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Sadrzaj — U ovom radu bice opisan sistem za pretragu baza
slika gde se pomocu strategije aktivnog ucenja pojacava
uticaj asistencije korisnika na pretraZivanje. Pored direktnog
uticaja na pretrazivanje, asistencija korisnika iskorisc¢ena je i
za adaptivnu klasterizaciju baza slika (ACID) na osnovu
subjektivnog  dozivljaja. Slike koje su oznacene kao
relevantne u poslednjem koraku pretrazivanja grupisane su u
klastere a zatim memorisane. Reprezentativni predstavnici
klastera su, ravnopravno sa ostalim slikama iz baze,
koris¢éeni u narednim procedurama pretrazivanja. Na ovaj
nacin deo istorije prethodnih upita ukljucen je u sistem
obezbedujuci istovremeno brze i subjektivnije pronalazenje
zeljenih slika. Pored navedenog, klasteri se azuriraju nakon
svake nove pretrage shodno trenutnim potrebama korisnika.
Efikasnost predlozenog ACID sistema je testirana na slikama
iz MIT i Corel baze slika.

1. UVOD

Brz razvoj racunarske tehnike uslovio je i potrebu
korisnika za sve sloZenijim multimedijalnim sadrzajima.
Prenos i obrada ovakvog tipa informacija stvorio je zahteve
za njihovim skladiStenjem. Uzimaju¢i u obzir koli¢inu
multimedijalnih sadrzaja, nametnula se potreba za efikasnim
pretrazivanjem velikih baza podataka. Razliciti algoritmi
pretrazivanja su predstavljeni u velikom broju dosadasnjih
radova [1-16]. Glavna paznja je posvecena pretrazivanju slika
[1-12] i multimedijalnih sadrzaja uopSte [13-16]. Raniji
sistemi za vizuelno pretrazivanje su bili zasnovani na
pretrazivanju tekstualnih opisa, odnosno kljuénih reci koje su
manuelno dodeljivane slikama, nakon ¢ega su se, za zadati
upit, sli¢ne slike pronalazile na osnovu klju¢nih reéi. Ovakav
pristup se tradicionalno  koristi u  pretrazivanju
multimedijalnih sadrzaja (klasi¢ni filmovi). Na takav nacin se
kljuénim frejmovima dodeljuju odgovarajuéi tekstualni opisi.
Mada ove tehnike mogu biti vrlo efikasne, nekad i
automatizovane, ipak imaju dva vrlo bitna nedostataka koji
se najvise manifestuju pri radu sa velikim bazama podataka.
Prvi je dugotrajni postupak manuelnog unosenja tekstualnih
opisa i pronalazenje odgovarajuc¢e kombinacije klju¢nih reci
u procesu pretrage. Ovaj problem se moze jasno uociti u web
pretraziva¢ima. Drugi nedostatak potice od lingvistickih
barijera i nepreciznosti pri opisivanju, kada tekstualni opis
dovodi do velikih neslaganja izmedu potreba korisnika i
rezultata pretrazivanja.

Da bi se prevazisli nedostatci pretrazivanja baza slika na
osnovu tekstualnog opisa uvedeno je pretrazivanje na osnovu
sadrzaja slika (CBIR) [1-4]. Iz svake od slika razli¢itim
tehnikama izdvajaju se obelezja niskog nivoa kojima se
opisuje boja, tekstura i oblik. Ovako izdvojena obelezja
formiraju vektor obelezja koji se pridruzuje odgovarajuéoj
slici u bazi. Procedura pretrage je zasnovana na odredivanju
slicnosti izmedu upitne slike i1 slika u bazi, odnosno
utvrdivanju rastojanja (najce$é¢e Euklidskog) odgovarajucih
vektora obelezja. Mada CBIR sistemi generalno daju
zadovoljavajue rezultate, u nekim sluCajevima se

99

manifestuju ozbiljni nedostaci. Najve¢i nedostatak CBIR
sistema je postojanje “semantiCkog jaza” izmedu obelezja
niskog nivoa (boje, teksture, oblika) i obelezja visokog nivoa
(semantickog opisa slike).

