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Elthes Zoltdn®%: Web-bdnydszati modellek és algoritmusok

Absztrakt: A Web-bdnydszat olyan adatbdnyaszati technikdk alkalmazdsa, amelyek segitségével a
web-es adatokbdl informdciokat, mélyebb dsszefliggéseket nyerhetiink ki. A Web-bdnydszati
kutatds hdrom kategdriaba sorolhatd: webtartalom-bdnydszat (Web content mining),
webstruktura-bdnydszat (Web structure mining) és webhaszndlat-bdnydszat (Web usage mining).
A webtartalom-bdnydszat az a folyamat amely sordn a web-en taldlhaté dokumentumokbdl
haszndlhatd informdciot nyeriink ki. A webstruktura-bdnydszat esetén honlapot és a webet
felépité hiperlinkekbdl, azok kapcsolataibdl nyerhetiink ki informdcidkat. A webhaszndlat-
bdnydszat a ldtogatdok szokdsainak, magatartdsmintdinak tanulmdnyozdsa az adatbdnydszati
technikdk alkalmazdsdval. A dolgozat ezeket a web-banydszati technikdkat mutatja be.

Bevezetés
A web kaotikus és gyos fejl6désének kdszonhetben, a Iétrejott informacios haldzatnak szervezési és
strukturdlis hidnyossagai keletkeznek, az informacidtartalom kiilonb6z6 formatumokban jelenik meg.
Alkalmazdsa és mérete allanddan fejlodik, ezért Uj kihivasok jelennek meg, mint az informacid
optimalis taroldsa vagy a hasznos ismeretek kinyerésésnek bonyolultsaga. Megoldasra varé feladatok
a kovetkez6k:
o relevdns informacidhoz valé hozzaférés, amely felveti a webes tartalmak keresésének és
indexelésének modernizacidjat
e metaismeretek létrehozdsa a weben talalhatd informacidkbdl
o a felhaszndlék érdekeinek és sziikségleteinek kezelése személyesitett adatokkal és
szolgdltatasokkal

Web-banyaszat

A Web-banyaszat (web mining) fogalmat a mult szdzad végén vezették be, olyan adatbanyaszati
technikdk alkalmazdsdra, amelyek segitségével a webes adatokbdl informacidkat, mélyebb
Osszefliggéseket nyerhetiink ki. Ezek a technikdk a kovetkez6k:

e Webtartalom-banyaszat (Web content mining) — amikor a weben taldlhato
dokumentumokbdl (weblapok, HTML oldalak, szovegek, képek, videdk, stb.) haszndlhato
informaciét nyeriink ki, példdul a web tartalmat bejard, azt kigydjt6, elemz6 web-robot
segitségével.

e Webstruktura-banyaszat (Web structure mining) — amikor honlapot és a webet felépitd
hiperlinkekbdl, azok kapcsolataibdl nyerhetiink ki informacidt, példaul hiperhivatkozas, tag,
cimke stb.

e \Webhaszndlat-banydszat (Web usage mining) - a latogatdk  szokdsainak,
magatartdsmintdinak tanulmanyozdsa. A felhaszndlé viselkedését elemezzik (hova
kattintott, merre jart az egérrel, esetleg hova nézett), tanulmanyozzuk milyen Utvonalat jart
be (melyik oldalakat |atogatta meg, mennyi id6t toltott az egyes oldalakon, mely linkekre
kattintva jutott el az adott oldalra) stb.

Tehat, a web-banyaszat egy konvergens kutatdsi teriilet, amely olyan alapkutatasokhoz kétédik mint
az adatbazis, informacio visszanyerés (web information retrieval - WIR), mesterséges intelligencia,
szOvegbdanydszat stb. Ezek alapelveit atveszi és adaptalja a web-banyaszat.

