule [5]. Z zbioru K pobierane jest zdjecie k. Z k
pobierane sg losowe dwa hasztagi. Powstaje zbior T, ktory zawiera dwa wezesniej wylosowane
hasztagi. Nastepnie tworzony jest graf Gr. Graf Gt powstaje z skopiowania fragmentow
z grafu G. Poprzez fragmenty rozumiane sg polaczenia, ktore zawieraja w sobie hasztagi
z zbioru T'. Dla przyktadu niech T' = {,,classic’; picoftheday”}. Wierzcholek ,classic” nie
istnieje w grafie G, wiec zadne polaczenia zwigzane z wyrazem ,classic” nie sa kopiowane.
Wierzchotek ,picoftheday” istnieje w grafie G dlatego sa przenoszone wszystkie poltaczenia,
ktore zawieraja w sobie hasztag ,picoftheday” z grafu G do Gr. Nowo powstaly graf Gr
reprezentuje Rysunek 4.2.

W przypadku kiedy dwa pierwsze losowo wybrane hasztagi nie znajda swojego odzwier-
ciedlenia na grafie G i powstanie pusty graf Gt to obrazek nie jest brany pod uwage w
trakcie dalszej analizy.

Algorytm 4.2 przedstawia metode tworzenia grafu Gr.

Algorytm 4.2: Tworzenie grafu G

1 |for (int index = 0; index < LiczbaHashtagdéwWZbiorze(T); index++)

2 | {

3 ZnalezionePoigczenia = ZnajdZWszystkiePotagczenieWGrafieGWKtd
rychWystepujeHashtag (Tindes) ;
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WszystkieZnalezionePotgczeniaDodajDoGrafuGr(ZnalezionePotgczenia);

}

bestoftheday photooftheday

picoftheday
sagradafamilia

Rysunek 4.2: Przyktadowa wizualizacja Gr. Opracowanie wtasne.

barcelona

4.1.2 Wybieranie hasztagéw

Niech Wiae 0znacza sume sity wszystkich krawedzi skierowanych do wierzchotka opisa-
nym wartoscia ,,tag” w grafie Gr. Dla przypadku opisanego na Rysunku 4.2 to Wegnow = 13,
Wicoftheday = 188. W celu znalezienia hasztaga, ktory bedzie opisywac obrazek wyszukuje
sie najwieksza warto$¢ sumy sity krawedzi nalezacej do wierzchotka wytaczajac hasztagi nale-
zace do zbioru T'. Dla przypadku przedstawionego na Rysunku 4.2 zostanie wybrany hasztag
,barcelona”. Wybrany wierzchotek dotaczany jest do zbioru 7. Na nowo tworzony jest graf
G, bazujac na zbiorze T, ktory w tym momencie zawiera trzy hasztagi: ,classic”, ,picofthe-
day” i ,barcelona”. Nastepuje wyszukiwanie kolejnego nowego hasztaga w sposob opisany
powyzej. Parametr k& bedzie okreslat ile hasztagow ma wyznaczy¢ ten algorytm.

4.1.3 Sprawdzanie iloSci poprawnie wybranych hasztagéw

W celu ewaluacji ile hasztagow poprawnie klasyfikuje obrazek pochodzacy ze zbioru K ob-
liczana jest ilos¢ wspolnych przecie¢ dwoch zbiorow. Zbior hasztagow ktory, opisuje obrazek
k bedzie wyrazony przez Z;. Drugi zbioér to sa hasztagi pochodzace ze zbioru T', wylaczajac
te ktore zostaly wybrane w sposob losowy. Zbiér ten bedzie oznaczany jako Z;. Nastepnie
obliczana jest liczba poprawnie wybranych hasztagdéw, ktéra powstata z dziatania Z; N Z,.

4.2 Metoda oparta o algorytm SIFT

Metoda ta opiera sie na liczeniu punktow wspoélnych pomiedzy dwoma obrazkami przy
pomocy algorytmu SIFT (Podrozdzial 3.2).

4.2.1 Przygotowanie danych

Przy pomocy API (Podrozdzial 3.1) pobierany jest zbior zdje¢ na podstawie ktorych beda
klasyfikowane zdjecia. Wérod tych zdjeé zostaja odrzucone wszystkie te ktore nie posiadaja
zadnego hasztaga. Niech S bedzie zbiorem zdje¢ wraz ze skojarzonymi z nimi hasztagami.
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Dla kazdego snxm, N oznacza kolejne zdjecie, M oznacza kolejny hasztag zdjecia. Dla
kazdego zdjecia ze zbioru S wykrywane sa punkty kluczowe za pomoca algorytmu SIFT
(Podrozdziat 3.2). Nastepnie pobierane sg zdjecia, ktore pochodza z innego okresu czasu niz
obrazy ze zbioru S. Wsrdéd nowo pobranych zdje¢ wybierane sa te, ktore maja co najmniej
10 hasztagow. Zbior tych grafik niech bedzie oznaczony przez zmienng B. Dla wszystkich
zdjeé¢ ze zbioru B rowniez obliczane sa punkty kluczowe.

4.2.2 Wybieranie hasztagéw

Niech jedno dowolne zdjecie z zbioru B bedzie oznaczone jako b. Poréwnywane jest b z
wszystkimi pozostalymi grafikami ze zbioru S. Dla kazdego zdjecia ze zbioru S obliczana
jest liczba wspolnych punktow kluczowych z b. Liczba punktow wspolnych staje sie whasci-
woscig zdje¢ ze zbioru S. N-te zdjecie ze zbioru S z wartoscia wlasciwosci rownej x, bedzie
oznaczane jako P(Sy) = x. Tworzona jest tablica struktur. Struktura zawiera dwa pola.
Pierwsza zawiera nazwe hasztaga, ktora bedzie opisywac zdjecie b, drugie pole posiada war-
tos¢, ktora opisuje jak bardzo mozliwe jest to, ze hasztag z pierwszego pola bedzie opisywac
zdjecie b. Struktury sa unikatowe wzgledem pierwszego pola. Zdjecie sy zawiera hasztagi.
Hasztagi te beda przypisywane do pierwszego pola struktury. Do drugiego pola w struktu-
rze przypisywana jest warto$¢ P(Sy). W momencie kiedy hasztag pojawia sie przy kilku
roznych zdjeciach to nie sa tworzone dodatkowe struktury. Wyszukiwana jest juz istniejaca
struktura, ktoéra w pierwszym polu posiada juz taka sama nazwe hasztaga. W tej strukturze
do drugiego pola dodawana jest wartos¢ funkcji P ze zdje¢, ktore posiadaja ten sam hasztag.
Na koniec struktury w tablicy sa szeregowane malejaco wzgledem wartosci drugiego pola. W
tym momencie tablica jest uszeregowana od najbardziej prawdopodobnych hasztagow, ktore
poprawnie beda klasyfikowaé¢ obrazek do najmniej prawdopodobnych.

