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Sadržaj - Potreba za klasifikacijom i pretragom slika predstavlja ključni aspekt naročito u savremenom multimedijalnom okruženju kada korisnici rade sa velikim bazama slika. Uloga veštačke inteligencije, kod klasifikacije i optimizovanja skupa slika dobijenih na osnovu upitne je prikazana u velikom broju radova. Najčešći problemi vezuju se za kreiranje matrice feature vektora kojima se slike predstavljaju sistemu za pretragu. Ovo je naročito iskazano kod dodavanja novih slika na već postojeću matricu. Za takve slučajeve pogodno je da sistem može da nastavi proces obuke tj. učenja čak i sa novim slikama koje nisu označene. U ovom radu prikazan je CBIR sistem baziran na SVM-u i primeni transduktivne metode učenja koja treba da ponudi rešenje za prethodno definisan problem. U radu je izvršeno poređenje ovog sistema sa našim prethodnim radovima u kojima je korišćena neuralana mreža i prikazani su uticaji različitih parametara na efikasnost i brzinu rada.
Abstract - The need for classification and image retrieval is extremely important, especially in a modern multimedia environment where users are working with huge image databases. The roll of artificial intelligence in the field of classification and optimization of the specified group of images, gathered on a quire, is presented in a large number of scientific papers. The most  frequent problems are connected with creation of matrix of feature vectors, with which the images are presented to retrieval systems. This is important, especially when adding new images to the previously created matrix. In such cases, it is convenient if system can continue the process of learning, even with new unmarked pictures. In this paper CBIR system based on the SVM and use of transductive method of learning is presented, as the solution of the mentioned problem. Also, the comparison of this system with systems created in our previous neural network researches is done, as well as influence of different parameters on efficiency and working speed.

1. UVOD
Pretrage velikih baza podataka, a naročito baza slika, postaju vrlo popularan i aktuelan problem u nekoliko poslednjih godina. Ovo je naročito izraženo sa pojavom velikog broja, kako korisnika Interneta, tako i servisa koji nude prodaju ili pregledavanje velike količine slika. Poslednjih godina na internetu se pojavio veliki broj sajtova na kojima korisnici pored komercijalnih efekata, mogu prezentovati svoje fotografije i podeliti ih sa drugim korisnicima. U takvim situacijama, određene fotografije se pojavljuju na više različitih sajtova, sa različitim imenima, i vrlo često bez dodatnih semantičkih opisa prikazanog sadržaja. 

Sa aspekta korisnika, pretraga ovakvih struktura, ili jedne centralizovane baze, postaje sve teža. Zbog količine slika semantička pretraga postaje potisnuta u drugi plan i nameće se potreba za pretragom koja je bazirana na sadržaju [1-5]. Ovakva pretraga, čak i na teorijskom nivou, mora da uključi i inicijalni korak. On ponovo može biti semantički, pa na osnovu ponuđenog skupa slika da se izabere grupa slika koje odgovaraju po sadržaju traženom cilju ili da se kao upit definiše fizička slika sa sadržajem koji je na neki način sličan onom koji se traži. Prva mogućnost zahteva da se svakoj slici inicijalno dodeli neki skup tagova koji bi je semantički opisivali, i to neće biti predmet ovog rada. U ovom radu koristiće se model pretrage koji kao inicijalni korak očekuje sliku, koja u sebi sadrži objekat ili kompoziciju koja se traži u istom ili sličnom obliku, kod ostalih slika u bazi podataka. 
U ovako definisanom problemu, prvi korak podrazumeva postupak predstavljanja slike sistemu koji je zadužen za pretragu. Kao matematički reprezent slike, koristiće se vektor obeležja, feature vector, na način koji je opisan u našem prethodnom radu [6]. Ovakav način predstavljanja slike sistemu za pretragu, omogućava da se ovaj sistem može podjednako efikasno koristiti i za pretragu audio [7] i video [8] sadržaja, pod uslovom da su ove sekvence na sličan način opisane.
Rešenje koje treba da zadovolji prethodno pomenute početne uslove bazirano je na Content-Based Image Retrieval (CBIR) sistemima [1],[9]. Kod njih se svaka od slika predstavlja obeležjima niskog nivoa (boja, tekstura, oblik, ...), a pretraga se bazira na traženju najkraćeg rastojanja između vektora obeležja upitne i slika iz baze. Međutim, objektivna sličnost slika se, često, razlikuje od subjektivne sličnosti. 
Potreba za subjektivnom sličnošću zahteva asistenciju korisnika, koji će korigovati sistem u svakoj od iteracija i na taj način pomoći obuci i brzini učenja. Ovakvi postupci treba da omoguće kvalitetnu i brzu pretragu baziranu na sadržaju. Asistencija korisnika (RF = relevance feedback) u kombinaciji sa CBIR sistemom je već pokazala svoje prednosti i mogućnost da se subjektivnim stavom korisnika utiče na kvalitet pretrage [5], [10].