A sikeres web-banydszati elemzés feltétele, hogy a kilonb6z6 modellek altal létrehozott
eredményeket az elemz6 06ssze tudja hangolni a felhaszndlé szintl élményekkel, illetve
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tapasztalatokkal. Ez azt jelenti, hogy csak az lehet valdban sikeres, aki mind a web-bdnydszati elveket
és eszkozoket, mind az elemzett konkrét anyagot, mind pedig a felhasznaldkat eléggé mélyen ismeri.
A web-banyaszati technikakal a webhely egyfajta mindségellen6rz6 funkcidjat is ellatjuk és a
korrekcid az online fellileten azonnal meglatszik. A web-banydszatnal nem cask egy-egy reprezentativ
minta vizsgalatrdl van szo, hanem a teljes latogatdi bazis dsszes interakcidjanak vizsgalatardl, amely
az egérkattintas adatainak mélységéig terjed. A web-banyaszati elemzés a célpopuldciora nézve
mindig teljes kord. A vizsgalatok jelentds eredménye az oldal ergonomiai, legtdbbszor navigacios
hibainak kiszlirése.

Webtartalom-banydszat

Napjainkban a WWW fejlodése minden varakozast fellilmult. Ma az Interneten tobb millidrd HTML
dokumentum, kép, multimédia allomany all a felhasznalok rendelkezésére, a szamuk folytonosan né.
Figyelembe véve az Interneten vald sokszinlséget, egyre nehezebb feladatda valik az érdekes
informdacidk kinyerése.

A webtartalom-banyaszat a web-dokumentumok tartalmabdl valé hasznos informdcidk kinyerésének
folyamata. A webtartalom kiilénb6z6 tipusu adatokat csoportosit, mint a széveg-formatumu adatok,
képek, audio-video, hyperlinkek.

A webtartalom-banyaszat olyan adatbdnyaszati technikdkat, moddszereket tartalmaz melyek
biztositjdk a weben taldlhatd hatalmas mennyiségl informacio és eréfords automatikus felfedezését,
megtalaldsat, szervezését és kezelését. A webtartalom-banyaszat teriiletén két megkozelités |étezik:
a webalapu informdcié megtalaldsa és adatbazis szempontu kezelése. A weben valé informacio
megtaladldsa érdekében olyan intelligens rendszerek fejlesztésére van szilkség melyek énalléan vagy
majdnem teljesen 06nalléan tudnak m(ikédni a weben taldlhaté informdcié érdekében. Ezzel a
folyamattal olyan dokumentum-egylttes |étrehozasat akarjuk elérni amely relevans a felhasznald
altal alkalmazott lekérdezésnél.

Az informdcid-visszanyerési technikdkat akkor vessziik igényben amikor a strukturalatlan vagy félig
strukturdlt adatokkal dlunk szemben a statisztika, a mesterséges intelligencia, az adatbazis-kezelés és
a szamitogépes grafika teriiletérél. Altaldban a webtartalom-banyaszatot egyiitt elemezziik a
webstruktura-banydszattal, mivel kdézésen hasznaljuk az informacid visszakeresése és szervezése
érdekében. Az informdacid visszakeresés egy kutatasi teriilet amely a weben taldlhaté olyan
informdcié megtaldlasara irdnyul, mely kielégitti a felhaszndlék informacids sziikségleteiet.
Teljesit6képességét egy kisérleteten keresztiil vizsgaljuk, amelyben a rendszer kap egy
lekérdezéshalmazt, az eredményhalmazokat peddig pontozzuk az emberi relevanciamegitélés szerint.
Tradicionalisan két mértéket hasznalunk a pontozasra: a felidézést (recall) és pontossagot (precision)

Web-dokumentum reprezentalasi modellek
A web-dokumentum reprezentdlasanak hat Iényeges modellje |étezik, ezek a kbvetkezbk:
e Boole-kulcsszé modell (Boolean keyword model)
e Vektortér informacidkeresési modell (Vector Space Model, VSM)
e Nyelvi modell (Language model)
e Valdszinlségi model (Probabilistic model)
e Tartdovektor modell (Support Vector Machines, SVM)

A modellek alapelve a kovetkezd: minden dokumentumot, lekérdezést egy szavak vagy fogalmak
“zsdkjaként” értelmezziik (bog of words). Ezek a modellek alkotjak az ugynevezett layout
representation fogalmat.

