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Jedna implementacija SVM u CBIR sistemu
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Sadriaj — U radu je prikazana implementacija Support
Vector Machine (SVM) u sistem za pretragu slika (CBIR =
Content-Based Image Retrieval). Cilj je bio poredenje
induktivnog i transduktivhog metoda ucenja u SVM. U
ranijem radu smo Kkoristili polinomijalni kernel a ovde je
razmatran Gausov kernel. Pokazano je da transduktivni
metod, koji koristi kako oznacene (od strane korisnika) tako i
neoznacene slike iz baze, daje bolje rezultate od induktivnog
metoda. Opisani sistemi su testirani na bazi slika Corel 1K.

Kljucne reci — CBIR, pretraga slika, SVM, induktivna i

transduktivna metoda ucenja.
SA sve ve¢im brojem korisnika racunara i Interneta,
multimedijalni sadrZaji postaju sastavni deo nasih
zivota. Zbog potreba trziSta, sve veci broj kompanija svoje
proizvode kreira ili reklamira kroz ovakave sadrzaje, pa se
ukazuje velika potreba za njihovo klasifikovanje,
skladiStenje 1 pretragu. Najkompleksniji zadatak je,
svakako, kvalitetno pretrazivanje sadrzaja, pa je i veliki
broj radova direktno usmeren ka ovoj temi. Pored pretrage
slika [1-5] kojom se bavi veci broj radova, pretraga audio
[6] i video [7] sadrzaja je, takode, predmet intenzivnog
proucavanja.

Sistem za pretragu slika treba da pronade slike iz baze
koje najvise odgovaraju upitnoj slici. Prvi pokusaji
pretrage slika bili su bazirani na tekstu. Svakoj od slika
bile bi dodeljene karakteristine reci koje opisuju sadrzaj
slike, pa se pretraga svodila na trazenje re¢i koje su
najsliénije upitnoj. Ovakvi sistemi mogu dati dobre
rezultate, ali se pokazuju kao loSiji kod velikih baza
podataka, i skoro neupotrebljivi za razli¢ita govorna
podrucja. Kao alternative ovakvom pristupu pojavljuju se
Content-Based Image Retrieval (CBIR) sistemi [1-3]. Kod
njih se svaka od slika predstavlja obelezjima niskog nivoa
(boja, tekstura, oblik, ...), a pretraga se bazira na traZzenju
najkraceg rastojanja izmedu vektora obelezja upitne slike i
slika iz baze. Medutim, objektivna slicnost slika se, Cesto,
razlikuje od subjektivnog utiska. Kvalitet pretrage se moze
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popraviti  asistencijom  korisnika.  Slike  dobijene
objektivnom metodom se prikazu korisniku na ocenu:
oznace se kao relevantne one koje subjektivno odgovaraju
upitu, dok ¢ée neoznaCene biti nerelevantne. Oznacene
slike se koriste za korekciju vektora obelezja saglasno
subjektivnoj oceni. Asistencija korisnika (RF = relevance
feedback) u kombinciji sa CBIR sistemom znacajno
otklanja razlike izmedu objektivnog sadrzaja i percepcije
¢oveka [4-5].

U nasim prethodnim radovima kao inteligentna logika
za klasifikaciju relevantnih i nerelevantnih slika koris¢ena
je neuralna mreza radijalne osnove [8]. Radi ubrzanja
postupka inicijalne pretrage, kao moguce poboljSanje
predlozen je proces adaptivne klasterizacije [9], kada su
slike grupisane u klastere po njihovim zajednickim
karakteristikama, i svaki klaster je opisan jednim
karakteristicnim vektorom obelezja. U inicijalnoj pretrazi
se upit poredi sa predstavnicima klastera. Druga
moguénost ubrzanja pretrage je u redukciji vektora
obelezja. U radu [10] je pokazano da se brzina rada moze
mnogostruko povecati uz minimalnu degradaciju kvaliteta
pretrage ukoliko se koristi svega oko 10% komponenata
potpunog vektora obelezja. Ujedno, ¢ak je postignuto
bolje inicijalno pretrazivanje u odnosu na koriséenje
punog vektora obelezja, jer je redukcijom ostvaren bolji
balans izmedu komponenata koje opisuju boju i teksturu.