Przyktad: sa trzy zdjecia w zbiorze S. Kazde zdjecie z zbioru S posiada trzy hasztagi.
Obrazek b porownywany jest z wszystkimi grafikami ze zbioru S. Dla P(S;) = 103, P(S3) =
8, P(S3) = 15. Wizualizacja przyktadu znajduje sie na Rysunku 4.3. Nastepnie powstaje
lista uszeregowanych struktur, ktéra pokazana jest w Tablicy 4.1. Algorytm 4.3 przedstawia
kod wybierania hasztagow.

S S: Ss
#love #summer #dog
#sky #girl #cat

#af #faf #love

10N 8| 15/

b

Rysunek 4.3: Wizualizacja przyktadu dla metody dziatania algorytmu SIFT. Opracowanie
wlasne.
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] Hasztag \ Wartosé ‘

love 118
f4f 111
sky 103
dog 15
cat 15
summer 8
girl 8

Tablica 4.1: Przykladowa uszeregowana lista struktur.

Algorytm 4.3: Wybieranie hasztagéw w metodzie opartej o algorytm SIFT.

for (int N = 0; N < LiczbaZdjgclWZbiorze(S); N++)

{
x = 0bliczIlo§éWspblnychPunktdéwKluczowychPomigedzyZdjeciami (Sy, b);
S(PN) =X,

}

for (int N = 0; N < LiczbaZdjg¢cWZbiorze(S); N++)
{
for (int Tag = 0; Tag < IloS¢HasztagdwPrzyZdjeciu(Sy); Tag++)
{
if (SprawdzCzyIstniejeJuzTakiHashtagWTablicyStruktur (SngTag))

{
DodajDoStrukturyZHasztagiemWartos$§¢ (Sngrag, S(Pn))
}
else
{
StworzNowaStruktureIDodajJgDoTablicyStruktur (Snzrag, S(Pn));
}

}
}

PosortujTabliceStrukturMalejacoWzgledemDrugiegoPola () ;

4.2.3 Sprawdzanie iloSci poprawnie wybranych hasztagéw

W celu ewaluacji ile hasztagéw poprawnie klasyfikuje obrazek pochodzacy ze zbioru B ob-
liczana jest ilo$¢ wspolnych przecie¢ dwoch zbiorow. Zbior hasztagow ktory, opisuje obrazek
b bedzie wyrazony przez Wi. Drugi zbior to sa hasztagi pochodzace z posortowanej tablicy
struktur. Wybierane sa kolejne hasztagi, ktora beda klasyfikowa¢ obrazek b zaczynajac od
pierwszej struktury. Parametr £ bedzie okreslal ile kolejnych hasztagéw ma zostaé¢ pobra-
nych. Zbior z hasztagami, ktory powstatl z wybranych struktur bedzie oznaczany jako Wj.

Nastepnie obliczana jest liczba poprawnie wybranych hasztagow, ktora powstata z dziatania
Wi N Ws.




Rozdziat 5

Konfiguracja eksperymentu

W podrozdziale 5.1 zostaly opisane zbiory danych testowych i treningowych. Dobor od-
powiednich miejsc jest kluczowy, aby algorytmy mogly zwraca¢ wyniki dzieki ktorym mozna
wyprowadza¢ wnioski. W podrozdziale 5.2 wytlumaczone sa miary ewaluacji na podstawie
ktorych byta przeprowadzana analiza zagadnienia. W podrozdziale 5.3 omdwione sa ograni-
czenia poczatkowe dla metod, ktore sa ewaluowane.

5.1 Pochodzenie danych eksperymentalnych

Badania zostaly przeprowadzone dla popularnych miejscach turystycznych. Selekcja tych
miejsc jest waznym czynnikiem dla badan. Miejsca zostaly wybrane na podstawie rankingéw
z dwoch stron internetowych:

e http://www.fly4free.pl/uwaga-na-tlumy-oto-najliczniej-odwiedzane-atrakcje-
turystyczne-na-swiecie/. Z tej witryny zostaly wybrane miejsca z Ameryki Potnoc-
nej i Poludniowej. Zostaly odrzucone te atrakcje turystyczne, ktore wystepowaly w Azji
Wschodniej ze wzgledu na duze prawdopodobienistwo wystepowania azjatyckich znakow
jezykowych.

e http://metro.gazeta.pl/Lifestyle/5,127257,13001774,0skary_podroznicze_2012_
_Najlepsza_atrakcja_turystyczna.html. Z tej strony zostaly wybrane europejskie
atrakcje turystyczne.

Dodatkowo zostatl dodany polski akcent: Patac Kultury i Nauki w Warszawie.
Czynnikami, ktore motywowaly do wybrania miejsc turystycznych do dalszego badania
metod byty:

e Mozliwosé zrobienia zdjecia w popularnym miejscu za darmo i wgrania go na Instagram.
Wyjatkiem jest tutaj Disneyland Drive, gdzie za wstep trzeba zaptacic.

e W najblizszym otoczeniu nie znajduja sie inne popularne obiekty turystyczne.

e Charakterystyczne elementy wizualne w danych miejscach. Wyjatkiem jest tutaj Plac
Zocalo, ktory jest znany z duzej pustej przestrzeni w centrum miasta Meksyk.

24
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Dodatkowo zostal dodany Wodospad Niagara jako znane miejsce, ktore nie jest dzietem rak

ludzkich.

Doktadne zestawienie miejsc, ktore byly brane pod uwage znajduje sie w Tablicy 5.1.
Dtugos¢ i szeroko$é¢ geograficzna zostala zebrana z strony http://www.latlong.net/.

Miejsce Dlugo$é geograficzna | Szeroko$é Geograficzna
Patac Kultury i Nauki w Warszawie 21.005931 02.231831
Tower Bridge -0.075086 51.505840
Wieza Eiffel 2.294481 48.858370
Katedra Notre Dame 2.349693 48.853016
Wodospad Niagara -79.068634 43.085906
Sagrada Familia 2.174191 41.403585
Times Square -73.984863 40.758837
Grand Central Terminal -73.977056 40.752998
Disneyland Drive -117.918980 33.812719
Plac Zocalo -99.133205 19.432602

Tablica 5.1: Wybrane miejsca, ktory byly brane pod uwage w trakcie eksperymentu.

