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STRESZCZENIE PRACY

Metody wyszukiwania obrazOw na podstawie zawartes jedra z najszybciej
rozwijajacych seé dziedzin przetwarzania i analizy obrazu. Pode¢gem metod
wyszukiwania kryje s bogata rénorodnd¢ technik poczwszy od prostych funkcji
poréwnupcych podobiégstwa obrazow za pomaap. dominugcego koloru, kaczac
na ztaonych i odpornych automatycznych metodach wyszukigvaadnotacji danych
multimedialnych. Taka charakteryzacja pozwala zatemiejscowé t¢ dziedzirg
wiedzy paérodku zagadnie dotyczacych m. in. komputerowej analizy obrazu,
zarzadzania bazami danych, interakcji typu cztowiek mkwoiter, maszyn ugeych, czy
wyszukiwania informacji.

Celem niniejszej pracy magisterskiej jest dokonapreeghdu istniepcych
metod wyszukiwania obrazéw na podstawie zawarto oraz omowienie
eksperymentalnych i komercyjnych systemow, ktéralazty zastosowanie w wielu
dziedzinachrycia spotecznego. Dodatkowo praca zawiera agnghawnych problemow
I przysztych kierunkbw rozwoju ze szczegoOlnym uwdgieniem aplikacji
przeznaczonych dla wdzer mobilnych.

ABSTRACT

Content-Based Image Retrieval methods are onehef fastest developing
domains of image processing and analysis. This eqntiolds a rich variety of
techniques starting from simple functions which pane visual similarity of images
and finishing with complex and robust automatic @ation and search engines. This
characterization of CBIR as a field of study pladeis the middle of such issues like
computer vision, database management, human-compuateractions, learning
machine or information retrieval.

The purpose of present master’s thesis is to guaveexisting CBIR methods
and to give some examples of commercial systemshaan be used in many domains
of social life. In addition this work contains anadysis of main problems and future
developments especially considering applicationgrfobile devices.
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Wstep

Rozdziat 1. Wstep

Gwaltowny wzrost popularsoi sieci World Wide Web oraz rozwoj domowych
bibliotek multimedialnych pogga za sol nieustanne powkszanie dosgpnych
zbiorow danych cyfrowych takich, jak zdja, filmy, czy muzyka. Sytuacja ta wydaje
sig obecnie catkowicie naturalna i wynika z szybkiegostpu spoteczéstwa
informacyjnego. Jednak paga ona za sabkonieczné¢ rozwoju nowych technik
zaradzania bazami danych, ktére jednatde zapewniatyby wysakefektywna¢ oraz
szybka¢ wyszukiwania potrzebnych informacji.

Wychodzc naprzeciw powiszym wymaganiom naukowcy zatiz
opracowywa techniki wyszukiwania informacji na podstawie zawsci (ang.
Content-Based Information Retrieval), ktére staty lsardzo popularne na przestrzeni
ostatnich dwudziestu lat (Zhang 2007)sMdd nich dua grup: reprezentw metody
koncentrujce s¢ na sposobach indeksowania, porownywania i wyszarkis obrazow
cyfrowych. Ze wzgldu na trudnéci zwiazane z opisem wizualnym zawatodanych,
pocatkowe metody wykorzystywane w tych systemach opesx na tekstowym
wyszukiwaniu informacji (Chang, Fu 1980). Wymagtdgednak uzupetniania obrazow
tekstowymi adnotacjami, co bylo bardzo czasochipn@le konieczne do zycia
znanych na 6wczesny stan wiedzy technik wyszukigvabrazéw na podstawie tekstu
(ang. Text-Based Image Retrieval) (Long, Zhang, ddageng 2003). Jednak, jak si
szybko okazato, takie podeje do problemu wyszukiwania informacji nie mogtsta
zautomatyzowane, gdy zasady wymagato ingerencji cztowieka.

Stad tez na pocatku lat dziewecdziesatych XX w. powszechnie za¢o
rozwija¢ i stosowa techniki Content-Based Image Retrieval (CBIR). [8ku one
uwag: naukowcow zajmuagych s¢ réznymi dziedzinami informatycznymi, jak np.
zagadnieniami wizji komputerowej, zadzania bazami danych, interakcjami pedazy
cztowiekiem, a komputerem, czy w k@ aspektami cyfrowego wyszukiwania
informacji. Wspolny wysitek oraz wzajemna wspot@atdoprowadzity do szybkiego
rozwoju metod CBIR (Zhang, Zhong 1995; Rui, Huadgang 1999; Del Bimbo 1999).
Liczba publikacji zwiazanych z problemami przetwarzania i analizy obrazu,
efektywnego indeksowania i wyszukiwania danych govehie wzrosta, co pozytywnie
wptyneto na rozwdj komercyjnych i badawczo-naukowych eygiw CBIR. Dziedzina
ta zacezla ciesz¢ sig ogromnym zainteresowaniem ze wghl na ranorodne
mozliwosci zastosowania m. in. w systemach bezpigsizea, w medycynie
diagnostycznej, czy w projektowaniu i zagdzaniu (Eakins, Graham 1999; Datta, Joshi,
Li, Wang 2008).

Metody Content-Based Image Retrieval do reprergntandeksowania
wykorzystup wizualne cechy obrazu takie, jak np. kolor, tekstlisztalt, czy relacje
przestrzenne radzy obiektami. W typowym systemie CBIR proces pargwania i
dopasowania odbywagsia pomog wielowymiarowych deskryptorow cech. W celu
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wyszukania pgadanych obrazéwaytkownik wysyta do systemu zapytanie w postaci
np. przyktadowego zdgia (ang. query by example) lub szkicu (ang. qumrgketch).
Nastpnie system zamienia to zapytania zgodnie zesweywrgtrzn reprezentagjna
wektory cech obrazu. Dgii temu maliwe jest wycie znanych miar,dulz metryk
podobidgstwa, ktore okrdaja odlegta¢ pomidzy obrazem wégiowym wytkownika,

a wynikiem procesu wyszukiwania.

Kolejnym krokiem do zwjikszenia efektywnii i skutecznéci systeméw CBIR
jest zaadoptowanie na potrzeby procesu wyszukiwaricamaciji technik sprzenia
zwrotnego typurelevance feedbackRocchio 1971; Rui, Huang, Mehrotra 1998;
Minka, Picard 1997; Su, Zhang i in. 2003). Gtdwdeimetod sprgzenia zwrotnego
jest zastosowanie subiektywizmu oraz percepcjiveka w procesie wyszukiwania
obrazéw. Interakcja aytkownika polega na nmitiwosci wplywania na wynik
wyszukiwania. Obrazy wynikowe dostarczane przeresyss poddawane ocenie przez
uzytkownika, ktory okréla, czy dany wynik jest odpowiedni (ang. relevartyry
nieodpowiedni (ang. irrelevant). W oparciu o te el@ystem modyfikuje zapytanie i
zwraca list nowych obrazow. Podstawowym zadaniem w procesieesgmnia
zwrotnego jest zatem (Zhang 2003):

- uzycie pozytywnych i negatywnych przyktadow do twarizenowego zapytania,
- dopasowanie (wybdr) odpowiedniej miarydb metryki podobiéstwa.

Poniej przedstawiamy schemat blokowy systemu Contese@dmage Retrieval z
uwzgkdnieniem gtli sprzgzenia zwrotnego:

Modyfikacja zapytania
Sprzeienie

-—
l wrotne
Uzytkownik - .. ‘}
Formutowanie ikaci i
_ Zawartosc Wektory cech Modyfikacja funkcji
zapytania wizualna \ okretlajgcej podobienstwo
Poréwnanie

podobieristwa

Baza danych Zawartosé Baza danych
obrazéw wizualna cech

Indeksowanie i
wyszukiwanie

'

Wyjscie +——  Wynikwyszukiwania

Rys. 1.1 Przyktadowy schemat systemu CBIR ze ¢gpriem zwrotnym -—
relevance feedback.
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Za gtéwne cele pownszej pracy magisterskiej postavitiy:

» Dokiadne opisanie metod stosowanych w technikachszukiwania i
rozpoznawania obrazéw (ang. pattern recognitiotdrekzostaty podzielone na
dwie zasadnicze ¢gci: metody bez interakcji i z interakgjizytkownika.