Umesto neuralne mreze, pri klasifikaciji se moze
koristiti SVM. U radu [11] je izvrSena implementacija
SVM u CBIR sistem i izvrSeno je poredenje induktivne i
transduktivne metode ucenja, za slucaj kada je kernel bio
polinomijalnog tipa. U ovom radu je kao kernel koris¢en
Gausov tip kernela. Akcenat je na transduktivnom metodu
(TSVM) ucenja [12-13] jer se kod njega u proces odluke
ukljucuju i slike iz baze koje nisu ocenjene od strane
korisnika, a kojih je uvek daleko vise nego oznacenih.

U drugom poglavlju je ukratko opisan SVM i osnovne
metode obuke. Treée poglavlje opisuje CBIR sistem sa
SVM, dok su u cetvrom prikazani dobijeni rezultati.
Zakljucci su navedeni u petom poglavlju.

II. KLASIFIKATOR TIPA SUPPORT VECTOR MACHINE

Princip SVM u problemima klasifikacije uveden je pre
desetak godina [14] i pokazao je veoma dobre rezultate,
koji su sli¢ni ili bolji od onih koji se dobijaju neuralnim
mrezama. U obucavanju SVM se koriste induktivni i
transduktivni metod, koje ¢emo ukratko opisati.

1. Induktivni metod ucenja kod SVM

Princip rada SVM moze se prikazati graficki kao na
slici 1, ako se zamisli trening skup linearno razdvojivih N



elemenata skupa Q. Neka su elementi skupa Q oznaéeni
binarni elementi +1, definisani sa

{(xiy0), yi==1, i=1...N} . (1)

Ako se ovaj princip primeni na klasifikaciju slika, tada

bi x; bio vektor obelezja i-te slike, a y; opisuje da li ta slika

pripada jednom (+) ili drugom (—) podskupu skupa Q (npr.

skupu relevantnih ili nerelevantnih slika). Uloga SVM je

da pronade “krivu” kojom se ova dva podskupa mogu
razdvojiti, slika 1.

Sl. 1. Linearna klasifikacija binarnog skupa

Jasno je da se ova klasifikacija moze uraditi na mnogo
nacina. To znaci da postoje promenljive w i b kojima se
moze izvrsiti linearna klasifikacija tipa
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S1. 2. Induktivni metod za SVM: Moguce linearne klasifikacije
(isprekidane linije); Klasifikacija sa maksimalnom marginom
izmedu elemenata binarnog skupa (puna linija).

Za slucaj na slici 2, potrebno je definisati koja od
moguéih klasifikacija (isprekidane linije) je najbolja. U
tom cilju definiSe se margina koja treba da bude Sto veca,
tj. da rastojanje linije razdvajanja bude maksimalno
udaljeno od dva podskupa. Najbolje razdvajanje tada je
kroz sredinu razmaka $to je, za linearno razdvojiv skup,
prikazano punom linijom na slici 2.

Matematicki gledano, SVM treba da pronade parametre
vektora w i promenljive b tako da optimizuje funkciju

PAE

y(w'x, +b)>1, Vi . 3)

Ovo reSenje treba da pronade globalni minimum u
problemu koji je difinisan redom slozenosti O(N°) [14].
Medutim, ako elementi skupa sadrze Sum, problem nece
biti linearno razdvojiv. U tom sluaju mogu se uvesti
takozvane “slack” promenljive, ¢ime se ‘“kaznjavaju”

uz uslov:

elementi skupa koji nisu ispravno klasifikovani [14].
Formalno, treba minimizovati parametare vektora w i b

u funkciji
2
AR
uz uslov:
yi(wTXi"’b)Zl_éa 620, Vi “4)
gde parameter C > 0 definiSe opseg “kaznjavanja”.