W dalszej czesci pracy uzywane beda nazwy skrocone miejsc wyzej wymienionych. Skroty

sa przedstawione w Tabelicy 5.2.

Miejsce Nazwa skr6cona
Patac Kultury i Nauki w Warszawie PKiNW

Tower Bridge TB
Wieza Eiffel WE

Katedra Notre Dame KND
Wodospad Niagara WN
Sagrada Familia SF
Times Square TS

Grand Central Terminal GCT
Disneyland Drive DD
Plac Zocalo PZ

Tablica 5.2: Skroécone nazwy miejsc.

5.2 Miary ewaluacji

W celu ewaluacji jakie wyniki zwracaja zaproponowane metody zostala zaadoptowana
metryka z artykutow [18], [7]. Precyzja dla k rekomendowanych hasztagéw (P@Qk)

jest opisana wzorem:

S
P = —
Qk ?

(5.1)
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gdzie S jest liczba opisujaca ilo$¢ poprawnie wybranych hasztagéw dla pojedynczego obrazka
ze zbioru testowego (podrozdzial 4.1.3 lub podrozdzial 4.2.3), k jest liczba, ktora opisuje ile
hasztagéw ma opisywac¢ dany obrazek.

W tej pracy rowniez beda uzywane nastepujace metryki:

PQk,, 4,

APGk,, = 2=
n

(5.2)

gdzie m okresla z jakiej lokalizacji byty pobrane zdjecia (Tabelica 5.1), d okresla parametr
distance, n to liczba wszystkich zdjec¢, ktore zostaly pobrane z Instagrama do jednej kategorii
(ustalonych parametrow distance, lat i Ing), i okresla kolejne zdjecie z wybranej kategorii.
APQk,, ; bedzie oznacza¢ Srednia arytmetyczna P@k dla wszystkich zdje¢ nalezacych to
jednej kategorii.

W celu obliczenia $redniej wartosci PQk dla wszystkich zdje¢ z kilku kategorii, gdzie
stalymi wspotczynnikami sa d oraz k, a zmiennym parametrem bedzie miejsce dla ktorego
algorytm dziala, stosowany jest wzor:

S M APQk,, 4

APQk, = i

(5.3)

gdzie M to liczba wszystkich miejsc z Tablicy 5.1, a m to kolejne miejsca z Tablicy 5.1.
Aby obliczy¢ $rednig wartos¢ PQFk dla wszystkich zdje¢ z kilku kategorii, gdzie stalymi
wspotczynnikami sa m oraz d, a zmiennym parametrem bedzie k, stosowany jest wzor:

S K APQk,, 4

AP@md = K

(5.4)
gdzie K to liczba wszystkich parametrow k dla ktorych byt wykonywany eksperyment.

W celu obliczenia sredniej wartosci PQk dla wszystkich zdje¢ z kilku kategorii, gdzie
stalym wspotezynnikiem jest m, a zmiennymi parametrami sg k oraz d, stosowany jest wzor:

D
APay — 2z APOMa (5.5)
D
gdzie D to liczba parametrow distance, dla ktérych byl przeprowadzony eksperyment, d
to kolejne wartosci parametru distance. Dzieki temu wzorowi mozna wyznaczy¢ dla jakiej
lokalizacji najlepiej dziala algorytm.
Za obliczenie $redniej wartosci PQFk dla statego parametru k, niezaleznie od parametru d
i m odpowiada wzor:
S ApPak,
D

Dzieki temu wzorowi mozna wnioskowaé¢ dla jakiego parametru k algorytmy zwracaty
najlepsze wyniki.

Aby dowiedzieé¢ sie dla jakiej wartosci stalego parametru distance algorytmy najlepiej
klasyfikuja hasztagi do zdjecia zostal uzyty nastepujacy wzor:

APQk = (5.6)

S K APQm,

APQd = I

(5.7)
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5.3 Zapytania do API i ograniczenia poczatkowe

Dane testowe sg pobierane z okresu od 2013.03.14 do 2014.03.14. Dane treningowe pocho-
dza z okresu od 2014.03.14 do 2015.03.14. Stalymi parametrami sag P = 10 oraz count = 100.
Parametr distance przyjmuje kolejno wartosci: 10, 25, 50, 100. Zbieranych jest lacznie 88
zestawOw danych; dla 11 miejsc, 4 r6znych wartosci parametru distance oraz 2 réznych
okresow czasowych z ktorych pochodza dane.

Na etapie ewaluacji dla zbioru testowego brane pod uwage sa tylko te zdjecia, ktore
posiadaja co najmniej 10 hasztagéw. Dodatkowo dane testowe i treningowe dla pojedynczej
lokalizacji musza mie¢ wiecej niz 15 zdjec.

Wszystkie wyniki w kolejnym rozdziale sa wypisane po zaokragleniu do dwoch miejsc po
przecinku.



Rozdzial 6

Wyniki ekspertymentu

W celu uzyskania wynikow dla metody grafow (Podrozdzial 4.1) byly przeprowadzone
obliczenia na komputerze z taktowaniem 2,5 GHz. Obliczenia trwaly 4 godziny. Obliczenia
dla metody opartej o algorytm SIFT (Podrozdzial 4.2) byly przeprowadzone na maszynie
wirtualnej ktora posiadata 16 procesorow z taktowaniem 1,9 GHz. Procesy byly wykorzy-
stywane niemal przez caly czas w 100%. Obliczenia trwaly 5 dni. W podrozdziale 6.3 sa
opisane wyniki z innych artykutow.

6.1 Metoda graféw

W podrozdziale 6.1.1 s przedstawione tablice z wynikami dla metody grafow, a w pod-
rozdziale 6.1.2 sa wyciagniete wnioski dla tej metody.

6.1.1 Wryniki dla metody grafow

W Tablicach 6.1, 6.2, 6.3, 6.4 przedstawione sa wyniki APQE,, ; dla réznych kategorii.
W Tablicy 6.4 wida¢, ze wartodci APQk,, 4 dla miejsc PK, TB, WE, SF, GCT przyjmuja
wartosci 0. Jest to spowodowane tym, ze nie zostaly osiagniete warunki poczatkowe opisane
w Podrodziale 5.3. Z tego wzgledu nowa Tablica 6.5 zostala stworzona po usunieciu miejsc
z Tablicy 6.4, ktore nie spelniaja wymagan poczatkowych. W Tablicy 6.6 sa skondenso-
wane wyniki dla wszystkich wczesniejszych tabelic w tym podrozdziale. Tablica 6.7 zawiera
poréwnanie wartosci AP@Qm. Na Rysunku 6.1 sa przedstawione wyniki w formie graficzne;j.