U našim prethodnim radovima kao inteligentna logika za klasifikaciju relevantnih i nerelevantnih slika korišćena je neuralna mreža (NN) radijalne osnove [11-12] ali i Support vector machine (SVM) [13].  SVM koristi dva osnovna principa obuke: induktivni i transduktivni metod. U [14-16]  dati su osnovni principi rada i rezultati koji pokazuju prednosti i mane ova dva metoda.
Cilj ovog rada je da se međusobno uporede rezultati koji se dobijaju pod istim uslovima rada i nad istom bazom slika u zavisnosti od parametara koji utiču na rad neuralne mreže ili SVM. Kao rezultat se očekuje zaključak kojim će se dati jasna slika o tome koji od ovih sistema, pod kojim uslovima i sa kojim parametrima je bolji ili lošiji i da se ove karakteristike kvantitativno uporede.
Ovaj rad organizovan je u pet poglavlja. Nakon uvoda u drugom poglavlju su date karakteristike sistema koji će se koristi. U trećem poglavlju opisani osnovni principi neuralne mreže, sa jedne strane, i induktivnog i transduktivnog metoda i sistem u koji su oni integrisani. Rezultati rada, i konkretne vrednosti primenjene za njihovo dobijanje, prikazani su u četvrtom poglavlju. U petom poglavlju su izloženi zaključci i dalje smernice u istraživanju. Na kraju je priložena i lista korišćenih referenci. 
2. SISTEM ZA PRETRAGU 

Sistem za pretragu baziran je na blok šemi prikazanoj na slici 1. Korisnik u grafičkom okruženju bira sliku koja se koristi kao upit sistemu [6]. Ova slika je jedna od slika koja je prethodno predstavljena sistemu kroz vektor obeležja. Na bazi tog vektora iz baze se dohvata prvih N slika koje su po objektivnoj meri (primenom težinskog Euklidovog rastojanja) najbliže upitnoj slici. Korisnik označava one slike (relevantne) za koje smatra da su po njegovoj subjektivnoj oceni slične upitnoj. 
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 Sl. 1. CBIR sistem sa intervencijom korisnika [6].

Na bazi relevantnih slika, ali i onih koje nisu označene (nerelevantne) logički deo sistema vrši korekciju načina odlučivanja i metrike koja se koristi kao mera sličnosti. Na bazi te promene, ponovo se sortiraju slike u bazi, sem onih koje korisnik nije obeležio kao relevantne, i korisniku ponovo prikazuje relevantne iz prethodne iteracije i M najbolje ocenjenih na bazi upita bazi slika [6]. 

Logika koja se koristi za određivanje mere sličnosti upitne slike i ostalih slika iz baze će biti neuralna mreža i SVM sa induktivnim i transduktivnom načinom učenja.
Način kreiranja matrice vektora obeležja kao i način prepoznavanja obeležja koja „nose“ manje ili više bitne informacije razmatrani su u našim ranijim radovima. Grupa za digitalnu obradu slike, telemedicinu i multimediju, sa Elektrotehničkog fakulteta u Beogradu, je unutar rada na projektu COST 292 (Semantic Multimodal Analysis of Digital Media) predložila nekoliko modifikacija CBIR sistema: sa adaptivnom klasterizacijom slika iz baze (ACID), redukcijom vektora obeležja (FVR), i primenom minor-component analize (MCA), u cilju ubrzavanja postupka pretraživanja velikih baza, a uz zadržavanje dobre tačnosti. 
3. PROCENA MERE SLIČNOSTI
3.1 Neuralna mreža

U radu je korišćena neuralna mreža radijalne osnove. Rad mreže baziran je na vektorima obeležja svih slika u bazi. Sa Fi je označen vektor obeležja i-te slike iz baze. Svi vektori obeležja su smešteni u odgovarajuću matricu obeležja F={Fi}={F(i,j)}, dimenzije IxJ. Da bi se sprečio uticaj obeležja sa velikom varijansom i istovremeno omogućio podjednak uticaj svih komponenti svi koeficijenti F(i,j) u matrici obeležja se u svakoj koloni skaliraju težinskim faktorom W1j
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Termin mean(Fj) je srednja vrednost svih elemenata j-te kolone matrice F, std(·) je standardna devijacija. Da bi se postigla interaktivnost sa izborom korisnika u radu neuralne mreže su modifikovana dva parametra: pomeranje upitnog vektora [4] i promena širine Gausove krive [17-18]. Pomeranje upita vrši se sekvencijalnom modifikacijom koja se zasniva na približavanju regionima subjektivno relevantnih slika a istovremeno udaljavanju od regiona nerelevantnih. Glavni cilj promene širine je da se modifikuje upitni vektor obeležja koji će najbolje opisati sličnost između relevantnih slika i pojačati njihov uticaj u odnosnu na objektivnu meru sličnosti (Euklidsko rastojanje).