Da bi se problem reSio, Cesto se pribegava
transformaciji originalnog u neki drugi geometrijski
prostor uz mogucéu promenu broja obelezja. Da bi se ove
transformacije programski brzo izracunale uvodi se
odgovarajuéi kernel kojim se to postize [14].

2. Transduktivni metod ucenja kod SVM

Za razliku od induktivnog metoda, kod transduktivne
metode se trening skupu dodaje jos K neoznacenih
elemenata skupa Q. Ako se radi o klasifikaciji slika tada
je, obi¢no, K >> N. Kako su novi elementi neoznaceni, cilj
je predvideti njihov status $to je bolje moguée. Ovo
podrazumeva da greska obuke, u odnosu na induktivni
metod, bude Sto manja. Obuka se sprovodi tako Sto se
izostavi jedan od elemenata skupa, obuka izvrsi preostalim
elementima, pa se na izostavljenom elementu testira
postupak [15]. Da bi se to ostvarilo potrebno je
optimizovati parametare w, bi y"; u relaciji

PAM

y(w'x, +b) =1, Vi

y;(wa;+b)21, Vi . (6)
Da bi se ovaj problem reSio potrebno je izvrsSiti
oznacCavanje y*]— elemenata test skupa, podeSavanjem
parametara w i b tako da se nakon razdvajanja u
hiperprostoru postigne maksimalna margina i za trening i
za test elemente. Ovo je graficki prikazano na slici 3, gde
je razdvajanje sa maksimalnom marginom oznaceno
punom linijom.

A

uz uslov:

S1. 3. Transduktivni metod za SVM: maksimalna margina kod
induktivne metode (isprekidana linija); maksimalna margina
nakon uvodenja i neoznacenih elemenata X (puna linija)

Na slici 3 se vidi da je uvodenjem neoznacenih
podataka (X) doslo do promene orijentacije krive
razdvajanja. I kod transduktivne metode se mogu uvesti
“slack” promenljive na sli¢an nacin kao i kod induktivne,
za slucaj pojave Suma ili za elemente koji su nerazdvojivi,
kroz minimizaciju parametara w, b i y";u funkciji



2 2 ® *2
JAR FOYE Y
1 J
uz uslove:
y.(wix, +b)21-&, £2>0, Vi

YW +b)21-¢&, £20, V) (7)
gde su C i C" parametri definisani od strane korisnika
kojima se balansira izmedu pogresno klasifikovanih

elemenata trening skupa i “iskljucenih” elemenata za
potrebe testa.

III. CBIR SISTEM SA SVM

Struktura CBIR sistema uz asistenciju korisnika je
prikazana na slici 4. Korisnik bira upitnu sliku i ocekuje
od sistema da mu ponudi grupu slika iz baze koje su joj
objektivno (po obelezijima niskog nivoa) najslicnije. Od
ponudenih U slika korisnik oznacava njih R kao
relevantne dok je ostalih /=U-R automatski oznaceno kao
nerelevantne. Na osnovu ovih oznadavanja SVM se
obucava i korisniku u narednoj iteraciji prikazuje grupu
slika koje su prethodno oznacene kao relevantne, i novu
grupu dobijenu nakon klasifikacije pomoéu SVM. Kako je
izabrano da se na ekranu prikazuje U=20 slika, proces se
zavr$ava kada su svih 20 slika oznacene kao relevantne.

'

Korisnik Asistencija
korisnika [
U iteracijama
GUI
Tzbor upitne slike » Utenje
Oznacavanje slika l
A
Transdhctive Poredenje
4 Y
A
Baza slika P Kreiranje vektora
obelezja
Y
Odlucivanje —

S1. 4. CBIR sistem sa asistencijom korisnika.