Maksymalna wartos$¢ parametru k wynosi 8, poniewaz zdjecia testowe musza posiada¢ co
najmniej 10 hasztagow, z czego w metodzie grafow 2 hasztagi sa losowano pobierane z tego
obrazka do dalszej analizy (Podrozdzial 4.1.1).

28
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Lokalizacja (skrot) APak
PK | TB[WE|[KND|[WN] SF [ TS [GCT [ DD | PZ I
1 [[053]063]0,7 [ 0,65 ]0,45[0,56] 0,33 0,55 [0,72] 0,42 [ 0,55
2 [0,38]046 | 0,49 | 0,47 | 0,31 | 0,43 | 0,26 | 0,37 [ 0,48 | 0,32 || 04
—| 3 031,036 04 | 039 027037024 0,32 | 038|028 033
S 4 ]o27]031/035| 033 | 0,23]0,33[022 029 | 032025 029
2| 5 [[0240,28|031| 03 [021] 0,3 |0,21| 0,26 | 0,28 | 0,22 0,26
=] 6 [[021/025]029]| 027 [ 02 |027] 02 | 024 |026] 02 | 0,24
1 7 [Jo2 02 026|025 0,19 0,25]0,19| 022 | 024 [0,19]| 0.22
8 018022 025 023 0,18 0,23 ]0,18 | 0,21 | 022 | 0,18 0.21
| APQk,, 0,29 0,34 0,38 | 0,36 | 0,26 [ 0,34 [ 0,23 ] 0,31 [ 0,36 | 0,26 ||
Tablica 6.1: Wyniki dla metody grafow. Parametr d = 100.
Lokalizacja (skrot) APak
PK | TB[WE[KND|[WN]SF [ TS [GCT [ DD [ PZ !
1 [ 05 ]065]073] 0,65 |0,46[0,65 044 0,6 [0,78]035] 058
2 035|045 | 047 | 045 | 0,32 | 0,47 | 0,33 | 0,41 | 0,52 | 027 | 04
—| 3 ]031/0,36|0,38| 0,38 [0,28]0,37 029 0,36 | 0,41 | 0,23 | 0,34
S 4 027]031/033] 032 024|033 026| 032 035021 029
= 5 [[024]028] 03| 029 [021]029]|024]| 029 [0,31[ 02 | 0726
Z[ 6 [[021]025]027| 026 | 02 |027]023| 027 | 0,29 019 0724
~1 7 ] 020,24]026]| 0,24 [0,18] 0,25 | 0,22 | 0,25 | 0,26 | 0,17 | 0,23
8 018|022 024] 023 | 0,17 | 0,24 | 0,21 | 0,23 | 0,24 | 0,17 | 0.21
| APQk,, | 0,28 10,34 0,37 | 0,35 [ 0,26 [ 0,36 | 0,28 | 0,34 | 0,4 [ 0,22 |
Tablica 6.2: Wyniki dla metody grafow. Parametr d = 50.
Lokalizacja (skrot)
APQl,
PK | TB[WE[KND|[WN] SF [ TS [GCT [ DD | PZ
1 049 ]0,65]0,69| 0,68 | 0,47 [0,65 0,49 | 0,54 [0,78] 04 [ 058
2 0,36 045 | 0,46 | 0,52 | 0,29 | 0,46 | 0,35 | 0,4 | 0,55 | 0,29 | 0,42
—| 3 ] 03036[037| 0,44 | 0,26 | 0,4 | 0,31 | 0,34 | 045|026 0,35
S0 4 026 031033] 038 022034028 031 038023 03
= 5 [024]028]029] 033 |02 0,31|025| 028 |0,34[0,21 027
= 6 [[022]025]027| 03 [0,19]0,29|024| 026 | 0,31 [019] 025
= 7 ] 02 024 025| 028 0,17 0,26 0,23 025 | 0,29 | 0,18 | 0,24
8 018022024 026 | 0,17 0,25 | 0,23 | 0,23 | 0,27 [0,17 || 0,22
| APQk,, 0,28 0,34 [0,36| 04 [0,25[0,37] 0,3 [ 0,33 [0,42]0,24 |

Tablica 6.3: Wyniki dla metody grafow. Parametr d = 25.
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Lokalizacja (skrot) APQk

PK [TB|[WE [KND[WN|SF[ TS [GCT | DD | PZ d
1 0,47 0,27 0271 0,25
2 0,29 0,28 025 [ 0,19
5| 3 0,26 0,24 0,23 | 0,16
54 0,22 0,23 02 | 014
R 0,2 0,24 0,19 | 0,13
=6 0,19 0,23 0,18 || 0,12
~ 7 0,17 0,22 0,17 || 0,11
8 0,17 0,21 0,16 || 0,11

| APQk,, | 0 | 0 | 0 [ 041 [025] 0 [024] 0 | 04 ]0.21] |

Tablica 6.4: Wyniki dla metody graféow. Parametr d = 10.

Lokalizacja (skrot)

KND[WN ] TS [ DD | PZ | APQq

1 0,47 | 0,27 0,27 [ 0,49

2 1l 0,55 | 0,29 | 0,28 | 0,52 | 0,25 || 0,38

| 3 || 0,44 |06 0,24 0,32

S 4 || 038 |0,22]0,:23 0,28

21 5 | 034 0,24 0,26

=6 ] 031 0,23 0,24

=17 1 0,28 0,23

8 | 0,26 0,21
APQFL,, || 0,41

Tablica 6.5: Wyniki dla metody grafow. Parametr d = 10. Bez wartosci 0.

Parametr distance
10 | 25 | 50 | 100 | ‘T °K
110,49 | 0,58 | 0,58 | 0,55 || 0,55
2 |/ 0,38 | 0,42 | 0,40 | 0,40 || 0,40
= | 310,321035]034]0,33] 0,33
5 4 10,28 10,30|0,29 | 0,29 || 0,29
CBD 510,26 | 0,27 | 0,26 | 0,26 || 0,27
=6 (024025024024 0,24
T 71023]0,24]0,23]022] 0,23
8 10,21 10,22]0,21 021 0,21

| APad | 0,30 | 0,33 | 0,32 |

0,31 ||

Tablica 6.6: Wyniki dla metody grafow.
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Lokalizacja (skrot)

PK | TB | WE | KND | WN | SF | TS | GCT | DD | PZ
10 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,41 | 0,25 | 0,00 | 0,24 | 0,00 | 0,40 | 0,21
% 25 10,28 10,34|0,36 | 0,40 | 0,250,371 0,30 | 0,33 | 0,42 | 0,24
& 50 | 0,28 {0,341 0,37 | 0,35 | 0,26 | 0,36 | 0,28 | 0,34 | 0,40 | 0,22
8 (100 (0,29 |0,34{0,38| 0,36 | 0,26 | 0,34 | 0,23 | 0,31 | 0,36 | 0,26
AP@m 0,26 | 0,28 0,25 | 0,27 | 0,26 | 0,24 0,23
Tablica 6.7: Wyniki dla metody graféw. Poréwnanie miejsc.
0,70
0,60
0,50
2 0,40
o
<€ 0,30
0,20
0,00
1 2 3 4 5 6 7 8
Parametr k
M 10 metrow ®25 metrow m 50 metrow 100 metrow

Rysunek 6.1: Wyniki eksperymentu przy uzyciu metody graféow. Opracowanie wlasne.