* Przedstawienie pierwszych i najpopularniejszychtesydw CBIR — Content-
Based Image Retrieval z dodatkowym uwegglieniem obecnych aplikacji i ich
mozliwosci.

* Przeanalizowanie gtéwnych probleméw i kierunkbwwop technik MIR (ang.
Multimedia Information Retrieval).

* Wskazanie zastosowa systeméw CBIR w rénych dziedzinach zycia
publicznego ze szczegllnych uwadhieniem aplikacji przeznaczonych dla
telefonow komérkowych i usgdzen PDA (ang. Personal Digital Assistant).

Kolejnos¢ rozdziatdw pracy wynikia z elai pocatkowego omdéwienia technik i metod
stosowanych w systemach CBIR, a ppsie podania przyktadowych aplikacji, ktore
staty s¢ bardzo popularne na przestrzeni ostatnich 20Vlatkolejnych rozdziatach

omowiono gtéwne problemy i kierunki rozwoju metodyszukiwania obrazéw na
podstawie zawartgi, a dopiero p#niej przedstawiono konkretne przykiady
zastosowania. Praca magisterska skltadazatem z 7 rozdziatdw, ktore zawieraj

nastpujace treci:

W rozdziale 1 prezentujemy gtowne cele pracy i omawiamy &gk
przyczynowo-skutkowy, ktory w konsekwencji doprowéddo powstania metod i
systemow Content-Based Image Retrieval. Dodatkawteslzamy,ze systemy teas
naturala odpowiedza na zapotrzebowanie na efektywne i szybkie ¢uma do
zarzadzania ogromnymi bazami danych multimedialnych.

Rozdziat 2 zawiera przegdd metod stosowanych w CBIR, ktore zostaly
podzielone na dwie egci w zaleznosci od wystpowania elementdéw interakciji
cztowieka z systemem komputerowym. W przypadku ohetbez interakciji
skoncentrowadimy sk na opisie technik wykorzystgych wizuala zawarté¢ obrazu.
Zgodnie z podzialem zastosowanym w pracy Long, ghabagan Feng (2003)
wyroznilismy tutaj metody rozpoznawania koloru, tekstury ztk#u, ktére g trzema
gldbwnymi cechami sliwcymi do analizy zawartsi obrazu. W przypadku
deskryptorow koloru opisailiny:

= problemy widciwego doboru przestrzeni barw, jednacie podkrélajac
szerokie meliwosci wyboru przestrzeni HSV (ang. Hue Saturation #alae
wzgledu na jej intuicyjma interpretacj,

= mozliwosci wykorzystania teorii prawdopodolastwa do rozktadu koloru na
obrazie — uycie momentow koloru,

» najbardziej powszechnmetod bazujca na histogramie koloru, dodatkowo
uwzgkdniajac metryki stosowane przy ich porownywaniu,

= techniki wykorzystujce wektor spojn&ei oraz korelogram koloru.
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W przypadku opisu tekstury obrazu skoncentro$mai sk na analizie:

= cech teksturowych Tamury tj.: gruboziarnigiokontrast, kierunkow&s, liniowe
podobiéstwo, regularng:, chropowatéc,

» skitadnikbw dekompozycji Wold’'a tzn. harmonicznyoteotrwaly (zanikaicy) i
interdeterministyczny,

= filtru Gabora i transformaty falkowej.

W czesci paswigconej cechom ksztattu wyidilismy m. in.:

= metody momentowe ¢du od zerowego do czwartego oraz uwdgllismy
niezmienniki momentowe,

= metody obracanegata i aktywnego konturu,

= deskryptory Fouriera.

Podrozdziat péwigcony metodom bez interakcji zalazylismy opisem technik
wykorzystywanych do wyznaczania relacji przestrzehnpomedzy obiektami obrazu
oraz podakmy metody indeksowania i redukcji wektora cech (R@A — Principal
Component Analysis).

W rozdziale 2.2 przedstawdiny przyktady metod interakcjizytkownika z systemem
komputerowym. Wrdd nich wyré&nilismy 4 sposoby formutowania zapyitgpoprzez
wybor kategorii, szkic, przyktad oraz poprzez grppzyktaddw. Najistotniejsgczescia
tego rozdzialu jest opis metodprzezenia zwrotnego typu relevance feedback
Dokonalsmy podziatu metod spgzenia zwrotnego na dwie €i:

= algorytmy klasyczne — bazige na formule Rocchio (1971) (przemieszczanie
zapytania — ang. query point movement). P@édgli dokladm metodyk
zastosowanw systemie MARS (Rui, Huang, Mehrotra 1997 i 19998

= problem maszyny uazej z pamicia — przedstawienie spgzenia zwrotnego
jako metody probabilistycznej (reguta klasyfikayjBayesa).

W celu zobrazowania paegiu, jaki dokonat si w sposobach podgja do tematu
Content-Based Image Retrieval dokofraly dokladnej analizy metod opartych na
lokalnych deskryptorach obrazu. sW§d nich wyr&nilismy metod Scale Invariant
Feature Transform — SIFT (Lowe 1999 i 2004) oraztocke Speeded Up Robust
Features — SURF (Bay, Tuytelaars, Van Gool 2006). 2dkdczenie rozdziatu
podalémy przyktad systemu wykorzystigego metody percepcyjnego grupowania
cztowieka do wyszukiwania i klasyfikacji obrazow wiarajpcych due obiekty
architektoniczne takie, jak budynki, vizes mosty itp.

W rozdziale 3 opisalémy pierwsze komercyjne i badawczo — rozwojowe
systemy CBIR. Skoncentrowgthny si ha wyborze systemow, ktore cieszyty diza
popularngcia w latach 90-tych XX w. oraz mialy znacxy wplyw na rozwdj
pozniejszych aplikacji. Virdd nich wyrénilismy system QBIC firmy IBM, VIR Image
Engine, Photobook, VisualSEEK i MARS. W celu zobraania obecnej sytuacji
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panupcej wswiecie CBIR podaklimy przyktady organizacji naukowych, ktore zrzegzaj
grupy badawcze zajmage st ta dziedziry informatyki.

Rozdziat 4 prezentuje gtdwne problemy metod wyszukiwania obnama
podstawie zawartgi. Do najwaniejszych z nich zalicz\dmy wysepowanie (Datta,
Joshi, Li, Wang 2008):

= tzw. luki sensorycznej’ czyli rinicy migdzy definiowaniem obiektu w
rzeczywistym swiecie, a jego odzwierciedleniem w postaci kompoiergo
opisu dostarczonego za pomabrazu,

= tzw. luki semantycznej” czyli rinicy zgodndci pomigdzy informacy
wyekstrahowas z obrazu, a jej interpretagj ktora mae st zmienig& w
zaleznosci od sytuacii i celu poszukivia

W dalszej czsci rozdziatu doktadnie opisalny zjawisko braku wspdélnych kryteriow
oceny systeméw CBIR. Podaty takee przykiady maliwych metod oceny ich
skutecznéci i efektywndci dziehc je na metody jednowadtiowe i reprezentacje
graficzne. Jednoczeie przedstawiimy mazliwe kierunki rozwoju aplikacji CBIR w

narzdziach m. in. do zasglzania multimedialnymi bazami danych, czy ochrorgwp

autorskich w sieci World Wide Web.

W rozdziale 5opisalsmy praktyczne zastosowania metod Content-Baseddmag
Retrieval w kilku dziedzinacltycia publicznego. Szczegalruwag; zwrocilismy na
mozliwosci  wykorzystania powiszych technik w medycynie diagnostycznej
wymieniajc kilka powodow, dla ktorych systemy te powinnycstig integralr czescia
narzdzi komputerowej analizy medycznej (Muller, Michouxn. 2004). Dodatkowo
przeanalizowadimy inne sfery zycia spotecznego takie, jak zapobieganie
przestpczaci, techniki wojskowe, czy projektowanie wtre i ubrax (Eakins, Graham
1999).