IV. REZULTATI

U radu je koris¢ena Corel baza [16] sa 1000 slika
rasporedenih u 10 klasa. Testiranje je izvrSeno sa
transduktivnom i indiktivnom metodom ucenja gde je
koris¢en kernel Gausovog tipa, za odredivanje rastojanja
dve slike, sa vektorima obelezja x iy, definisanim sa:

d(x.y) = exp(~(x-y)*/ 0) ®)
Vrednosti standardne devijacije, o, koris¢ene u ovom radu
sul, 519, dok je parametar C=1. Meren je parametar
efikasnosti koji je definisan kao odnos broja dobijenih
relevantnih slika i broja prikazanih, U=20: Eff=R/U, za
svaku od iteracija [11]. Nakon toga, usrednjavanjem se
dobija srednja efikasnost, Eff;;, kojom se opisuju kvalitet i
brzina pronalazenja svih R=U=20 relevantnih slika.
Poredenje srednje efikasnosti po iteraciji za induktivnu
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metodu sa kernelom polinomijalnog tipa i redom polinoma
p=1 [11], u odnosu na kernel Gausovog tipa kod koga je

standardna devijacija =1, prikazano je na slici 5.
1
0,94
0,8
0,74
0,6
0,5
04
03
024
0,1
0

— = Gausov

—— Polinomijalni

1 2 3 4
Iteracija
S1. 5. Poredenje srednje efikasnosti po iteraciji za induktivnu

metodu za razli¢ite tipove kernela.

5 6 7

Rezultati pokazuju da induktivna metoda sa kernelom
Gausovog tipa daje bolje rezultate za manji broj iteracija.
Ukoliko je broj iteracija veci, rezultati ne zavise od tipa
upotrebljenog kernela. Ako se parametar p=¢ povecava,
induktivna metoda sa kernelom polinomijalnog tipa ima
vecu efikasnost za veéi broj iteracija, slika 6.
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Sl1. 6. Poredjenje srednje efikasnosti po iteraciji za transduktivnu
metodu, za Gausov i polinomijalni kernel, pri razli¢itim
parametrima: p=o=1,519.

Rezultati pokazuju da transduktivna metoda sa
kernelom Gausovog tipa ima veéu srednju efikasnost po
iteraciji u odnosu na kernel polinomijalnog tipa, ukoliko je
parametar p=o=1.

Za standardne devijacije =5 i 0=9 kernel Gausovog
tipa za svaku iteraciju ima manju srednju efikasnost, tj.
manji broj relevantnih slika po iteraciji.

Srednji broj iteracija za transduktivnu SVM, do
ostvarenja potpune tacnosti (kada su svih U=20 slika
oznacene kao relevantne), za 10 klasa COREL slika, u



zavisnosti od standardne devijacije, prikazan je na slici 7.
7,

O m @
Q Q Q
non
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4 5 6 7
Redni broj klase slika

Sl1. 7. Srednji broj iteracija do ostvarenja potpune tacnosti, za
transduktivou SVM metodu.

V. ZAKLJUCAK

U radu su prikazani rezultati implementacije SVM u
CBIR sistem uz asistenciju korisnika. IzvrSeno je
poredenje rezultata nakon induktivne i transduktivne
metode ucenja, a za dva razlicita tipa kernela: Gausov i
polinomijalni. Pokazano je da je u veéini slucajeva
transduktivna metoda, koja koristi 1 oznaCene i
neoznaCene slike, bolja sa aspekta pronalazenja broja
relevantnih slika po iteracijama. Sa aspekta kernela,
dobijeni su bolji rezultati za kernel Gausovog tipa, kada
standardna devijacija ima malu vrednost (o=1). Za vece
standarde devijacije (0=9) bolje je koristiti kernel
polinomijalnog tipa.
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ABSTRACT

The paper describes an implementation of Support Vector
Machine (SVM) in content-based image retrieval (CBIR) system.
The main objective is to compare inductive and transductive
learning methods in SVM. In our previous work we explored
polynomial kernels while in this paper we consider Gaussian
kernel as well. It was shown that transductive method, which
uses both labeled (annotated by the user) and unlabeled images
available in the database, is better than inductive method. The
presented systems are tested over images from the Corel 1K
dataset.

AN IMPLEMENTATION OF SVM IN CBIR
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