6.1.2 Wnioski dla metody graféw

Metoda ta zwraca szybko wyniki, jezeli jest stworzony wcze$niej graf na podstawie ktorego
klasyfikowane jest zdjecie.

7 eksperymentu wynika, ze najlepsza wartoscia dla parametru distance jest 25 metrow
(Tablica 6.6). Najgorsza natomiast 10 metroéw, co przeczy intuicji, ze im blizej atrakcji tu-
rystycznej tym powinny by¢ lepsze wyniki. APQFk,; dla parametru k = 1 wyraZnie odstaje
poréwnujac z innymi parametrami d. Wartosci APQk, w momencie kiedy distance przyj-
muje wartosci 25 metrow, 50 metréw i 100 metréow sa bardzo podobne. Jednakze czas obliczen
w przypadku 50 metréow i 100 metrow jest dluzszy, poniewaz jest wiecej zdje¢ z hasztagami,
ktore musza by¢ przetworzone w celu stworzenia grafu.

Wartosci APQFk, spadaja wraz ze wzrostem parametru d co jest zgodne z intuicja (Ta-
blica 6.6).
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Najlepszy wspolczynnik AP@Qm ma Disneyland Drive oraz Katedra Norte Dame (Ta-
blica 6.7). Tylko Sagrada Familia ma trend, ze wraz ze wzrostem parametru d wartos¢
APQk,, maleje (wylaczajac d = 10, poniewaz za malo danych bylo w eksperymencie dla
tego miejsca). Najgorsze wartosci AP@Qm maja Patac Kultury i Nauki oraz Plac Zocalo,
ktore sa gtownymi miejscami turystycznymi w stolicach Polski i Meksyku.

Wyniki jakie zostaly uzyskane w Tablicy 6.7 i przeprowadzona analiza danych daje pe-
wien poglad dlaczego najgorszy wynik uzyskal Patac Kultury i Nauki oraz Plac Zocalo.
Hasztagi, ktore wspolwystepuja ze soba i maja najwieksza site polaczenia znaczeniowo sa
takie same. Przyktad pary hasztagow, ktore wspotwystepuja ze soba: {poland, warsaw};
{poland, warszawa}; {polska; warszawa}. W przypadku Placu Zocalu sytuacja jest taka
sama. Klasyfikacja zdjecia w takiej sytuacji jest trudna.

Najlepsze rezultaty uzyskal Disneyland Drive. Jest to miejsce w ktorym, aby zrobié
zdjecie trzeba byto zaptaci¢ za wstep. Polski akcent uzyskal najgorsze rezultaty. Wodospad
Niagara natomiast nie wyr6zniata sie wérod innych miejsc pod wzgledem miary APQm.

6.2 Metoda oparta o algorytm SIFT

W podrozdziale 6.2.1 s przedstawione tablice z wynikami dla metody opartej o algorytm
SIFT, a w podrozdziale 6.2.2 s3 wyciagniete wnioski dla tej metody.

6.2.1 Wiyniki dla metody opartej o algorytm SIFT

W Tablicach 6.8, 6.9, 6.10, 6.11 przedstawione sa wyniki APQkE,, ; dla r6znych kategorii.
W Tablicy 6.11 wida¢, ze wartosci APQk,, 4 dla miejsc PK, TB, WE, SF, GCT przyjmuja
wartodci 0. Jest to spowodowane tym, ze nie zostaly osiggniete warunki poczatkowe opisane
w Podrodziale 5.3. Z tego wzgledu zostata nowa Tablica 6.12 nie zawiera miejsc, ktore nie
spelniaja wymagan poczatkowych. W Tablicy 6.13 sa skondensowane wyniki dla wszystkich
wezesniejszych tabel w tym podrozdziale. Tablica 6.14 zawiera poréwnanie wartosci APQm.
Na Rysunku 6.2 sg przedstawione wyniki w formie graficznej.
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Lokalizacja (skrot) APGk
10 | 25 | 50 [ 100 [ WN | SF | TS | GCT | DD | PZ §
1 [065]0,76 0,8 | 084068 0,7 | 0,46 | 0,67 [0,91 ] 0,49 | 0,7
2 ] 052]064 065 07| 05 [059039]| 049 [ 0,76 0,38 | 0,56
3 0481051 06 | 0,64 047|055|037| 048 | 054|036 05
—| 4 ]039|045 054|052 |042| 05 | 0,31 | 043 [0,45|032 043
S 5 034] 04 | 051045036 044|029 039 | 041|028 0,38
= 6 [031]037|046 | 04 |0,32]0,39[027 | 0,36 | 0,38 [ 0,25 | 0,35
= 7 [028|034|043 037 |03 |035[025| 0,33 | 0,36 [0,24 | 0,33
= 8 1026|032 04 |0,34]028 033[024 031 | 034022 03
9 [l024| 0,3 |038]0,32|0,28 | 03 |0,22| 0,29 [0,32[021 0728
10 [[0,22] 028 0,36 03 | 0,28 0,28 022] 027 | 0,29 [ 02 027

| APQk,, | 0,37 0,44 | 0,52 [ 0,49 | 0,39 | 0,44 | 0,3 | 0,4 [0,47[0,29 |

Tablica 6.8: Wyniki dla metody opartej o algorytm STFT. Parametr d = 100.