Rozdziat 6 prezentuje praktyczne rozyiania metod CBIR w telefonach
komoérkowych i urzadzeniach PDA (ang. Personal Digital Assistant). yont one
skonstruowania systemu, ktérydzie w stanie udzieli odpowiedzi na zapytanie
uzytkownika — turysty, ktory potrzebuje informacji memat danego miejsca, punktu
orientacyjnego, czy budynku. Spod dosgpnychzrodet wybralsmy dwie aplikacje:

» Snap2Tell sty do dostarczania informacji na temat punktow deewnych
Singapuru poprzez wykorzystanie specjalnie skoostamej do tego celu bazy
danych STOIC — The Singapore Tourist Object Idamtifon Collection,

» Landmark-Based Pedestrian Navigation Systemgtownym celem jest
automatyczne generowanie wskazéwek nawigacyjnyehpiszych, ktoreas
bezpdrednio wywietlane na ekranie ugdzenia mobilnego.

W rozdziale 7 dokonalsmy catgciowego podsumowania pracy magisterskiej.
Powtdrzylsmy nadrzdne cele, ktére bylty podstawdo opisu technik Content-Based
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Image Retrieval oraz zweryfikowétny stopié ich realizacji. Na kacu umigcilismy
spis literatury wykorzystanej do napisania niniejgzracy magisterskiej.
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Metody wyszukiwania obrazéw

Rozdziat 2. Metody wyszukiwania obrazéw na
podstawie zawartosci

Technika wyszukiwania zelf na podstawie zawaia opiera s gtdwnie na
metodach dotyezych podstawowych cech obrazu, czyli jego zawartwizualnej tzn.
koloru, tekstury, ksztaltu czy relacji przestrzecimymkdzy obiektami. Metody te
zostaly szeroko rozwigie i $3 obecnie stosowane w komercyjnych systemach CBIR.
Zasadniczym problemem dotyezm tej dziedziny nauki jest taka analiza obrazar&k
wykorzystywataby naturalne rozumienie jego zawaitov sposéb, w jaki pojmujeaj
cztowiek. Sid tez w literaturze spotyka si proby wykorzystania percepcyjnego
sposobu rozumowania cztowieka w nowatorskich syatdmkomputerowych (lgbal,
Aggarwal 2002; Fu, Chi, Feng 2006).

W celu dokonania przegdu metod stosowanych w przesziow pierwotnych,
jak rowniez i w paézniejszych systemach CBIR niniejszy rozdziat zoptadzielony na
dwie czsci opisupce odpowiednio:

* metody bez interakcji - wykorzystige deskryptory koloru, tekstury, ksztattu,
etc.

* metody z interakgj — wykorzystujgce zagadnienia interakcji systemu
komputerowego zaytkownikiem w postaci npsprzezenia zwrotnego

2.1 Metody bez interakcji

2.1.1 Metody rozpoznawania koloru

Kolor jest jeda z najwaniejszych i najcgsciej wykorzystywanych cech opisu
obrazu uywam w systemach CBIR. Jest to nedizi analizy, ktére zostato doktadnie
zbadane i szeroko opisane przez wielu naukowcow @@01; Del Bimbo 1999).

W celu oméwienia deskryptorow koloru nafena pocatku okreli¢ system
koloréw, czyli przestrzie barw, w jakiej definiuje sikonkretny wektor cech.

Kazdy piksel obrazu mee by reprezentowany poprzez trojwymiargw
przestrzé koloru. W literaturze spotyka esiwiele przestrzeni barw, ktore posiagaj
odmienne zalety i wady. Systemy CBIR stasujzne przestrzenie kolorow wybierane
zgodnie z indywidualnymi przestankami.

Przestrzé RGB jest najbardziej rozpowszechmoprzestrzeni koloru. Sktada
sig z trzech komponentow: czerwony - zielony - niekigg@ng. Red Green Blue).
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Metody bez interakcji

Model ten nazywany jest modelem addytywnym, ggpszczegdlne barwy powstaj
poprzez dodawanie sktadowych RGB do siebie. W adehiu od tej przestrzeni
systemCMY (ang.Cyan Magenta Yellow) jest modelenbssaktywnym, gdzie
poszczegolne kolory powstaprzez odejmowanie sktadowych \gjowego biatego
Swiatta. Jest on najezciej wykorzystywany przy drukowaniu.

Przestrzé CIE L*a*b* lub CIE L*u*v* zaproponowana przez Huerta w 1948
r. naley do grupy przestrzeni percepcyjnie jednorodnyatg(gerceptualy uniform)
tzn. r@nica pome¢dzy dwoma kolorami jest aproksymowana poprzez dodégnicdzy
dwoma punktami przestrzeni w metryce Euklidesa @weilbo 1999).

Jedna, z najczsciej wykorzystywanych przestrzeni koloru w grafice
komputerowej jest model HSV (HSL lub HSB). Jegowaz1o skrét od pierwszych liter
wyrazoOwHue — oznaczagy barwe, Saturation — miay nasycenia czyli procent koloru
biatego dodany do czystej barwyalue Cightness lulBrightness) — wartd jasndci
czyli srednia arytmetyczna skltadowych RGB. Przesirize jest interpretowana jako
ostrostup, w ktérym (Sural 2004):

* Hue - definiuje s jako kat w zakresie [0,2] odpowiadajcy konkretnej
barwie: 0 i Z — kolor czerwony, 2/3 — kolor zielony, #/3 — kolor niebieski

e Saturation — przyjmuje waroi [0,1] i zalezy od odlegtéci odsrodka staka

* Value — rozumiana jako wysokbstazrka (& centralna), warkd zmienia s¢ od
0 do 255.

Green (2r/3) A Value =255
1
1
]
1
1
1

Hue [0,2m]

Red (0 and 2m)

Blue (411/3) Saturation [0,1]

| Value=0

Istnieje tatwe przaégie pomegdzy przestrzeni HSV, a RGB zgodnie z zaleosciami
(Yoo, Jang, Jung i in. 2002):

(R-G)+(R-B)
2//(R-G)2+(R-B)(G—-B)

>
]—[:{9’ dlaG =B

27 —6.dlaG < B , gdzie: 6 = acos
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3 :
S = 1—mm1n (R,G,B)
_R+G+B
3

a) momenty koloru (ang. color moments)

Z teorii prawdopodobigstwa wiadomo,ze dystrybucja prawdopodolistwa jest

jednoznacznie charakteryzowana poprzez momentyateat Zatem jeeli dystrybucja

koloru zdgcia zostanie zinterpretowana dmée w taki sposéb, wowczas réwnie
maozna postayé sie pojeciami momentow do opisu koloru obrazu (Strickergeo

1995). Ma@na wyr@ni¢ momenty centralne I, Il i lll rdu. Matematycznie asone

zdefiniowane nasgpujaco:

« moment centralny | krlu —srednia jasn& obrazu (ang. mean)

N
1
E; = Nz Dij
Jj=1

« moment centralny Il kgdu — wariancja (ang. variance)

1
1% :
2
o; = szl(pij ~ E;)

« moment centralny Il r@du — wspoiczynnik skmosci, asymetria (ang.
skewness)

1
1% ’
3
S; = szl(pij ~ E;)

Oznaczenia:
- pij —warté¢ j — tego piksela dla — tej barwy w danej przestrzeni,
- N - ilos¢ pikseli obrazu.

Momenty koloru powinny by definiowane przewanie w przestrzeni CIE L*a*b* lub
CIE L*u*v* nizeli w HSV. Uzycie dodatkowo trzeciego momentu centralnego
zwicksza o0goOla jakos¢ wyszukiwania zdj¢c w porownaniu do iywania tylko
pierwszych dwoch momentow. Ponieswa przypadku stosowania trzech parametrow
do opisania koloru otrzymujeesB liczb (3 wektory tréjwymiarowe), metoda ta jest
uwazana za kompaktoavi stosuje si ja jako pierwsz przed bardziej ztmnymi
algorytmami doboru deskryptora koloru (Long, Zhadggan Feng 2003).
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b) histogram koloru

Histogram koloru jest jednym z nagstszych sposobow niskiego poziomu opisu
deskryptora koloru. Jego najsraejszymi zaletamis tatwos¢ wyznaczenia, odpordé

na translacje i obroty obrazu, czy skalowanie.siiy nie zawiera orradnych
informacji o strukturze przestrzennej.