Procedura pretrage se znatno poboljSava uvodenjem
asistencije korisnika. Korisnik iz grupe ponudenih slika, koje
su objektivno najblize upitnoj, odreduje subjektivno najblize
slike i oznacava ih na odgovaraju¢i nacin. Na osnovu
oznacenih slika menjaju se tezinski koeficijenti izdvojenih
obelezja prema subjektivnoj percepciji vizuelnog sadrzaja.
Ovakva procedura poznata pod nazivom asistencija korisnika
(RF), kombinovana sa neuralnim mrezama i/ili fazi
sistemima, na efikasan nacin premoscava semanticki jaz
izmedu obelezja niskog nivoa i obelezja visokog nivoa
odnosno semanti¢kog opisa slike [5-16].

U ovom radu bi¢e opisan CBIR sistem uz asistenciju
korisnika. Strategija aktivnog ucenja koristi i pozitivne i
negativne primere da bi povecala uticaj korisnikove
asistencije [5-12]. U predlozenom sistemu uloga korisnika je
iskoriS¢ena ne samo za podeSavanje vektora obelezja ve¢ i za
adaptivnu klasterizaciju baza slika (ACID) koja je u skladu sa
potrebama korisnika. Klasteri se memoriSu 1 njihovi
reprezentativni predstavnici se koriste u daljoj proceduri
pretrazivanja. Na ovaj nacin deo istorije prethodnih pretraga
postaje deo procesa pretrazivanja obezbedujuc¢i brze i
subjektivnije pretrazivanje. Efikasnog predlozenog ACID
sistema je testirana na slikama iz MIT i Corel baze slika
[17,18].

Rad je organizovan na slede¢i nacin: Sekcija 2 sadrzi
kratak pregled trenutnog stanja u CBIR sistemima baziranih
na asistenciji korisnika. Pregled ACID sistema predstavljen je
u sekciji 2 a eksperimentalni rezultati u sekciji 3. Zakljucne
napomene su date u sekciji 4.

Semanticki jaz u CBIR sistemima se moze ublaziti
uvodenjem tezinskih koeficijenata, $to je primenjeno u
sistemima Photobook [1], QBIC [2], Virage [3], NETRA [4].
Uveliko se primenjuju dve osnovne RF strategije u CBIR
sistemima: pomeranje upita [5] 1 uvodenje tezinskih
rastojanja [6]. U [7] je predstavljen Probabilistic Feature
Relevance Learning (PFRL) metod u kome se odreduje
relevantnost pojedinih obelezja na osnovu povratne
informacije dobijene od korisnika. Takode predlozeno je
nekoliko metoda za dalje unapredenje RF strategije. U [8] je
prezentovan sistem za pretrazivanje baza slika sa
automatskom modifikacijom upita. Adaptivan CBIR sistem
prilagoden potrebama korisnika je opisan u [9]. U nedavno
objavljenom radu [10] predstavljen je metod za pretrazivanje
slika na osnovu regiona, nazvan FRIP (Finding Region In the
Picture) koji je baziran samo na obelezjima oznacenih
regiona. U svim CBIR sistemima procedura pretrage je
vremenski vrlo zahtevan proces, posebno ako se pretrazuju
velike baze slika. U nasem prethodnom radu [11] opisan je



interaktivni metod za pretragu koji kombinuje i moguénost
nelinearnog modelovanja pomoc¢u funkcija radijalne osnove
(RBF) [12], relevantnost pojedinih obelezja [7] kao i
pomeranje upita. U ovom radu predstavljen je ACID sistem
gde adaptivna klasterizacija slika iz baze doprinosi brzoj i
subjektivnijoj pretrazi.

2. PREGLED ACID SISTEMA

Blok sema ACID sistema prikazana je na slici 1. Deo
sistema oznacen isprekidanom linijom je identian sistemu
prezentovanom u [11]. Obojeni blok (donji levi ugao slike)
oznacen sa “Baza klastera” je osnovni deo ACID sistema.
Slike iz baze su indeksirane na odgovarajuc¢i nacin, npr.
brojevima i=1,2,....I. Iz svake slike je izdvojen vektor
obelezja F; :[FH,F,Q,...,F[J] sa J koordinata, kojim su
opisana obelezja niskog nivoa (boja, tekstura i oblik). Da bi
se sprecila dominacija obelezja sa velikom varijansom i
osigurao jednak uticaj svih komponenti, svaka koordinata F
u vektoru obelezja je skalirana po kolonama kao §to je
opisano u [11]. Ovako normalizovani vektori obelezja se
cuvaju i koriste za raCunanje rastojanja (Euklidskog ili nekog
drugog) koje predstavlja meru sli¢nosti izmedu upitne slike
(opisane vektorom obelezja Fg) i slika iz baze. Upitna slika
moze biti slika iz baze ili iz nekog drugog izvora.