Lokalizacja (skrot) APGk
10 [ 25 [ 50 [ 100 [WN] SF [ TS [GCT [ DD | PZ i
1 [0,67]076 0,86 0,8 [ 0,77 0,7 [053] 0,78 [ 0,9 049 [ 0,73
2 1055|065 |0,63]| 064052 06 |045| 057 | 08 | 04 | 058
3 ] 05 |052]058]|059 046 | 054|045 | 0,56 [ 0,64 034 0,52
| 4 ]041|044 0,54 | 0,48 | 0,42 | 0,48 | 0,38 | 0,49 | 0,56 | 0,32 | 0,45
=[5 036]039]| 05 | 041038042035 042 | 0,49 | 028 | 0.4
= 6 ]032/037|045]|0,39|0,33|0,38|033| 039 [0,44 025 0,36
= 7 [1029]034|042 036031 034|029| 037 | 041 | 0,22 0,34
= 8 1027|032 0,390,333 |0,29 032028 035 | 0,4 0,19 0,31
9 [l025| 0,3 | 037|031 0,28 0,290,226 0,32 | 0,38 | 0,18 0,29
10 [[0,23]028 035029028 0,28 026| 03 0,36 [0,I8] 0,28

| APQk,, || 0,38 0,44 | 0,51 | 0,46 | 0,4 | 0,44 | 0,36 | 0,46 | 0,54 | 0,29 ||

Tablica 6.9: Wyniki dla metody opartej o algorytm SIF'T. Parametr d = 50.
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Lokalizacja (skrot) APGk
10 [ 25 [ 50 [ 100 [WN ]| SF | TS [ GCT | DD | PZ ¢
1 [ 0,68 0,53 0,51 ] 0,73
2 11055066059 |0,73|043|063| 04 | 0,54 042 | 0,58
3 ] 05053057066 04 |059|0,44 | 053 | 0,71 | 0,53
— | 4 ]041|047 0,52 0,53 |0,36 | 0,53 | 0,37 | 0,45 | 0,6 0,46
5[5 036042048 045|034 | 0,45 | 0,34 | 0,41 | 0,53 0,41
5] 6 []032]038)0,43|0,42|0,33 0,42 | 0,32 | 0,39 | 0,48 0,37
=| 7 ] 03]035|041|0,38| 03 |038|031| 0,37 | 0,44 0,35
S lE 0,32 | 0,38 | 0,35 | 0,28 | 0,35 | 0,3 | 0,35 | 0,42 0,32
9 0,31 | 0,36 | 0,33 0,33 0,29 | 0,31 | 04 0,3
10 0,29 | 0,34 | 0,32 0,3 0,3 | 0,38 0,29

| APQk,, || 0,39 | 0,45 | 0,49 | 0,5 | 0,36 | 0,47 | 0,36 | 0,44 | 0,57 | 0,3 ||

Tablica 6.10:

Wyniki dla metody opartej o algorytm SIFT. Parametr d = 25.

Lokalizacja (skrot) APak

10[25]50] 100 [ WN[SF| TS [GCT [ DD | PZ d

1 0,57 || 0,38
2 047 || 0.3

3 0,42 | 0,27

o | 4 0,24
55 0,31 [ 0,21
= 6 0,29 || 02
S 7 0,26 || 0,18
=18 0,24 || 0,17
9 0,22 || 0,16

10 0,21 | 0,15

| APQk,, | 0 [ 0] 0 ]052]042] 0 | 0,42 |

1 0,56 | 0,33 ||

Tablica 6.11: Wyniki dla metody opartej o algorytm SIFT. Parametr d = 10.
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Lokalizacja (skrot)
KND [WN | TS | DD | PZ |
0,9 0,78 0,59 | 0,93 | 0,57 0,76
0,77 | 0,53 | 0,45 | 0,8 | 0,47 0,6
0,69 | 0,48 | 0,5 | 0,65 | 0,42 0,55
0,55 | 0,44 | 0,46 | 0,61 | 0,36 [ 0,48
0,47 | 0,39 | 0,42 | 0,52 | 0,31 [ 0,42
0,42 | 0,38 | 0,39 | 0,47 | 0,29 0,39
0,39 | 0,34 | 0,36 | 0,43 | 0,26 0,36
0,36 | 0,31 | 0,34 | 0,41 | 0,24 0,33
0,34 | 0,28 | 0,33 | 04 (022 0,31
10 0,33 | 0,28 | 0,31 | 0,38 | 0,21 0,30
APQk,, || 052 | 0,42 | 0,42 | 0,56 | 0,33

APQFky,

Y Ijouwrere

O 0| ~J|O| O b= | W N

Tablica 6.12: Wyniki dla metody opartej o algorytm SIFT. Parametr d = 10.
Bez wartosci 0.

Parametr distance
10 [ 25 | 50 [ 100 | 1K
10,76 [0,73[0,73[0,70 [ 0,73
2 110,60 | 0,58 | 0,58 | 0,56 | 0,58
310,55 | 0,53 | 0,52 | 0,50 | 0,52
| 4 0,48 0,46 | 0,45 | 0,43 | 0,46
5 |5 [0,42[0,41 0,40 | 0,38 | 0,40
276 039037036035 037
= 7 0,36[0,35|0,340,33 | 0,34
=18 1033[032[0,310,30 | 0,32
9 10,31 0,30 [ 0,29 | 0,28 || 0,30
10 [ 0,30 [ 0,29 | 0,28 [ 0,27 || 0,28

| APad || 0,45]0,43]0,43]0,41 | |

Tablica 6.13: Wyniki dla metody SIFT.

Lokalizacja (skrot)
PK | TB | WE | KND | WN | SF | TS | GCT | DD | PZ
10 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,52 | 0,42 | 0,00 | 0,42 | 0,00 | 0,56 | 0,33
25 10,39 | 0,45 | 0,49 | 0,50 | 0,36 | 0,47 | 0,36 | 0,44 | 0,57 | 0,30
50 | 0,38 | 0,44 | 0,51 | 0,46 | 0,40 | 0,44 | 0,36 | 0,46 | 0,54 | 0,29
@ | 100 | 0,37 0,44 | 0,52 | 0,49 | 0,39 | 0,44 | 0,30 | 0,40 | 0,47 | 0,26
AP@m | 0,29 | 0,33 | 0,38 | 0,49 | 0,39 | 0,34 | 0,36 | 0,32 | 0,54 0,3

Tablica 6.14: Wyniki dla metody opartej o algorytm SIFT. Por6wnanie miejsc.
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0,80
0,70
0,60
0,50
~
®
a 0,40
<
0,30
0,20
0,10
0,00
1 2 3 4 5 6 7 8
Parametr k
B 10 metrow W25 metrow M50 metrow 100 metrow

Rysunek 6.2: Wyniki eksperymentu przy uzyciu metody opartej o algorytm SIFT. Opraco-
wanie wtasne.

6.2.2 Whnioski dla metody opartej o algorytm SIFT

Metoda ta jest bardzo czasochtonna obliczeniowo. Ztozonos¢ obliczen dla jednej kategorii
danych wynosi: O(nf), gdzie n to liczba wszystkich zdje¢ testowych, a K to liczba wszystkich
zdjeé treningowych.