Histogram mae by wyznaczany dla Kalej sktadowej przestrzeni koloru oddzielnie.
Prowadzi to jednak do bardzo xhgo zwgkszenia wymiarowsci histogramu, co z
kolei czyni go beziytecznym w procesie obliczania komputerowego. Diatee
stosuje s metody zmniejszania wymiarod@ histogramu poprzez procesy
kwantyzaciji.

Jedra z takich metod jest grupowanie stupkow histogrankiiore polega na
zmniejszeniu liczby koloréw obrazu poprzezacZenie sgsiednich stupkéw
reprezentuyjcych podobne odcienie koloréw. W przypadku przesirtHSV stosowane
sa techniki tworzenia jednowymiarowego histogramwrktuzywa tylko parametrow
Hue i Value opartych o parametr Saturation dladego piksela (Sural 2004). Innym
sposobem jest metoda grupowania (ang. clusterialglgppca na pokrywaniu catego
obrazu oknami o okénym rozmiarze. Nagpnie dla kadego okna wyznaczacsi
sredng wartas¢ wszystkich sktadowych przestrzeni barw, co dajé@rzimazliwych
wartasci dla sktadowych koloru.

W procesie wykorzystania histogramu do wyszukiwasheazéw w systemach CBIR
konieczne jest zdefiniowanie metryki #dgej do pordwnania histogramoéw dwdch
obrazéw. Problem wyboru odpowiedniej metryki w [@tzeeni cech zostat szeroko
opisany przez Tadeusiewicza i Flfeliego (1991). Przykiady obliczania odlegio
migdzy histogramamissdostpne w pracy Stricker i Orengo (1995).

Metryki stosowane przy porownywaniu histogramow iiE@ntinidis, Gasteratos,
Andreadis 2007):

* metryka Euklidesowa

N
di(Hy, Hy) = | ) (Hy(0) = Hy(D)?
i=1

* metryka miejska (Manhattan)

N
dy(Hy, Hy) = ) 1Hy () = Hy D)
i=1
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* metryka cosinusowa
dc(H;,H,) =1 —cos¢

Hl.HZ

COoS =
AT

e unormowana korelacja wzajemna

YL Hi(DH, (D)

dX(Hl; Hz) =
X, HE

* miara przekroju histogramow

YN min (H, (i), H,(i))

dI(Hlin) =1- N

gdzie:H,, H, — histogramy &dace N wymiarowymi wektorami.

(http://www.mif.pg.gda.pl/homepages/marcin/Wykladif)p

c) wektor spojnéci koloru (ang. CCV - color coherence vector)

Kolejna metod, ktora wykorzystuje informacje przestrzgnnwiaczapc ja do
histogramu koloru, jest wektor spofwd koloru (Pass, Zabith 1996). Dany stupek
histogramu (sktadowa koloru) jest dzielony na dwdzaje: spojny (ang. coherent),
jezeli nalezy do duego, jednorodnego pod wzdem koloru regionu albo niespéjny
(ang. incoherent), jeli nie naley. Oznaczajc:

a; - numer spojnego pikselaiwv tym stupku histogramu
Bi - numer niespoéjnego piksela,

wektor spojnéci koloru definiowany jest jako wektor
((ay,B1), (a3, B2), ..., (an, By ), gdzie N — ilé¢ pikseli obrazu.

Nalezy zwrocié uwag;, ze:
(a1 + B1,ay + By, ..., ay + By ) jest histogramem koloru obrazu.

W zwiazku z zawieraniem informacji przestrzennej zostadmwodnione,ze wektor
spojnéci daje lepsze rezultaty wyszukiwania &djw poréwnaniu ze zwykltym
histogramem (Pass, Zabith, Miller 1997), zwlaszezaprzypadku obrazéw, ktére
posiadaj gtéwnie jednolity kolor, bdz regiony o jednolitej teksturze (Kang, Yoon,
Choi i in. 2007). Zaréwno w przypadku histogramak j wektora spojnici, przestrzé
barw HSV dostarcza lepszych rezultatow &IE L*a*b* lub CIE L*u*v* (Long,
Zhang, Dagan Feng 2003).
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d) korelogram koloru (ang. color correlogram)

Metoda budowy dekryptora cech w oparciu o korelogkaloru charakteryzuje ghnie
tylko réznorodndcia koloru pikseli, ale take opisuje przestrzenny zaziek pomedzy
parami koloréw (Huang i in. 1997). Pierwszy i drugiymiar tréjwymiarowego
histogramu definiuje kolory kalej pary pikseli, podczas gdy trzeci wymiar to ogthéc
pomigdzy nimi. Korelogram koloru definiuje we prawdopodobigstwo znalezienia
piksela o j-tym kolorze w odlegloi k od piksela o i-tym kolorze. Matematycznie
maozna to zapisanastpujaco (Long, Zhang, Dagan Feng 2003):

Vi =p, ,CI;.; p, € 1Pz € L1 = P2l = K]
gdzie:
| — zbior piksel i,je{1,2,..,N}
I¢(i)- Zbior pikseli o kolorze (i) ke{12..,d}

|p1 — p2| = k — odlegté¢ pomidzy pikselamp,i p,.

Biorac pod uwag ilos¢ wszystkich kombinacji dwdch dowolnie wybranych ek
rozmiar korelogramu staje ¢si bardzo duay. Skd tez uzywa Sk pojecia
autokorelogramu, ktory oblicza przestrzenrkorelacje pomidzy identycznymi
kolorami zmniejszac efektywnie swgj wymiarowa.

W poréwnaniu z histogramem oraz z CCV autokorelogmaje najlepsze wyniki
wyszukiwania zdj¢c w systemach CBIR. Jednodne ze wzgidu na swoje rozmiary
jego obliczenie jest czasochtonne i znmozobcyza komputer.

Wymienione powyej deskryptory kolorusgnajbardziej popularnymi wektorami
cech stosowanymi w systemach CBIR. Mglezwrécé uwag;, ze popularnéé
stosowania koloru jako parametru przy analizie pbraiaze st bezpdrednio z jego
nastpujacymi cechami (Lew 2001):

* atwas¢ implementacji algorytmoéw,

* liniowos¢ koloru,

* intuicyjnos¢,

* niezmienniczé& wzgledem translacji, obrotu, skalowania obrazu,
* niezmienniczé& wzgledem zmian geometrii obiektu,

» odpornad¢ na zmienne warunki wykonywania obrazéw.
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2.1.2 Metody rozpoznawania tekstury

Pogcie tekstury jest trudne do sformutowania, dlategow literaturze wyrania
si¢ kilka odmiennych definicji (Sebe, Lew 2001). Ogélimazna przyjc, ze jest to
charakterystyczny dla danego materialu wzér na emehni przedmiotu.
(http://pl.wikipedia.org/wiki/Tekstuna

Pomimo trudnéci w zdefiniowaniu tekstury niestpliwie jest ona jedm z
najwazniejszych cech zywam w rozpoznawaniu i przetwarzaniu obrazow. Literatur
wyrdznia trzy zasadnicze podeja przy analizie tekstury (Haralick, Shanmugam,
Dinstein 1979; Sebe, Lew 2001):

» statystyczne — tekstura reprezentowana jest poptaér cech, ktéry okida np.
kontrast, entropie, korelacje. Przsgjltych metod jest doginy w pracy
Haralicka (1979),

» stochastyczne — tekstura uvaaa jest jako realizacja stochastycznego procesu
cechujcego st okreslonymi parametrami. Analiza polega na definicji ratadi
oszacowaniu parametrow, ktére rasie mog@ stuzy¢ jako cechy tekstury
(Haindl 1991),