Vektori obeležja relevantnih i nerelevantnih slika se koriste za modifikaciju vektora upitne slike [4] na osnovu relacije:
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 predstavljaju srednje vrednosti vektora obeležja relevantnih i nerelevantnih slika, respektivno. Pozitivnim konstantama  
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prilagođava parametre RBF neuralne mreže menjajući odgovarajuće Gausove funkcije Gij 
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Relevantnost pojedinih obeležja se kontroliše standardnom devijacijom σij. Što je obeležje relevantnije, vrednost  odgovarajuće standardne devijacije σij je manja da bi se povećala osetljivost na razliku između upitne i slika u bazi. Subjektivna sličnost između slika iz baze i modifikovanog upita određuje se na osnovu sume:
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Vrednost Si označava stepen sličnosti i-te slike iz baze sa upitnom (veća vrednost – veća subjektivna sličnost) [19]. Izračunate Si se sortiraju u opadajući poredak i koriste u narednom koraku pretrage za izbor najboljih M slika koje će se prikazati korisniku.
3.2 SVM

Sa druge strane, SVM ima potpuno drugačiji pristup rešavanju ovog problema, i kao rezultat daje procenjenu meru sličnosti upitne slike sa nekom grupom drugih slika. Ova grupa je prethodno definisana od strane korisnika i treba da predstavlja logičku vezu sa sadržajem slika u grupi. 

Princip SVM u problemima klasifikacije uveden je pre desetak godina [15] i pokazao je veoma dobre rezultate. U obučavanju SVM korišćeni su induktivni i transduktivni metod koji su u osnovi rada slični sem u „tipu“ slika koje koriste za obuku sistema. Kod induktivnog metoda koriste se slike koje su označene brojnom vrednošću koja kvantitativno opisuje meru sličnosti svake od slika sa grupom kojoj pripada. Problem u realnom radu je što ne postoje, ili u vrlo maloj meri postoje slike koje su prethodno označene. Iz tog razloga kod transduktivnog metoda se uvode i neoznačene slike u proces obuke, i sistem na osnovu njih pokušava da predvidi potencijalnu meru sličnosti svake od neoznačenih slika sa nekom od grupa koje su ranije definisane [16].
   1. Induktivni metod učenja kod SVM
Princip rada SVM može se prikazati grafički kao na slici 2, ako se zamisli trening skup linearno razdvojivih N elemenata skupa Q. Neka su elementi skupa Q označeni binarni elementi ±1, definisani sa
{(xi,yi), yi=±1, i=1…N} .                           (5)

Ako se ovaj princip primeni na klasifikaciju slika, tada bi xi bio vektor obeležja i-te slike, a yi opisuje da li ta slika pripada jednom (+) ili drugom () podskupu skupa Q (npr. skupu relevantnih ili nerelevantnih slika). Uloga SVM je da pronađe “krivu” kojom se ova dva podskupa mogu razdvojiti, slika 1 (isprekidane linije). Jasno je da se ova klasifikacija može uraditi na mnogo načina. To znači da postoje promenljive w i b kojima se može izvršiti linearna klasifikacija tipa
f(x) = wTx + b                                  (6)

što je ilustrovano na slici 2.

[image: image13.emf]+

+

+

+

+

-

-

- -

-

+

+

+

+

+

-

-

- -

-


Sl. 2. Induktivni metod za SVM: Moguće linearne klasifikacije (isprekidane linije); Klasifikacija sa maksimalnom marginom između elemenata binarnog skupa (puna linija).
Za slučaj na slici 2, potrebno je definisati koja od mogućih klasifikacija (isprekidane linije) je najbolja. U tom cilju definiše se margina koja treba da bude što veća, tj. da rastojanje linije razdvajanja bude maksimalno udaljeno od dva podskupa. Najbolje razdvajanje tada je kroz sredinu razmaka kao što je, za linearno razdvojiv skup, prikazano punom linijom na slici 2. 