Analizujac wyniki z Tablicy 6.14 wyraznie wida¢, ze najgorsze wyniki sa dla Patacu Kul-
tury i Nauki w Warszawie oraz Placu Zocalo. W przypadku PK mozna powiedzie¢, ze wynik
jest zanizony poniewaz dla d = 10 jest warto$¢ 0. Natomiast Plac Zocalo ma uzupetnione
wszystkie wartosci APQk,, i ma niski wspotczynnik AP@Qm. Moze to by¢ spowodowane tym,
ze na zdjeciach wykonanych w tym miejscu jest bardzo duzo szumu. Jest mato punktéw cha-
rakterystycznych na tych obrazkach. Najlepsze wyniki ma Disneyland. Szeroko$¢ i dlugosé
geograficzna Disneylandu wskazuje na zamek ksiezniczki. Jest on bardzo charakterystyczny
pod wzgledem wizualnym i w najblizszej okolicy nie ma bardziej innej tak bardzo wyrédznia-
jacej sie atrakeji turystycznej. Wodospad Niagara natomiast nie wyr6zniata sie wéréd innych
miejsc pod wzgledem APQm.

Rysunek 6.2 pokazuje, ze najlepsze wyniki APQd sy zwracane dla parametru d = 10.
Roéznica pomiedzy innymi warto$ciami parametru d jest niewielka, jednak czas obliczen dla
d = 10 jest znacznie mniejszy, poniewaz API Instagrama zwraca mniej wynikow dla mniej-
szego parametru d.

Z Tablicy 6.13 mozna odczytaé, ze wraz ze wzrostem parametru k wartos¢ APQFE maleje,
co jest zgodne z intuicjg.

Czytajac wyniki z Tablicy 6.14 mozna zauwazy¢ trend, ze wraz ze wzrostem parametru
d to APQk,, maleje.
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6.3 Poréwnanie wynikow

Porownujac dwie zaproponowane metody w tej pracy mozna stwierdzi¢, ze metoda oparta
o algorytm SIFT zwraca w kazdym aspekcie lepsze wyniki od metody opartej o budowanie
grafow, jednak czas zwracania wynikow jest nieporéwnywalnie dluzszy.

W artykule [5] autorzy poréwnali 16 roznych algorytméw do rekomendacji hasztagow. W
artykule nie jest dokladnie opisane jak zostaly pozyskane dane do badania. W celu ewaluacji
wyniku algorytmy zwracaly 10 hasztagow (TopN), ktore najbardziej pasuja do zdjecia I.
Nastepnie poréwnywane sg one z oryginalnymi hasztagami ze zdjecia I. Precision = j?ﬁf)—g]@[.
Najlepszy wynik jaki zostal osiggniety to precision = 66.95%. Kolejny algorytm osiggnat
precision = 25.41%. Nastepne algorytmy mialty wskaznik precision ponizej 17%.

W artykule [9] autorzy uzywali bazy danych pochodzaca z [19]. Zestaw danych sktadat sie
z zdje¢ wyszukanych przy pomocy 52 roznych hasztagéw. Problemem, ktory postawili przed
soba autorzy byto prawidtowe sklasyfikowanie zdje¢ do jednego z 52 hasztagow. Metryka
ktora uzyli, aby oceni¢ skuteczno$é¢ algorytmow nazywa sie Mean Avrage Precision (MAP).
Pierwszy algorytm osiaggnal M AP = 0.576, drugi M AP = 0.593.

W artykule [12| autorzy sami stworzyli baze danych, ktora zawiera 16,689 obrazkow,
nalezacych do 925 grup (kategorii zdje¢). Srednia ilo§¢ hasztagéow na zdjecie to 6. Autorzy
postawili sobie za cel, aby prawidtowo dopasowa¢ zdjecie do odpowiedniej grupy. Wynik jaki
osiggneli to precision = 0.62.

W artykule [18] autorzy stworzyli baze danych z 331 obrazkami z hasztagami. Obrazki
pochodzily z kilku kategorii. 131 zdje¢ bylo treningowych, a reszta testowa. Algorytm
zwracal 10 rekomendowanych hasztagow do zdjecia. Nastepnie poproszono ludzi, aby ocenili
czy algorytm dobrze rekomenduje hasztagi do zdjecia testowego. Ich oceny tworzyty ground
truth. Najlepsze wyniki jakie osiagnal algorytm to PQ1 = 0.6750 oraz PQ5 = (.5420.

W artykule [8] baza danych zawierata ponad 1.9 mln zdjeé¢ 7z hasztagami. Metoda ewalu-
acji jest zbiezna do tej jaka jest zaprezentowana w tej pracy magisterskiej. Algorytm zwraca
k rekomendowanych hasztagow, a potem sa one poréwnywane z oryginalnymi hasztagami
nalezacymi do obrazka. Wyniki znajduja sie na Rysunku 6.3.

Rysunek 6.3: Wyniki eksperymentu z artykutu [8]. Zrodlo: [8].
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W artykule |7] autorzy stworzyli baze danych z 3000 zdjeciami z ich hasztagami. Metoda
ewaluacji jest taka sama jak w tej pracy magisterskiej. Wynik, ktory zostal osiagniety w tym
artykule to PQ5 ~ 25%.

Poréwnanie wynikéw w formie tabeli znajduje sie w Tablicy 6.15. W tablicy sa umiesz-
czone tylko najlepsze wyniki z artykutow lub te dla ktorych parametr k byt rowny 5. Wszyst-
kie artykuly odnosza sie do serwisu Flickr.

Artykut / .
Metoda Rezultat Uwagi
Metoda oparta o -
algorytm SIFT APQ@5 = 0.42 BRAK
Metoda grafow APQ@5 = 0.27 BRAK
5] precision = 0.67 Brak informacji w artykule w jaki sposob

zostaly pozyskiwane dane od badania
Waski zakres dostepnych hasztagow, ktore

9] MAP = 0.59 Ostepny e nas?
maja opisa¢ zdjecie
[12] precision = 0.62 Tworzone byty profile uzytkownikow
- Ludzie sprawdzali czy algorytm trafie
18] Pas =054 rekomenduje hasztagi
8] APQ5 = 0.60 Tworzone byty profile uzytkownikow
~ 0. ala baza danyc
7 PQ@5 ~ 0.25 Mata b d h

Tablica 6.15: Poréwnanie wynikoéw z réznymi artykutami.