» strukturalne — tekstura jest use@ma jako dwuwymiarowy model sktadey sk
ze zbioru podstawowych wzorow o0 znanym rozmieszozeNa te wzory
sktadaj sie mikro- i makrotekstury o znanych ksztattach. Obtalzstury jest
budowany przy #zyciu podstawowych wzoréw z wykorzystaniem regut
okreslajacych ich lokalizagj i wzajemm orientacg (Haralick 1979; Haindl
1991).

a) cechy teksturowe Tamury

Metoda ta opiera sina analizie szeiu cech opisu tekstury (Tamura, Mori, Yamawaki
1978), ktére zostaly dobrane odpowiednio do sposidiu postrzegania przez
cztowieka. § to: gruboziarnist®& (ang. coarseness), kontrast (ang. contrast),
kierunkowa¢ (ang. directionality), liniowe podohistwo (ang. linelikeness),
regularné¢ (ang. regularity), chropowaié (ang. roughness). Jednak tylko pierwsze
trzy 3 uzywane w systemach CBIR (np. QBIC, Photobook):

e gruboziarnisté&¢

Cecha ta daje informacp rozmiarze elementéw tekstury. Jej sposob wyzaraazest
nastpujacy:

- dla kadej pary pikseli(x, y) oblicza st srednk po wszystkich gsiadach aywajac do
tego okien o rozmiarz2® x 2%, dlak = 0,1,2,3,4,5:
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x+2k-1-1 y+2t-1

Ap(x,y) = 2 Z g(i, ) /2%

i=x—2k-1 j=y_pk-1
gdzie:g(i,j) - intensywné¢ (natzenie) pikseldi, j).

- dla kadego punktu wyznacza esir6znice pomkdzy niezachodrymi na siebie
srednimi w kierunku poziomym i pionowym tzn.

Ek,h(xl Y) = |Ak(x + 2k—1f)/) - Ak(x - 2k—1f)/)|
Evv(,y) = Ao,y + 2571 — A (x,y — 2571)]

- numerk maksymalizujcy powyzsz roznice w dowolnym kierunku jest wybierany,
jako najlepszy rozmiar dla kdego piksela

Sbest(x: :V) = 2k
- gruboziarnisté jest wyznaczana jakarednianie obrazu parametreiy.;:

1 m n
e 2 D Seest i)

i=1 j=1

Fops =

gdzie:m X n - rozmiar zd¢cia podany w pikselach.

Czasami zamiastsredniej Sp.s; do wyznaczenia gruboziarnistd uzywa sk
histogramu, ktory charakteryzuje dystrybucje tegarametru. Taka reprezentacja
znacznie zwiksza jaké¢ wyszukiwania (Long, Zhang, Dagan Feng 2003).

* kontrast

W scistym znaczeniu Kkontrast to inaczej jakoobrazu. Wywajac bardziej
szczegoOtowej analizy, na jego wptyw mogpiec nastpujace czynniki (Tamura, Mori,
Yamawaki 1978):

v’ skala szar¢xi zdjecia,
v’ polaryzacja dystrybuciji koloru biatego i czarnegohistogramie,
v’ ostrai¢ krawedzi,
v' czestotliwos¢ powtarzagcych se wzoréw.
<z Ky

Kontrast zd¢cia maze by obliczany z zalenosci: Foon = a, =

ai' 04

gdzie:u, — moment centralny IV eglu, 62 - wariancja.

Taka definicja pozwala aywa¢ kontrastu w olgbie calego obrazu, jak rowrie
lokalnie.
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* kierunkowa¢

W celu obliczenia kierunkovéai obraz poddaje sifiltracji dwoma maskamB x 3 i
wyznacza wektor gradientu:

-1 0 1 1 1 1
10 alifo o o
-1 -1 -1

-1 0 1

Nastpnie okrdla sk rzad wielkasci i kat wektora:

|AG| = (1Ag] + Ay ])/2
Vs
9 S tan_l(Av/AH) + E

gdzie:Ay i Ay sa pionowymi i poziomymi rénicami filtracji.

Kolejnym etapem jest wyznaczenie histogramu rozktakhta 6 (Hp), ktory

charakteryzuje siostrymi pikami w miejscach silnej kierunko$ed obrazu i niskim
poziomem w pozostatej exi. Wielkas¢ kierunkowdci moze by wyznaczona jako
miara ostréci pikow histogramu:

Np

Fair = Z Z (¢ — @py Hp(9)

P Pewp

gdzie:n, - liczba pikéw histogramuw,, - zbidr stupkow tworacych dany pik,p, -
stupek przyjmujcy wartcg¢ danego piku (Long, Zhang, Dagan Feng 2003).

b) dekompozycja Wold'a

Kolejna propozycja opisu tekstury bama na cechach percepcyjnego sposobu
rozumowania cztowieka zostata przedstawiona w pFaaycos (1993). Opieragsbna

na trzech komponentach Wold'a: harmonicznym, kristkatym (zanikagcym, ang.
evanescent) i interdeterministycznym, ktore zostaedstawione przez Liu i Picard
(1996) odpowiednio jako periodyczto kierunkowd¢ i przypadkowé¢ w odniesieniu

do cech tekstury.
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Rys. 2.1 Charakterystyka komponentow Wold’'a (oddpwsktadowa
harmoniczna, zanikaga i interdeterministyczna. Parj kazdej
tekstury znajduje siobraz jej dyskretnej transformaty Fouriera DFT
(zrodto: Liu, Picard 1996).

Zgodnie z teod przedstawion przez powyszych naukowcow dla homogenicznego i
regularnego obszaru{y(m,n), (m,n)eZ?} dekompozycja Wold’a pozwala na
zdefiniowanie obszaru jako sumy trzech ortogondirsidadnikéw:

y(m,n) = u(m,n) + d(m,n) = u(m,n) + h(m,n) + e(m,n)
gdzie:
- u(m,n) - sktadnik interdeterministyczny,

- d(m,n) - skladnik deterministyczny, ktéry naoa podziek na sktadnik harmoniczny
h(m,n) i zanikapcy e(m,n).

W dziedzinie cgstotliwosci mazna poda analogiczne réwnanie:

E,(&,n) = E,(&n) + Fa(€,m) = B,(&,n) + Fr(§,m) + F.(&,n)

przy czymE,(§,m), F.(§&,m), Fa(§,m), Fa(€,m), F.(§,m) sa widmowymi dystrybucjami
(ang. spectral distribution functions SPD) odpowiel cztondw{y(m,n)}, {u(m,n)},

{d(m,n)}, {h(m, )}, {e(m, n)}.

Model oparty o skladniki Wold’a nmie zostéd zbudowany poprzez rozktad obrazu na
trzy zasadnicze komponenty. W literaturze wynid st dwie metody dekompozycji
(Sebe, Lew 2001). Pierwsza oparta jest na estymagjaksymalnego

22



Metody bez interakcji

prawdopodobigstwa (ang. maximum likelihood estimation MLE) i twsza
parametrycznego opisu zdja (Francos, Narasimhan, Woods 1996). Druga natstmi
to dekompozycja spektralna poleggg na wyborze estotliwosci Fouriera wyszych
od zat@onego progu, jako sktadowych harmonicznych lub kagatych (Francos,
Meiri, Porat 1993).

c) filtr Gabora

Technika analizy cech tekstury oparta na filtracdb&@a zostata szeroko rozwgta i
rozpowszechniona przez wielu naukowcow (Turner 198érk, Bovik 1987; Carreira,
Orwell i in. 1998; Setchell, Campbell 1999). Wywodz: z transformaty Fouriera i
bazuje na analizie e¢gtotliwosci wyskpujacych na danym zdgiu. Zwykla
transformata Fouriera nie zachowujadnych informacji przestrzennych obrazu.
Dlatego te pocatkowe podejcie polega na wykorzystaniu okienkowej transformaty
Fouriera (ang. windowed Fourier transform WFT). Yeypadku, gdy funkcja okna jest
Gaussowska otrzymujecdiransformat Gabora, ktéra minimalizuje zasadiepewndci
czestotliwosci (Sebe, Lew 2001).