Legyen a dokumentumok halmaza D, a kiilonb6z6 fogalmak kollekcidja peddig V={t;, t,, ..., t;v;}, ahol
ti egy hatarid6, |V| peddig a kollekcid6 mérete. Minden d; D beli dokumentum ¢t tagjadhoz
hozzarendelliink egy w; > 0 jelet6ségi sulyt. Azon tagok esetén, melyek nem tartoznak a d
dokumentumhoz, a w;;=0.
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Tehat, barmelyik d; D beli dokumentumot vektor formaban reprezentalunk:

dj= wij, waj, .., wivij)

ahol minden wj sdly megfelel egy t; V-beli tagnak és mutatja a t; tag fontossagi szintjét a . dj
dokumentumban. Tehat a D dokumentum-kollekciot relaciés tabla vagy matrix formaban,
ugynevezett index matrix (Term-Document Frequency Matrix) formdaban reprezentdljuk. A w; suly
definidlasi mdédja az ami lényegesen megkiilonbozteti ezeket a modelleket.

Teszt kollekcids értékelés

Az informdcid visszakeresési rendszer hatékonysdgat a visszatéritett relevdans dokumentumok
szamanak, aranyanak fliggvényében értékeljiik. Relevdnson azt értjik, hogy valdszinlleg hasznos
lesz a kérdést feltev6 személy szamara, arra a bizonyos informdacidigényre, amelyet a lekérdezésben
fogalmazott meg. Egy targy relevancia modellje (the topical relevance model) hdrom elemet
azonositt a visszakeresési folyamatban: a felhasznalé talyekoztatasi igénye, az a dokumentum halmaz
amelyb8l a rendszer probdlja kielégitteni a tajékoztatasi sziikségletet és a kollekcio
dokumentumainak relevancia értéke, az illetd sziikséglet esetén. Ennek a harom elemnek megfelel a
teszt kollekcid harom komponense: informacid sziikségletet leird targy és lekérdezés kollekciod
(topics), egy dokumentum kollekcié (corpus) és egy dokumentum értékeld kollekcié (grels), amely
mutatja a dokumentumok relevanciajat a megfelel6 targyhoz viszonyitva.

Az informacid visszakeresési rendszer értékelése egy teszt kollekcid fliggvényében a kdvetkezd
képpen torténik. A rendszer azonositja a taldlatokat a lekérdezés és a kollekcidban levé
dokumentumok kozott egy visszakeresési algoritmus alapjan és visszatéritt egy dokumentum listat,
csokkend sorrendben a lekérdezési relevancia fliggvényében. A grels értékelések konzultdldsa alapjan
meghatdrozzuk azokat a dokumentumokat, melyek relevansak a megfelel6 targyra nézve és igy
|étrehozzuk a relevancia értékek listajat, melyet relevancia vektornak (relevance vector) hivunk. Majd
értékeljik a relevancia vektort illetve a targyankénti eredmények szamtani kdzéparanydnak
figgvényében megkapjuk az egész kollekciénak megfelel6 rendszer hatékonysaganak a mutatéjat.

Webstruktura-banyaszat

A webstruktira banyaszat a latogatdsi struktura elemzésével, a klikkelés-sorozatok elemzésével és a
felhasznaldé szamara nem evidens informdacidkat.

Hiperlinken alapulé rangsorolas

A hiperlinkeknek a megszokott funkciéjan kiviil Iétezik egy igen fontos szerepe: kiils§ segitséget
tudnak nyujtani egy oldal rangjanak (page rank) a feldllitdsaban. Ez hasonlit az idézetek
hasznalatahoz. Mindenki a szdmadra fontos és sokatmondd idézeteket szereti hasznalni. Igy van ez a
web oldalak esetében is. Azt az oldalt melyet sokan szeretnek, arra sokan is hivatkoznak. Az alapétlet
az volt, hogy minden web oldalhoz a hivatkozasok felépitése alapjan rendeljiink hozza egy rangot.
PageRank algoritmus