Jak wida¢ w Tablicy 6.15 wyniki dla artykutéw naukowych sa prawie zawsze lepsze. Tylko
artykul 7] mial gorsze wyniki od tych, ktore zaprezentowane sa w tej pracy. Kazda z prac
naukowych inaczej podchodzita do tematu klasyfikacji zdje¢. Uzytkownikami serwisu Flickr
sa glownie osoby, ktore profesjonalnie zajmuja sie robieniem zdje¢. Serwis Flickr posiada
kategorie do ktorych mozna przypisywaé zdjecia. Grupa docelowa serwisu Instagram sa
gtownie osoby mlode. Roznice w strukturze oraz grupie docelowej tych portali ma znaczacy
wplyw na jako§ hasztagowania zdjeé¢, a to implikuje lepsze rezultaty klasyfikacji zdjec.
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Podsumowanie

Klasyfikacja mediow jest popularnym tematem naukowym. W dniu 2015-06-11 Google
Scholar zwracal 4140 wynikéw dla okresu od 2015 roku do zapytania ,tag recommendation”.
Swiadczy to o tym, ze jest duze zapotrzebowanie na stworzenie algorytmu, ktory trafnie be-
dzie potrafil rekomendowa¢ odpowiednie adnotacje do zdje¢ na portalach spotecznosciowych.
Kiedy zostana juz stworzone skuteczne systemy rekomendacji hasztagéw w mediach spotecz-
no$ciowych, bedzie mozliwos¢ automatycznego indeksowania danych w portalach takich jak
na przyklad Instagram.

Hasztagowanie zdje¢ to bardzo popularna metoda indeksowania zdje¢. W tej pracy zostaty
zaprezentowane dwie metody klasyfikacji zdje¢ do odpowiednich hasztagéw. Zagadnienie
hasztagowania mediow jest trudnym tematem, poniewaz ludzie roznie odbieraja rzeczywistos¢
i czesto roznie opisuja ten sam obiekt. Kolejnym problem z opisywaniem rzeczywisto$ci jest
jezyk. W Polsce ludzie uzywaja gltownie hasztagéw w jezyku polskim. Systemy moga miec
problemy z przetworzeniem roznych jezykow, na przyktad ten sam obiekt moze by¢ opisany
angielskim stowem ,summer” lub polskim ,lato”. Przez taki sposob nadawania hasztagow,
algorytmy zwracaja gorsze rezultaty. NajczeSciej systemy tworzone sa z mys$la o jezyku
angielskim.

W Internecie mozna znalez¢ wiele roznych wskazowek jak stosowaé¢ hasztagi, miedzy in-
nymi: uzywaj jeden lub dwa hasztagi w opisie, uzywaj angielskich liter w hasztagach (zamiast
~#PitkaNozna” lepiej napisaé ,#PilkaNozna”), hasztagi powinny by¢ krotkie, uzywaj popu-
larnych hasztagéw, hasztag nie powinien sie sktada¢ z wiecej niz trzech potaczonych wyrazéow
(na przyktad ,#NiechWygraFutbol”). W momencie kiedy uzytkownicy portali spoltecznoscio-
wych zaczna stosowaé si¢ do wymienionych wczesniej regul hasztagowania beda powstaé
metody, ktore beda bardzo skutecznie rekomendowaé¢ hasztagi.

Dzieki algorytmom, ktore z dobrym rezultatem potrafia klasyfikowaé¢ zdjecia mozna za-
rabia¢ pienigdze. Strona http://imagga.com/ pokazuje, ze cena za probe odpowiedniego
opisania pieciu zdje¢ na sekunde moze wynie$¢ nawet 349 dolaréw za miesigc uzytkowania
z takiej ustugi. Jednak strona ta nie byta sprawdzona pod wzgledem jak trafnie potrafi
hasztaogwaé zdjecia na serwisach spotecznos$ciowych.

Porownujac serwis Flickr oraz Instagram mozna stwierdzi¢, ze na Instagramie uzytkownicy
luzniej podchodza do tematu hasztagowania mediow. Czesto uzywaja hasztagow, ktore nie
opisuja rzeczywistosci (tak zwane: social tags), na przyktad: 1417, f4f”. Spowodowane moze
by¢ to tym, ze Instagram jest skierowany do wszystkich osob zainteresowanych dzieleniem
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sie zdjeciami ze swojego zycia. Nikt nie nakladam tam ludziom ograniczenn pod wzgledem
dodawania adnotacji do zdjec.

Praca ta pokazala, ze uzytkownicy Instagrama nie uzywaja podobnych hasztagow w celu
opisania mediéw pomimo tego, ze miejsca skad byly wykonane zdjecia znajdowaty sie w bli-
skiej odlegltosci siebie i wizualnie reprezentowaty to samo. Kazdy cztowiek indywidualnie
odbiera rzeczywistos¢ i na swoj sposob dobiera stowa, ktore by ten swiat opisywaly. Anali-
zujac artykuty naukowe z rozdzialu 2 mozna zaproponowaé stworzenie systemu opierajacego
sie na indywidualnej aktywnosci uzytkownika w portalu spotecznosciowym Instagram. Prace
naukowe dotyczace Flickra pokazaly lepsze klasyfikowanie zdje¢ w momencie, kiedy byty
tworzone ,profile uzytkownikoéw”. Hasztagi, ktore sa przypisywane do zdje¢ zaleza réwniez
od uzytkownika, ktory ma te grafiki opisa¢. W celu stworzenia skutecznej metody reko-
mendacji hasztagéw na portalu Instagram mozna zaproponowadé algorytm, ktory bedzie brac
pod uwage takie informacje jak: wczesniej uzywane hasztagi przez tego uzytkownika; hasz-
tagi uzywane przez znajomych danej osoby, pogrupowaé¢ w kategorie uzywane hasztagi (na
przyklad stwierdzi¢, ze uzytkownik czesto uzywa social tagow).

Metoda grafow zaprezentowana w tej pracy w przysztosci mogtaby stanowié zalazek do
dobrego systemu rekomendowania hasztagoéw dla uzytkownikéw Instagrama, poniewaz wyniki
sa zwracane relatywnie szybko. Dodatkowo mozna byltoby rozszerzyé¢ algorytm o zbieranie
informacji o uzywanych hasztagach przez osobe zarejestrowang w serwisie i stworzenia ,profilu
uzytkownika”.

W przypadku metody opartej o algorytm SIF'T w celu uzyskania lepszych wynikéw mozna
zastosowaé metody statystyczne dla ilo§¢ punktow wspolnych dla dwoch poréownywanych
obrazkow, aby cze$¢ obrazkoéw nie bra¢ po uwage w trakcie rekomendowania hasztagow.
Dodatkowo mozna stworzy¢ ,profile uzytkownikoéw” jak bylo to opisane wczesniej.
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