Transformata Gabora jest tak wywana do detekcji kragdzi oraz linii. Jej
podstawow zalet, jest intuicyjndé: im drobniejsza tekstura, tym wsze czstotliwosci
widma (Rotter 2003).

Dwuwymiarowa funkcja Gabora:

(,y) = — L 2 b om
gy _2ﬂaxayexp 2\0Z o} T fex

Transformata Fouriera powsgzej funkcji Gabora ma posta

G(w,v) = exp [_E(M + v_2>l

2 o2 o2
gdzie:
- 0y, 0y - 0dchylenia standardowe (oki&ja szeroké¢ pasma przepustowedgo filtru),

- f, - centralna agstotliwosé filtru,

-0y = L oy, = L. odchylenia standardowe w dziedziniestotliwosci.

- 27Oy ! 2moy

W celu wycia transformaty Gabora do oki@nia cech tekstury konieczne jest
zaprojektowanie odpowiedniego zespotu filtréw (Mdanjunath 1997; Sebe, Lew
2001). Otrzymuje gigo poprzez skalowanie i obroét funkgj{x, y) (Rotter 2003):

gmn(x:y) = a_mg(x',y'), m=201..,5—-1

!

x'=a™(xcosf +ysinf), y' =a™(—xsinf + ycosb)
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gdzie:
-6 = "7" K — liczba orientacji, S — liczba skali

-n=0,1,..,K—1im=0,1,...,5S—1,a > 1 - energia niezafma od parametrm.
d) transformata falkowa

Metoda wyznaczania wektora cech na podstawie gnédikowej (Daubechies 1990)
jest koncepcyjnie podobna do transformaty Gaborazufg na dekompozyciji
podstawowego sygnatu przyzyciu funkcji bazowych, ktére otrzymuje ¢siz
podstawowej funkcji falkowej (Long, Zhang, Dagam§e&003).

Transformata falkowa, analogicznie do transform@gbora, pozwala na oleje
ograniczé rozdzielczéci okna Fouriera poprzez skalowanie funkcji i jepowiednie
przesuwanie. Jej definicja jest ngmijaca (vww.falki.prv.pl):

gp(a, b) = %f_:o s (%) dt

gdzie:
- a - wspotczynnik skalib - wspoétczynnik przesuggia,

- 5(t) - zaleny od czasu sygnat badany,
- 3:; (a, b) — wspdtczynnik falkowy zaley od parametréw a i b,
- v — funkcja falkowa,
t-b . .
-y (T) — jadro przeksztatcenia.

Wektor cech do analizy tekstury otrzymujee sbbliczapc srednia i wariancg
dystrybucji energii wspoétczynnikéw transformaty (mChang 1996).

Metody analizy tekstury zostaly poshyie zaadoptowane do systemow
wyszukiwania obrazow na podstawie zawarioW praktyce istniej dwa podejcia do
stosowania tekstury, jako naddnej cechy dla systemow CBIR. Pierwsze polega na
formulowaniu zapytania poprzez wybér tych &djz okr&lonego zbioru, ktore
posiadaj zadam tekstue. Nastpnie system zwracazytkownikowi zdgcia, ktére g
najbardziej zblione do wzoru w sensie wagtd miary podobiéstwa. Drugi sposéb to
wykorzystanie tekstury jako nadzia do etykietowania obrazow. Ngstie
uzytkownik jest proszony o opisanie danego fragmensittazu, a ta informacja jest
wykorzystywana przez system do wyszukania&dj podobnej teksturze (Sebe, Lew
2001).
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2.1.3 Metody rozpoznawania ksztattu

Analiza ksztaltu jest jedn z podstawowych technik reprezentacji obrazu
wykorzystywanych w systemach wyszukiwaniac¢gdjDowodem tego jest mnogo
pozycji naukowych omawiagych podstawowe i bardziej skomplikowane metody
doboru odpowiedniego wektora baaggo na cechach ksztattu (Veltkamp, Hagedoorn
1999; Loncaric 1998; Wong, Shih, Liu 2007; Yadavshd¢hal i in. 2007). Zasadniczo
techniki wykorzystujce deskryptory ksztattu nmana podziekk na dwa rodzaje (Long,
Zhang, Dagan Feng 2003):

* boundary-based methods — czyli metody oparte nhzangranicy (obwiedni)
ksztattu np. aproksymacje wielgtke, metody elementéw skezonych,
deskryptory ksztattu Fouriera,

* region-based methods — czyli metody analize@jposzczegoine regiony obrazu
np. momenty geometryczne.

Niezaleznie od wyboru metody, reprezentacja ksztattu mysiibwariantna wzgidem
translacji, obrotu i skalowania. Dopiero, gdy waelrien lkedzie spetniony deskryptor
ksztaltu mana uzné za poprawnie wyznaczony.

a) momenty

Metoda analizy ksztattu oparta na momentach gegumiych zostata szeroko opisana
w pracy Prokopa, Nishchala i in. (1992). Momentystaty rozpowszechnione w
statystyce, gdzie shyty do opisu dystrybucji zmiennych, oraz w mechanigdzie
wykorzystywano je do oké&ania przestrzennego rozmieszczenia masy. isftie do
analizy obrazu wydaje gioczywiste w momencie przedstawienia obrazu w skali
szardci, jako dwuwymiarowej funkcji ggtosci. Wowczas analiza momentow neo
odbywa si¢ poprzez analogido statystyki i mechaniki.

» Kkartezjaska definicja momentu (Loncaric 1998):

Momentm,,, rzedup + q dla funkcji gstasci f(x,y) definiuje s¢ nastpujaco:

+00 400
= j j xPya f(x,y)dxdy

W wersji dyskretnej dla obrazu o rozmiargéex M pikseli (g(x, y)):

Uzycie momentow do analizy obrazu i reprezentacjekti zostatlo zapogikowane
przez naukowca Hu (1962). Jego teoria jednozndctmlowodzi,ze zbiér momentéw

py"g(x, y)

||[\42
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{mpq} jest jednoznacznie zdefiniowany przez furkggstasci f(x,y) i odwrotnie.
Dodatkowo zbior ten zawiera informacje o ksztatdiéektu.

Analiza momentéw zaréwno a8zego, jak i wyszego rzdu prowadzi do podania
podstawowych, geometrycznych cech obiektu, ktoré&omystuje s w technikach
przetwarzania obrazu (Prokop, Reeves 1992):

* momenty zerowego ¢du — obszar

Definicja momentu zerowegogau dla funkcji gstasci f(x, y) jest nasfpujaca:

400 400
Moy = f f f(x,y)dxdy

Moment ten reprezentuje catkowinasg dystrybucji, a w przypadku obrazu catkowity
obszar obiektu.

* momenty pierwszego ¢du —srodek masy

Momenty te:{m,,, my,} Sa uzywane do lokalizacjgrodka masy obiektu. Wspokadne
srodka masygobliczane ze znanych zatesci:

_ My _ My
x = — y o e—
Moo Moo

Jezeli obiekt jest umiejscowiony take jegosrodek masy pokrywa size srodkiem
uktadu wspotrzdnych tzn.x =0iy =0, wowczas momenty obliczane dla tego
obiektu 8 nazywanemomentami centralnynnioznaczane przz,,.