A PageRank egy olyan algoritmus, amely hiperlinkekkel 6sszekotott dokumentumokhoz szamokat
rendel, a hiperlink-halézatban betoltétt szereplik alapjan, a webes keres6rendszereknél, tehat
oldalakat rangsorol. Az algoritmus lehetGséget biztosit, hogy meghatarozzuk a weboldal fontossagat,
nem cask a weboldalra mutatd linkek (backlinks) megszamlalasaval, hanem a hivatkozasok
mindgsitésével is. Igy nyilvanvald, hogy egy fontosabb oldalrdl jové hivatkozds értékesebb, mint a
kevésbé fontos oldal részérGl érkez6 hivatkozas. Ez egy bizalmi szavazat olyan részérdl, aki
rendelkezik bizalommal. Az egyik oldalrél a. masikra mutatd hivatkozas Iényegében egy szavazat arra
a masik oldalra, s ezeknek a szavazatoknak az Osszesitése utan elddl, hogy melyik oldal mennyit ér,
vagyis a rajta talalhatd konkrét tartalomtdl flggetlenlil mekkora az elismertsége. A bizalmi index
(TrustRank) tébb masik tényez6bdl teviédik 6ssze. Ez az, ami alapjan a keresémotorok megallapitjak,
milyen min&ségli egy-egy link és weboldal. Ahhoz, hogy magas legyen egy weboldal bizalmi indexe,
szlikséges példaul, hogy megfelelGen koros legyen, tartalma allandé és lehet6leg hasonld tematikaju
legyen mikodése ideje alatt, rendelkezzen dllandé latogatottsaggal, ne tartalmazzon halott
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kataldgusok duplikalt hivatkozasait kisz(rik, hatrasoroljak.
A PageRank Google internetes keresémotor alapja, amit a Google alapitdi, Larry Page és Sergey Brin
fejlesztettek ki a Stanford Egyetemen. A PageRank egy un. rekurziv algoritmus, de magat a
weboldalhoz rendelt szamot is PageRanknak nevezik. A PageRank a Google bejegyzett védjegye. A
PageRank segitségével a Google elemezni tudja a kilénboz6 oldalak kozotti kapcsolatokat, és ennek
segitségével sokkal relevansabb talalatokat tud visszaadni, mint mds keres6k. A PageRank szamitas
egy egyszer(i képleten alapul, amely a weboldalra mutatd linkeken, weboldalrél torténd
hivatkozasokon és egy csillapitasi tényezd (damping factor) ardnyszam hasznalataval szamolhato ki (0
és 1 érték kozotti érték). A csillapitasi tényez6 valdszinlsitett véletlenségi aranyszam, a hivatkozo
linkekrél érkezé random ldtogatd aranyat feltételezi, aki nem tudatosan érkezik, és nem marad az
oldalon, hanem mashol folytatja a béngészést. (altaldban 0.85 érték a hasznalt érték csillapitasi
tényezbéként).
Az algoritmus elsé 1épése, amikor meghatdrozzuk a weboldalra mutaté linkek szamat. Ezt a web-graf
aleatorikus bejdrasaval érhetjik el. Igy minden oldal fog kapni egy latogatottsagi ratat, amely
meghatarozza a fontossagat.
Feltételezve, hogy az A oldalt meghivtak a Ti, ..., T. oldalakrél, az A oldal PageRank-ja (PR) a
kovetkez6:
PR(A) = (1-d) + d (PR(T1)/C(T1) + ... + PR(Tn)/C(Tn))

ahol:

e PR(Tn)—a Tn oldal PageRank-ja

e C(Tn) — a Tn oldalak a kilsé linkekre mutatd hivatkozdsok szama, amelyek osztanak a sajat

PageRank értékbdl a linkelt oldalak javdra
e d — csillapitd tényezé (damping factor), szerepe: az oldalak a szavazatukbol csak d részt
osztanak tovabb, (1-d)-t pedig megtartanak. Altaldban az értéke 0,85