Strategija pretrage zavisi od klastera i pruza dve
mogucnosti: pretragu bez koriS¢enja klastera (WCS) i
pretragu sa koriS¢enjem klastera (SWC).
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Slika 1. Prikaz sistema za pretrazivanje baza slika na osnovu
adaptivne klasterizacije

2.1 Pretraga bez kori$c¢enja klastera

Na pocetku slike nisu klasterizovane i inicijalna pretraga
se obavljau WCS modu. Prvi korak je Cisto objektivan: slike
iz baze se sortiraju u rastu¢em redosledu na osnovu rastojanja
(Euklidskog ili nekog drugog) od upitne slike. U drugom
koraku uvodimo RF. Od prvih B slika (B=20 u nasem
slu¢aju) koje su objektivno najblize upitnoj, korisnik

prepoznaje R < B slika i oznacava ih kao relevantne
(subjektivno najsli¢nije upitnoj). Preostalih N = (B — R) slika
se oznacavaju kao nerelevantne. Vektori obelezja relevantnih
i nerelevantnih slika se koriste za modifikaciju vektora upitne
slike [12], [11] na osnovu relacije:

Fq=Fq+aR(FR_Fq)_aN(FN_Fq) (1)
ﬁ‘q oznacava modifikovani upitni vektor F,.,a fR i FN
predstavljaju srednje vrednosti vektora obelezja relevantnih i
nerelevantnih slika, respektivno. Pozitivnim konstantama
agr > oy odreduje se stepen uticaja oznacenih slika na
modifikovanje upitnog vektora. U naSem radu kori§¢ene su
vrednosti ap =0.9 i ay =0.1. Modifikovani upitni vektor
F g prilagodava parametre RBF neuralne mreze menjajuci

odgovaraju¢e Gausove funkcije G;

(F,

i

N2
_Fq/')
2
p

G, = exp| — yi=12,.,1; j=12..J (2)
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Relevantnost pojedinih obelezja se kontroliSe standardnom
devijacijom oy Sto je obelezje relevantnije, vrednost
odgovaraju¢e standardne devijacije o; je manja da bi se
povecala osetljivost na razliku izmedu upitne i slika u bazi.
Suprotno, velike vrednosti standardne devijacije odgovaraju
nerelevantnijim obeleZjima jer je u tom slucaju Gy priblizno
jedan bez obzira na postojanje razlike izmedu upitne i slika u
bazi. U ovom radu parametar o; je estimiran koriS¢enjem
PFRL metoda [7].

Subjektivna sli¢nost izmedu slika iz baze i modifikovanog
upita odreduje se na osnovu sume:

N J
Si(FLF) = Y.Gy, i=12,..1 3)
j=l

Vrednost S; oznacava stepen slicnosti i-te slike iz baze sa
upitnom (vecéa vrednost — veéa subjektivna slicnost).
Izracunate S; se sortiraju u opadajuci poredak i koriste u
narednom koraku pretrage. Na osnovu sortiranih vrednosti S;
odreduje se skup B najblizih slika i prikazuje korisniku.
Korisnik oznacava relevantne slike ¢ime uti¢e na promenu
parametara RBF mreze. Proces se ponavlja dok korisnik ne
bude zadovoljan rezultatima pretrage, a u slucaju
divergencije proces se prekida.

2.2 Pretraga sa klasterima

Osnovna ideja ACID sistema je uvodenje uticaja istorije
prethodnih upita na proces pretrage. Skup relevantih slika
dobijenih u jednoj RF sesiji se pamti kao k-ti klaster sa
Li=R(k) elemenata, R(k) predstavlja broj relevantnih slika u
k-toj iteraciji. Svaki klaster £=1,2,...,K, je reprezentovan sa:
vektorom obelezja poslednjeg modifikovanog upita, oznacen

sa F,, odgovarajuéim vektorom standardnih devijacija
2={oy}, } 1 brojem Sk(FLk,f‘q) izraCunatim za poslednju

relevantnu sliku u sesiji prema formulama (2) i (3).