Matematički gledano, SVM treba da pronađe parametre vektora w i b tako da optimizuje funkciju
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Ovo rešenje treba da pronađe globalni minimum u problemu koji je definisan redom složenosti O(N3) [20]. Međutim, ako elementi skupa sadrže šum, problem neće biti linearno razdvojiv. U tom slučaju mogu se uvesti takozvane “slack” promenljive, čime se “kažnjavaju” elementi skupa koji nisu ispravno klasifikovani [20].

Formalno, treba minimizovati parametre vektora w i b u funkciji
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gde parametar C > 0 definiše opseg “kažnjavanja”.

Da bi se problem bolje rešio pribegava se transformaciji originalnog u neki drugi geometrijski prostor uz moguću promenu broja obeležja. Da bi se ove transformacije programski brzo izračunale uvodi se odgovarajući kernel kojim se to postiže [20].
    2. Transduktivni metod učenja kod SVM

Za razliku od induktivnog metoda, kod transduktivne metode se trening skupu dodaje još K neoznačenih elemenata skupa Q. Ako se radi o klasifikaciji slika tada je, obično, K>>N. Kako su novi elementi neoznačeni, cilj je predvideti njihov status što je bolje moguće. Ovo podrazumeva da greška obuke, u odnosu na induktivni metod, bude što manja. Obuka se sprovodi tako što se izostavi jedan od elemenata skupa, obuka izvrši preostalim elementima, pa se na izostavljenom elementu testira [21]. Da bi se to ostvarilo potrebno je optimizovati parametre w, b i  y*i u relaciji
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Sl. 3. Transduktivni metod za SVM: maksimalna margina kod induktivne metode (isprekidana linija); maksimalna margina nakon uvođenja i neoznačenih elemenata X (puna linija)
Da bi se ovaj problem rešio potrebno je izvršiti označavanje yj* elemenata test skupa, podešavanjem parametara w i b tako da se nakon razdvajanja u hiperprostoru postigne maksimalna margina i za trening i za test elemente. Ovo je grafički prikazano na slici 3, gde je razdvajanje sa maksimalnom marginom označeno punom linijom.
Na slici 3 se vidi da je uvođenjem neoznačenih podataka [image: image22.emf]+
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 došlo do promene orijentacije krive razdvajanja. I kod transduktivne metode se mogu uvesti “slack” promenljive na sličan način kao i kod induktivne, za slučaj pojave šuma ili za elemente koji su nerazdvojivi, kroz minimizaciju parametara w, b i  y*i  u funkciji
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gde su C i C* parametri definisani od strane korisnika kojima se balansira između pogrešno klasifikovanih elemenata trening skupa i “isključenih” elemenata za potrebe testa. 

Na ovaj način, obuka SVM-a se može uraditi i označenim i neoznačenim slikama, a na bazi kernela će se formirati kriva razdvajanja za skup relevantnih i nerelevantnih slika. Nakon prosleđivanja upitne slike i njenog smeštanja u geometrijski transformisan prostor (uticajem kernela) dobiće se procena subjektivne mere sličnosti upitne slike sa svakom od dve grupe slika. Na bazi te sličnosti (broja između -1 i 1) vrši se sortiranje slika iz baze koje su manje ili više slične upitnoj po sadržaju, i korisniku se prikazati najboljih M slika. Ovaj korak sa SVM se završava na isti način kao i sa neuralnom mrežom (opisanom u 3.1) i nakon toga se opet očekuje da korisnik, ukoliko nije zadovoljan skupom novoprikazanih slika, čekira novi skup relevantnih i ceo proces započne iz početka. Pretraga se završava u nekoj od iteracija kada korisnik dobije željene slike i ne inicira novu iteraciju (izborom relevantnih slika).
4. REZULTATI SIMULACIJA
U radu je korišćena Corel baza [22] sa 1000 slika raspoređenih u 10 klasa. Svaka klasa sadrži po 100 slika koje su slične po sadržaju. Testiranje je izvršeno sa neuralnom mrežom radijalne osnove kao i sa  SVM-om.  Za SVM smo koristi dva osnovna principa obuke: induktivni i transduktivni metod.

Kao meru performanse sistema uvodimo parametre: efikasnost (Ef) i srednji broj iteracija do ostvarenja potpune tačnosti (Nsr). Efikasnost je definisana u svakoj interaciji kao odnos broja subjektivno relevantnih slika (R) i broja slika koje se prikazuju (B=20) [11]. Usrednjavanjem se dobija  srednja efikasnost po iteracijama, Effsr. Srednji broj iteracija do ostvarenja potpune tačnosti predstavlja prosečan broj iteracija potrebnih da svih  B=20 slika označe kao relevantne, i definiše se za svaku klasu slika.