* momenty drugiego t&lu — momenty bezwtaddoi
Momenty te § uzywane do okréenia nastpujacych cech:

v gtébwne osie obiektd 53 to osie, powyej ktorych znajduje simaksymalny i
minimalny moment drugiego ¢du. Orientagj tych osi wylicza si z zalendosci:

gdzie: —~ < ¢ <

NE

v elipsa obrazu— momenty pierwszego i drugiegoedn definiup réwniez
inercjalnie rownowana aproksymagj obrazu (Teague 1980). Elipsa obrazu rozumiana
jest jako eliptyczny dysk ztsamy mag i momentami drugiego ¢du, jak oryginalny
obraz. Jeeli zdefiniow& elips przy wyciu dodatkowego uktadu wspobdanych: a —
wzdtuz osi X i — wzdhs osi y:
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2 [Ilzo + Uoz2 T+ \/(Ilzo — Ho2)? + 4#%1]
Koo

a =

N[~

zpm+uw—me—umy+4ﬁJ
Hoo

ﬂ:

wowczas intensywrio elipsy obrazu jest rozumiana, jako:

_ Hoo

| =
naf

v promiei bezwladngci (ang. radii of gyration)- okrela odlegtd¢ od osi punktu,
w ktérym skupienie catkowitej masy ciata powoduj@ynowag pomidzy momentem
bezwladnéci punktu materialnego, a catego obiektu. Pr@mén mana wyznaczy ze

WZOrow:
N Mao N Moz
x — | y = |
Moo Moo

Jego podstawoyvzalet, jest inwariantné&¢ wzgledem orientacji obrazu, dlategaotgst
uzywany do reprezentacji obiektu.

* momenty trzeciego eru — asymetria (wspotczynnik skasci)

Momenty rzdow trzeciego i wikszych § uzywane bardziej do opisu cech rzutu
zdjecia na osie x, y aeli do opisu samego zgjia.

Asymetrk rozktadu oblicza size wzoréw:

HUzo Ho3
Skx = 3—/2 Sky = 3—/2
20 Ho2

Jest ona tywana do jednoznacznego okemia kierunku obrotu obrazu.
* momenty czwartego ¢du — kurtoza

Jest to jedna z miar sptaszczenia rozktadu éeirteechy. Oblicza gija ze wzorow:

k=203 g, =E_3

2 2
Hzo Ho2

Kurtoza rozktadu normalnego ma waidd®.
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e piezmienniki momentowe

Bezpdrednie uycie kartezjaskiej definicji momentu do budowania deskryptora
ksztaltu nie jest stosowane, poniewaomenty te ulegajzmianom pod wptywem

przeksztalce geometrycznych. & tez Hu (1962) zaproponowat siedem
niezmiennikbw momentowych, ktorea sinwariantne wzgidem translacji, zmian

orientacji, czy skalowania:

My = pz0 + Hoz

My = (g0 — Mo2)? + 415,

M5 = (U0 — 3pt12)* + (Bpz1 — Ho3)?
My = (u3o + t12)* + (U1 + po3)?

Ms = (uzo — 3pt12) (30 + p12) [(H30 + #12)2 — 31 + #03)2]
+ (Buz1 — 1o3) (Ua1 + Ho3) [B(z0 + p12)? — (a1 + 1o3)?]

Mg = (U0 — Mo2)[(uz0 + le)z — (M3 + #21)2] + 4py1 (Uz0 + H12) (Hoz + Ha1)

M; = (Buzq — pto3) (U0 + H12)[(U30 + le)z — 31 + #03)2]
— (uz0 — 3pt12) (21 + po3) 330 + t12)? — (Ua1 + Hos)?]

Deskryptor ksztattu budowany jest jako wektor siemtementowy, ktory ze wzediu
na swoj mak wymiarowad¢ | niezmienniczé¢ wzgldem przeksztalée
geometrycznych bardzo dobrze nadaje dio pomiaru podobifstwa pomedzy
ksztattami (Sebe, Lew 2002).

b) metoda obracanegata (ang. turning angle, turning function)

Metoda ta bazuje na reprezentacji ksztattu obigkko zamkngtej sekwencji piksel
(x5,ys) jego obwiedni, przy czymd <s<N—-1 i N - ilos¢ wszystkich pikseli
tworzacych krawedz obiektu (Otterloo 1992; Veltkamp, Hagedoorn 199B3chnika
obracajcego st kata 6(s) polega na pomiarze tangensgakprzeciwnego do ruchu
wskazowek zegara, jako funkcji diugotuku s zgodnie z punktem odniesienia konturu
obiektu. Jej definicja jest naplujaca:

0(s) =tan~! <y_5;>
xS

I_dyS ,_dxs
Ys = s *s = s

Gtownym problemem przy takiej reprezentacji ksztatibiektu jest jej zalaosé
wzgledem rotacji obiektu i wyboru punktu odniesieniazéaungcie punktu odniesienia
o dowolry wielkos¢ t powoduje powstanie nowej funkcfi(s +t). Z kolei obrot
obiektu o parametn daje funkcg 6(s) + w. W zwiazku z tym w celu poréwnania
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ksztattu dwoch obiektow A i B przyzyciu metody obracanegatia naley obliczye
minimalm odlegté¢ dla kadego maliwego przesurgiciat i obrotuw (Long, Zhang,
Dagan Feng 2003):

1
P

1

—_— 3 _ P

dp(A,B) = we}gltler[lo’l]fleA(s +t)—05(s) +w| " ds
0

Przy wykorzystaniu powsszej zalenosci zaklada s , ze kady obiekt zostat

przeskalowany tak, aby diugojego obwodu byta réwna jeden. Taka miara jest

wowczas inwariantna wzglem obrotu i skalowania.

c) metody aktywnego konturu

Aktywne kontury g definiowane jako energia minimalizsa splajny (funkcje
sklejane), ktére podlegaj sitom wewrtrznym i zewrtrznym (Kass, Witkin,
Terzopoulos 1988). Sity wewtrzne (elastyczne) maga zadanidécisle trzyma kontur

I zapobiegé jego ugeciom. Sity zewrtrzne maj natomiast prowadzi kontur w
kierunku cech obrazu np. jego wysokiej intensysanolak zdefiniowany kontur nme
by¢ rozumiany, jako rownowaga pogdzy gtadkimi cechami geometrycznymi, a
lokalna zgodndcia z intensywnécia obrazu.

Jezeli aktywny kontur kdzie zdefiniowany poprzez parametrygzmeprezentagj
v(s) = (x(s),y(s)), gdzies - znormalizowana dtugé tuku, wowczas jego energia
catkowita ma posta(Sebe, Lew 2002):

1
Etotar = j [Eint(v(s)) + Eimage(v(s)) + Econ(v(s))]ds

przy czym:
- Eine(v(s)) - energia wewetrzna okrélajaca gtadkie krzywe,

- Eimage(v(s)) — energia zdyia - lokalna zgodnig z funkc obrazu,
- E.on(v(s)) - energia ograniczaga, pomijaina.

* energia wewegtrzna — ma minimalizowakrzywizre i sprawi&, ze aktywny
kontur kdzie elastyczny. Jej definicja jest ngmstjaca (Kass i in. 1988):

2

dv(s)

2 d2v(s)
dS|+M®

Binc(v(5)) = a(s) -

- a(s) - wspoiczynnik odpowiadagy za elastyczrig konturu,

- B(s) - wspotczynnik odpowiadagy za odporn& na zgecie.
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* energia zdjcia — pogcie to okrgla zdolndg¢ przycagania aktywnego konturu
do takich punktow obrazu, jak linie czy kredeie, inaczej do miejsc o
wysokim gradiencie:

Eedge = _|V1(xl)/)|

Metody aktywnego konturu w swojej pierwotnej postaaty trzy zasadnicze wady:
zaleznos¢ od wyboru pocatkowego konturu, numeryczn niestabilng¢ i brak
zbiezndéci do globalnego minimum energii. &£ z tych wad zostata usut@ m.in.
przez Amini (1988), ktéry ulepszyt numeryazniestabilné¢ poprzez minimalizagj
funkcjonatu energii przyayciu dynamicznego programowania.

d) deskryptory Fouriera (ang. Fourier Descriptors)

Deskryptory Fouriera (FD)asjedra z najbardziej popularnych metod opisu wektora
cech, ktéra zostata podigie zaadoptowana do rozygiywania wielu probleméw
reprezentacji ksztalttu (Zahn, Roskies 1972; Zhdng,2003; Yadav, Nishchal i in.
2007). Swaj popularnéé zawdzgcza ona m.in. fatwaei obliczenia, normalizacji i
odporndci na zaktocenia (Yadav, Nishchal i in. 2007).