SWC mod rada podrazumeva da se u prvom prolazu
upitna slika poredi sa reprezentima postojecih klastera,
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odnosno izratunava mera sli¢nosti S, (F;,F,). Ako je

dobijena vrednost S, ve€a od vrednosti Sy tada upit pripada
k-tom klasteru. Ovakav zakljuc¢ak moze biti izveden za vise
klastera, pa uvodimo dodatno odlu¢ivanje na bazi relativne

slicnosti RS, =(S, =S,)/S8;,k=12,...K.
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Slika 2. Primeri pretrage baze slika pomocu ACID sistema:
(a) Inicijalna pretraga u WCS modu, (b) Prvi korak u SWC
modu;, (c) Drugi korak u SWC modu.

Klaster koji odgovara najvecoj vrednosti RS je "pobednik" i
prvih B/2 slika pridruzenih tom klasteru se prikazuje
korisniku. Dodatnih B/2 slika se odreduje na osnovu
sortiranog Euklidskog rastojanja upitne i slika u bazi. Dalja
pretraga se obavlja na nacin opisan u glavi 2.1, u WCS modu
sa asistencijom korisnika kroz RBF neuralnu mrezu.

Klasteri se formiraju automatski, posle svake iteracije
pretrage. Da bi se spreCila redundantost, novoformirani
klasteri se porede sa postoje¢im. Na osnovu rezultata
eksperimenata odluceno je da ako novi klaster sadrzi vise od
70% slika nekog postojeceg klastera, tada se novi klaster
snima a postoje¢i briSe iz memorije. Na ovaj nacin
omoguceno je ubacivanje novih slika u klastere u slucaju
prosirenja baze.

3. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

Algoritam je testiran na referentnim MIT i Corel bazama
slika [17,18]. Na slici 2 prikazana je jedna RF sesija. Moze se
primetiti da upitna slika (dodatno oznacena) moze izgubiti
prvu poziciju zbog pomeranja centara funkcija radijalne
osnove posle modifikacije upita.

Kao meru performanse sistema uvodimo odnos RR=R/B
broja subjektivno relevantih slika (R) u poslednjem koraku
pretrage i broja slika (B) koje se prikazuju korisniku. Bez
primene ACID sistema odnos RR za 57 razli¢itih upita iznosi
70.1% posle prvog koraka (objektivna mera sli¢nosti), posle
drugog koraka 86.3% i posle treceg 89.5% [11]. Primenom
ACID sistema performanse se generalno poveéavaju:
procedura pretrage je brza za oko 20%, a preciznost
(izrazena odnosom RR) veca za oko 15%, u odnosnu na rad
bez ACID sistema. Dobijeni rezultati su uporedivi (ili bolji)
sa do sada objavljenim rezultatima pretrage referentnih baza
[5], [7] 1 [12]. Treba primetiti da poredenja rezultata imaju
samo kvalitativno znacenje poSto se procedure pretrage ne
izvode u jednakim uslovima.

4. ZAKLJUCAK

Prezentovan je ACID sistem za pretrazivanje baza slika
na osnovu sadrzaja sa asistencijom korisnika i adaptivhom
klasterizacijom. Klasteri se formiraju automatski, posle svake
procedure pretrage. Takode, reprezenti klastera su
subjektivno orijentisani tako da je procedura pretrage brza, a
semanticki jaz manji. Sta viSe, interaktivno aZuriranje baze
klastera pruza moguénost neograni¢enog proSirenja baze
slika.

Zahvalnost: Istrazivanja u ovom radu su delimi¢no podrzana
od strane evropskog projekta COST Action 292 “Semantic
Multimodal Analysis of Digital Media”.
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Abstract - A content-based image retrieval system where an
active learning strategy is used to gain relevance feedback
(RF) is described. User’s feedback is used also for adaptive
clustering of image database (ACID) according to particular
subjective needs. Images labeled as relevant in last step of
retrieving session are gathered in clusters, then memorized,
and their representative members are used in further
searching procedure instead of all images from database. In
this way some history of previous retrieving is embedded into
a searching process enabling faster and more subjective
retrieval. Moreover, clusters are adaptively updated after each
retrieving session, following actual user’s needs. The
efficiency of proposed ACID system is tested over images
from MIT and Corel databases.

AN IMPROVED IMAGE RETRIEVAL SYSTEM
BASED ON ADAPTIVE CLUSTERIZATION
Slobodan Cabarkapa, Nenad Koji¢, Vladan Radosavljevi¢ ,
Goran Zaji¢, Branimir Reljin
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