Za određivanje rastojanja dve slike kod transduktivnog i induktivnog metoda učenja (SVM), korišćeni su kerneli Gausovog tipa. Tada se rastojanje dva vektora obeležja x i y, definiše sa: 

d(x,y) = exp((xy)2 ( σ)              
(11)

U radu su fiksirane vrednosti za parametre C=1 i standardnu devijaciju σ=1, jer su to optimalne vrednosti dobijene u našim prethodnim radovima [13-14].    
Parametri neuralne mreže αR i αN određuju stepen uticaja označenih slika na modifikovanje upitnog vektora, a korišćene su vrednosti  αR = 0.9 i αN = 0.1. 
Srednja efikasnost po itercijama za implementaciju sa SVM (oba principa obuke) kao i za sistemom sa neuralnom mrežom prikazana je na slici 4. Induktivni medod daje najbolje rezultate, tj. najviše relevantnih slika po svakoj iteraciji. Neuralna mreža ima najlošije rezultate.
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Sl. 4. Srednja efikasnost po iteracijama za SVM sa kernelom Gausovo tipa i neuralnom mrežom.
Na slici 5 za svaku klasu posebno je dat srednji broj iteracija potreban za ostvarenje potpune tačnosti. Induktivnoj SVM je potreban najmanji broj iteracija kako bi sve ponuđene slike B=20 bile relevantne za sve klase. Neuralnoj mreži je potreban najveći broj iteracija za sve klase osim osme (”konji”). 

[image: image27.emf]0,3

1,3

2,3

3,3

4,3

5,3

6,3

7,3

8,3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Redni broj klase

Srednji broj iteracija

Neuralna mreža

Transduktivni metod

Induktivni metod


Sl. 5. Srednji broj iteracija do ostvarenja potpune tačnosti, za transduktivnu i induktivnu SVM metodu i neuralnu mrežu.
Ako se uporedi srednja efikasnost po iteracijama za slike iz osme klase, za neuralnu mrežu i SVM sa transduktivnom metodom slika 6, vidi se da neuralna mreža za veći broj iteracija daje lošije rezultate. To znači da sistem sa neuralnom mrežom ima promenljivu uspešnost, tj. za različite upitne slike daje rezultate koji dosta međusobno odstupaju. Testiranje sa neoznačenim slikama (transduktivna metoda) ima uspešnost koja je za sve slike iz klase približno jednaka. Prikazani rezultati podrazumevaju da je sedma iteracija poslednja ukoliko efikasnost nije dostigla 100%.
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Sl. 6. Srednja efikasnost po iteracijama za osmu klasu u Corel bazi za  SVM sa kernelom Gausovog tipa i neuralnom mrežom.
Prilikom testiranja korišćen je Pentium računar sa procesorom Intel Core 2 Duo na 2.33GHz, sa 2GB ram memorije i programski paket MATLAB. Vreme testiranja svih 1000 slika za sistema sa SVM je reda sati, a za sistem sa neuralnom mrežom reda minuta.
5. ZAKLJUČAK

U radu je odvojeno prikazana implementacija Support vector machine i neuralne mreže u CBIR sistemu uz asistenciju korisnika, kao i poređenje ova dva sistema.

Rezultati pokazuju da induktivna SVM daje najbolje rezultate za veći broj interacija za sve klase slika. Sa druge strane primenom transduktivne metode učenja dobijaju se lošiji rezultati, što je i očekivano s obzirom da su u procesu obuke korišćene i neoznačene slike. Ovako dobijeni rezultati pokazuju da je implementacija transduktivnog učenja u CBIR sistem opravdana jer su rezultati lošiji za manje od 30%, što je mala cena u odnosu na to da se sistemu mogu priključiti nove neoznačene slike, a da sistem na bazi njih donosi odluke. Vreme potrebno za bilo koju metodu učenja kod SVM je mnogostruko veće od brzine rada neuralne mreže. Takva analiza sugeriše da je u realnim sistemima primena neuralne mreže bolje rešenje, ali je kvalitet pretrage i mogućnost dodavanja novih neoznačenih slika ograničavajući faktor.
Na bazi ovih rezultata dolazi se do zaključka da je potrebno izvršiti integrisanje neuralne mreže i SVM-a u jedan sistem, čime bi se povećala brzina i efikasnost. Pod ovim se podrazumeva da SVM kvalitetno prihvati nove i neoznačene slike, a da u narednim iteracijama neuralna mreža postane logika odlučivanja. U tom smislu dalja istraživanja biće usmerena ka integraciji.
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