A PageRank értéket kiszamitjuk egy iterdcids algoritmus alapjan. Az iteracio sziikségességének oka az,
hogy az aktudlis PR értékek a szdmitdsban valtozékként szerepelnek. Kell6 pontossagot tehat csak
bizonyos szdmu Ujraszamitds utdn kaphatunk.
Ha belegondolunk, hogy a gyakorlatban hany Uj link, oldal, képzddik, torl6dik naponta akkor
beldthatd, hogy valdban igen sok szamitast kell elvégezni egy honlap PR értékének meghatarozasara.
Ez az algoritmus a Google keresémotor alapjdul szolgalt. A PR algoritmus legfontosabb el6nye az,
hogy képes harcolni a spam-ok ellen.
HITS algoritmus
Az egyes weblapok kozotti kapcsolddds nemcsak arra mutathat rd, hogy melyek az elismertebb
oldalak, de arra is, hogy melyek tartoznak tobbé-kevésbé egy témakorbe. Ez a mddszer az interneten
elkllénithetd kisebb kozosségeket prébdlja felismerni, melyek jellemzéen egymashoz kapcsolddnak
hivatkozasokkal. A keres6oldal az adott témakérhoz kapcsolddd kereséseknél ezt a weblap-
kozosséget preferdlja az eredmények szempontjabdl, hiszen itt nagyobb biztonsdggal talalhatdak
valéban relevans oldalak.
A HITS (Hypertext Induced Topic Search) algoritmus oOtlete, hogy két fontos csoportba osztja az
oldalakat, kozponti (hub) és mértékadd (authority) oldalakra (emiatt néha hub/authority
algoritmusként is szoktdk emlegetni.). Az algoritmus hozzdrendel egy p oldalhoz két egységes
kezd&értéket:

e Egy hub silyozads — Hub(p)

e Egy authoritive sulyozas — Auth(p)

Ezek a sulyozasok a kovetkez6 képletek szerint modosulnak:

Auth(p) =Y Hub(p,)

ahol n az oldalk szdma melyek p-re‘mhutatnak
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pi egy oldal amely p-re mutat

Hub(p) = Y. Auth(p,)

i=1
ahol n az oldalk szdma melyekhez p-nek van kapcsolata
pi egy oldal amelyhez p-nek van kapcsolata

Az algoritmus iterativ mdédon minden oldalra frissiti a kdzpontisag és mértékaddsag mértékét. Egy
oldal anndl kozpontibb, minél mértékadébb oldalakra mutat, és anndl mértékaddobb, minél
kozpontibb oldalak mutatnak ra. Mértékadé oldal példaul egy szinvonalas szakmai portal vagy egy
tekintélyes kutatd sajat publikacioit tartalmazd személyes honlapja; kdzponti oldal egy hirportal,
linkgyUjtemény vagy katalégus. A kdzponti oldalak azok, amik sok mértékadd oldalra mutatnak, a
mértékado oldalak pedig azok, amikre sok kézponti oldal mutat. Ennek az algoritmusnak az alapjan
hoztak létre a Clever keres6gépet.

Webhasznalat-banyaszat
A webhasznalat-banydszat alkalmazasaval a felhaszndldk sokdsainak, magatartdsmintadinak
tanulmanyozasa vdlik lehetévé. A webhaszndlat-banyaszat nevezhet6 vebnapld banydszatnak is,
hiszen a webkiszolgdldk altal rogzitett webnapld-bejegyzéseken alapul. A webnaplé-bejegyzések
(weblog) vizsgalata soran a weblapok hozzaférési mintdit lehet feltarni, igy javithatunk a felhasznaldk
szdmara, az interneten keresztll nyujtott szolgdltatdsok mindségén, vagy javithaté akar a
webszerverek (webservers) teljesitménye is. Egy webszerver a weboldalak elérése esetén bejegyzést
készit, ezen adathalmazt nevezziik webnapldnak, amit egy naplédllémdanyban, ismertebb nevén
logfdjlban tarol. Egy adott webnapld-bejegyzés mezéi eltéréek lehetnek, de mindegyik webszerver
tarolja a kovetkezbket:

o AkérésIPcime
Keresés pontos ideje
A kért URL cim
Honnan jott
Milyen béngész6t hasznal, stb.

A webnaplé adatait nem lehet azonnal felhasznalni, a tudas érvényességének és megbizhatdsaganak
érdekében tobbnyire szlkséges az el6feldolgozds, amelynek mddszerei: tisztitds, tomorités,
transzformdlds. Az el6feldolgozast koveti az elemzés, melynek eredményeként a felhaszndlék
bongészési szokasai tarulnak fel.

A webnapld-bejegyzéseknél gyakorta a tulsagosan is sok adat jelenti a nehézséget. A rogzitett
adatokbdl, amelyek leginkdbb technikai jellegliek, meg kell taldlni a relevansokat. A felhasznaldk
hozzaférési mintainak ilyen osztott informacids kornyezetben torténd kigyujtését nevezik hozzaférési
utvonalminta banyaszatnak is.

ClickStream elemzés

Webhasznalat banyaszatra sokszor hivatkoznak dgy, mint klikk sorozat (clickstream) elemzés.
Clickstreamnek neveziink minden olyan klikk sorozatot, ami egy felhasznalé a weboldalon vald
navigdlas alatt elkdvet. Az oldallehivasokon (request) kiviil a clickstream elemzéskor felhasznalt
adatok web szerver logokbdl, cookie-bdl (sitik), metatagokbdl és még mas adatokbdl all.
Legegyszer(ibb esetben a felhasznald bongészbje segitségével egy kérést intéz valamely web
szerverhez az URL beirdsdval. Ekkor tobb folyamattdl eltekintve egy bejegyzés torténik a webszerver
logban a kéréssel kapcsolatban. Egy web oldal betoltésekor a béngész6 a weboldalon beliil talalhatd
objektumok esetén is kilon lekérdezést indit a szerver irdnydba.

805



806

Osszefoglalas

Teljesen vildgos, hogy a webhaszndlat novekedési tendenciaja tovabb fog tartani, féleg ha figyelembe
vesszik a hatalmas kereskedelmi potencidlt amellyel a web rendelkezik. Fejlodése és az egyre
intenzivebb alkalmazasa kovetkeztében, hatalmas adatalldmdanny generdlodik, amelyek kezelése
egyre komplexxebb és rafindlt web-banyaszati technikakat igényel. Fontos, hogy a jov6beli web-
banydszati kutatdsok néhdany aktualis probléma tisztdzdsan kivil, kezelni tudjdk a web
meghoditdsara szakosodott Uj, modern technoldgia altal generdlt feladatokat. A web-banyaszati
folyamat jov6je prediktiv analizis kell, hogy legyen, amely megsziinteti a felhasznald
viselkedésének elGrejelzésénl a torténelmi adatok kizarélagossagat.

Ugy gondolom, hogy a web mining teriilet jovébeli kutatasai a kovetkezékre fognak dszpontosittani:

e Habar jelen pillanatban nagyon sok web jelenség értékel6 metrika létezik, alapos
kutatasokra van szilkség a web metrikak tokéletesittésére, mérési eljarasok fejlesztésére,
ahoz, hogy a kiilonb6z6 web jelenségeket alaposan tudjuk tanulmanyozni.

e A web dokumentumok szervezés és modellalas teriiletén a HTML tag-ok pozicididanak és a
kiilonb6z6 klaszterekben levé oldalak koézti kapcsolatok alaposabb elemzése, talan
noévelné a klaszterizalasi algoritmus hatékonysagat. Egy szliikebb kolekcié (mint pl. a site)
optimalis klaszterszdm meghatdrozdsa egy masik kutatdsi téma lehet, melyet érdemes
mélyebben tanulmanyozni.

e Az informacié visszanyerési rendszerek modellaldasa teriiletén, a rendszer
hatékonysaganak érdekében valdszinli a spam sziirési 1épés megeldzheti a visszanyerési
folyamatot, s6t az indexelési folyamatot is, mint egy el6processzalasi [épés.

e Egy masik megoldandd feladat a PageRank algoritmus Uj valtozatainak hatékony
alkalmazasa a nem relevans tagok azonositasara, melyeknek azonban elég nagy hanyada
jelenik meg a visszaforditott dokumentumokban. A PageRank algoritmus alkalmas a
hivatkozasok, referenciak nyilvantartasara is.

Alkalmazva a web-banydszati technikakat a webszolgaltatasok esetén, ezek robusztusa,
méretezhet6bbé, bbvithet6bbé és hatékonyabba valnak, a viselkedésiik jobban megsimerhet6
illetve a kinyert ismeretek alkalmazhatok kiilonb6z6 optimalizacidos modszerek esetén.
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J. Tovissy, S. Kopdcsi®®!: Automated 3d image conversion and photo reconstruction
for 3d webpages

Abstract: In this paper we will introduce a software prototype that is able to convert a single two
dimensional image into a stereoscopic image pair. The prototype uses methods of image analysis
and self-developed algorithms to aid the reconstruction of pixel information between 2D-3D
conversions, the details of which will be discussed in depth. The prototype obtains estimated depth
values from a single still image and computes a most likely recreation of the original scene in the
image based on regional clustering, lighting and camera focus information. Reconstruction of
missing information in the images is solved by the presented innovational concept of Stencil
Filtering, which introduces the new concept of a Recursive Von Neumann Stencil, uniting
approaches of pixel graphics and 3D rendering into a novel, powerful tool. Stencil Filtering is
discussed in depth and its further independent applications are presented, as well.

Initial Assumptions

The conversion process has to add an extra dimension to that found in the image. Since this
information can only be approximated, certain assumptions have to be made in order to create a
basis on which the algorithms deliver aesthetically pleasing results. Assumption | states that Objects
in focus are likely to be closer to the camera than others, whereas assumption II is that objects that
are brighter are likely to be in the foreground of an image. A trivial example of this are photos taken
with flash.

Conversion Steps

Qualitative Depth Map (QDM)

A QDM estimates the depth map for the input image. In order to generate a QDM the image is
segmented by using a Mean Shift algorithm. Based on Assumption II, the prototype will assume that
brighter colours receive more light, therefore are closer to the point of view. It needs to be realised that
a colour's brightness is independent of the actual hue of the colour. That is the reason for basing this
step of the conversion on the colour's Euclidean Distance from the colour white.

Fig.1: Input image before and after Mean Shift Segmentation

Focus Map

The Focus Map is the result of an extraction process of the main objects in an image based on their
local focus or blur [6]. It can be interpreted as a grayscale image where values show the relative
amount of focus with respect to the camera. The prototype uses an algorithm [6] previously
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developed at the Distributed Events Analysis Research Laboratory of the Institute for Computer
Science and Control of the Hungarian Academy of Sciences, as a module for this task.

Depth-Focus Map

One of the goals of this study was to combine the advantages of QDMs and those of a Focus Map
into an innovative Depth-Focus Map (DFM). Once both a Qualitative Depth Map and a Focus Map is
available, the next step for the prototype is to compute the DFM as a linear combination of those
aforementioned maps.

Fig.2: Focus Map and DFM for input image

Parallax Shift
The pixels of the original image are shifted by parallax values obtained from the DFM to generate the
stereoscopic left and right images.

Fig.3: Stereoscopic Images with blank areas to be reconstructed

Reconstruction Steps
To reconstruct blank areas in the resulting stereoscopic images, an innovative method named Stencil
Filtering was developed.

Recursive Von Neumann Stencil (RVNS)

Gathering pixel data from neighbouring pixels in order to reconstruct a value for the starting pixel
fails when the pixels to be reconstructed appear in clusters. The concept of the RVNS solves the
problem by bypassing all blank pixels and redefining neighbouring pixels as those on the edges of a
blank cluster in each of the four main directions.

Filtering Kernel

The neighbouring pixels gathered by the RVNS are subjected to a filtering kernel to compute the final
reconstructed value for the starting pixel. A median filtering kernel is used in order to enhance the
perceived realism of the generated stereoscopic images. This is due to the fact that using a median
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kernel the resulting pixel values are instances of values already present in the image whereas other
experiments had resulted in interpolated values and less realism in the image.

Fig.4: Image pair reconstructed with RVNS and median filtering

Further Applications

Further applications include utilising the prototype during the 3D conversion of image content of
websites, including the website of the TEI of Crete on the renowned Phaistos Disk project.

SEISMO-TRAILER PHAISTOS IEASK
Fig.5: Anaglyph Reconstruction of images on TEIl’s Phaistos Disk website
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