Ogolnie deskryptory Fouriera strzymywane poprzez poddanie transformacie Faarier
pewnych funkcji opisujcych obwiednie ksztattu (ang. shape signaturesyowtych
funkcji wyrdznia sk: wspotrzdne zespolone (ang. complex coordinates), odiégid
srodka cezkosci (ang. centroid distance), czy funkcje krzywizigng. curvature
function) . Jednak deskryptory Fouriera wyznaczprey wyciu powyszych funkcji
opisupcych obwiednie ksztaltu #ia sie znacaco w kontekcie wyszukiwania
obrazéw. Zostalo udowodnionee deskryptor FD uzyskany z odlegto od srodka
ciezkosci jest lepszy, w ogélnym znaczeniu, w poréwnarourthych funkcji obwiedni
(Zhang, Lu 2001).

Pierwszym etapem w metodzie wyznaczenia FD jestame obwiedni ksztattu przy
uzyciu jej wspotrednych: (x(t),y(t)),t =0,1,..,N — 1, gdzie N - ilo§¢ punktéw
tworzacych obwiednie ksztattu. Funkcja okiagaca odlegté¢ od srodka cezkosci jest
wyznaczana, jako odlegi® punktéw obwiedni odrodka ksztatux,, y.):

r(0) = (X0 —x 2 + (O -y ]2, t=01,.,N-1

gdzie:
N-1 N-1
1 1
=2 ) x®)  ve=3) y®
t=0 t=0

Przyktady obrazéw rych klas wraz z wykresami funkcji odlegddp od srodka
Ciezkosci:
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Rys. 2.2 Obrazy whych klas wraz z ich wykresami funkciji

odlegiaci od srodka cizkosci (zrodto: Yadav, Nishchal i in.

2007).
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Dyskretna transformata Fouriera dla funkefit) (Gonzales, Woods 1993; Kunttu,
Lepisto i in. 2006):

_ 1NZ_1 © <—j27mt> —01 N—1
an—Nt_Or exp N , n=20,1,..,

gdziea,, - wspotczynniki transformaty.

Wyznaczone wspoétczynnikasiiezmiennicze wzgtlem translacji w zvaizku z faktem,

ze funkcja obwiedni jest tak translacyjnie niezmiennicza. W celu opisu ksatatt
wspoitczynniki  transformaty, doace faktycznym deskryptorem, muasz by¢
znormalizowane tak, aby byty niezate od obrotu, skalowania, czy doboru punktu
startowego. Postavspotczynnikow konturuer(t) niezalenych wzgkdem przeksztatee
geometrycznych zostata podana przez Granlund’a2)197

a, = exp(jnt) - exp(jg) - s - ay’

gdziea, i a,(lo) - wspotczynniki Fouriera odpowiednio po transfoomaprzed,ti ¢ -

katy wynikajace odpowiednio ze zmiany punktu startowego i ohrotuwspétczynnik

skali. Analiza wyraenia (Zhang, Lu 2003):

an _exp(n)-exp(jp)-s-a) ay) (o

= — = : - T = g = bn exp[j(n — 1)7]
ay  exp(nt) - exp(jg) -s-ah g0

b

gdzie: bnib,(lo) — znormalizowane wspoitczynniki Fouriera odpowiedipio i przed
transformacj ksztattu. Ranica medzy nimi wystpuje wyhcznie w wyraeniu

exp [j(n — 1)t]. Jereli zignorow& informacg o fazie i uy¢ jedynie informacji o
wielkosci wspotczynnikdéw, woéwczagh,,| i |b,(l°)| sy takie same. Inaczej moéad |b,,|

jest inwariantny wzgidem translacji, obrotu, skalowania i wyboru punktartowego.
Zbior wspotczynnikdw ksztattu transformaty Fouriefdb,,|,0 < n < N} jest zatem
deskryptorem ksztattu, ktéry oznacza $FD,,,0 < n < N}. Poniewa odlegté¢ od
srodka cezkosci jest liczly rzeczywisiy, zatem wuwywa sk tylko potowy
wspotczynnikéw FD do opisu danego ksztattu. Do ad@nia podobigstwa pomgdzy
przyktadowym obrazem Q, a szukanymziywa st miary Euklidesa:

N2 1/2
d= Z|FD? — FD7|’

i=1

Zhang i Lu (2001, 2002, 2003) przeprowadzili ekgpent, w ktorym dowiedlize
efektywna liczba wspotczynnikow wystarczeq do opisu cech ksztattu wynosi 10.
Skuteczné¢ wyszukiwania nie zmieniatagsiznacaco przy wyciu 15, 30, 60 lub 90
wspotczynnikow.
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e) metody metryczne pomiaru podoibstwa — okrélanie odlegtdci

Jednym z etapow w procesie wyszukiwania obrazéwpodstawie zawartoi jest
wyznaczanie podobistwa pomgdzy wzorcowym obrazem, a wynikiem
wyszukiwania. W tym celu zamiast procesu dopascavahiektowego mma stosowa
metody metryczne pomiaru podofséwva medzy obrazami. W systemach CBIR
stosowanych jest wiele xdych metryk, jednak nie mioa wskazé najlepszej z nich.
Kazda ma swoje wady i zalety, a jej skutecgnov duwzej mierze zalgy od cech
charakterystycznych obrazu.

Aby dana odlegi byla metryls okreslona na pewnym niepustym zbiorze X, musi
spetnid nastpujace zataenia (Veltkamp, Hagedoorn 1999):

» dla dowolnych elementdw, b, c € X funkcjad: X X X — R jest metryl, gdy:
* d(a,b)=0,d(ab)=0<=>a=b

* d(a,b) = d(b,a) - warunek symetrii

* d(a,b) +d(b,c) =d(a,c) - nierownd¢ trojkata.

Woéwczas par (X, d) nazywa si przestrzeni metryczn.
Wprowadmy oznaczenia:
-d(I,]) — odlegté¢ pomidzy wzorcowym zdjciemI, a zdgciem wynikowym],

- f;(I) - liczba pikselii — tego stupka w obrazié.

» odlegta¢ Minkowskiego

Metryka ta nadaje sido obliczania podobistwa przy zatéeniu ortogonalngci bazy
przestrzeni cech danego deskryptora obrazu (Tasleicz, Flasiski 1991). Jest to
dosy silne zataenie, ktére jednak w wkszaci przypadkow nie jest spetnione.

Wz0r jest nagpujacy:

1/p
a(L,)) = (Zlfi(l) —ﬁ-(f)lp)

gdzie:p = 1,2, ...,00. Dlap = 1 otrzymuje st metryke miejska (patrz rozdziat 2.1.1 b),
dla p = 2 metryke Euklidesow, za& dla p —» oo wzor przyjmuje posta odlegtcci
Czebyszewa. Pomimo czasochtoftioobliczeniowej metryka ta znalazta szerokie
zastosowanie w popularnych systemach CBIR (LongnghDagan Feng 2003):

v system MARS w@ywa metryki Euklidesowej do obliczania podatseva
miedzy deskryptorami tekstury (Rui, Mehrotra 1997),
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v' system Netra wykorzystuje metrylEuklidesova do wyznaczania odlegtoi
migdzy wektorami koloru i ksztattu, oraz meteykmiejska w przypadku
tekstury (Ma, Manjunath 1999),

v' system Blobworld — metryka Euklidesowa dla teksturgsztattu (Carson,
Thomas, Belongie i in. 1999),

v' metryka Czebyszewa zostatazyta przez Vorhess i Poggio (1998) do
obliczania podobigstwa teksturowego.

« formy kwadratowe

Przy obliczaniu odlegkezi Minkowskiego przyjmuje s ze wszystkie stupki
histogramu s catkowicie niezalene, nie bioic pod uwag faktu, ze niektére z nich
okreslaja cechy percepcyjnie bardziej zine do innych. W celu rozwdania tego
problemu stosuje simetrylke (forme) kwadratovs postaci:

T
d(l,)) = \/(Fz —F) A(F, - Fy)
gdzieA = [al-j] - macierz podobiestwa medzy stupkamii orazj histogramuF; oraz
F; - wektory o elementach odpowiedmidl) i f;(J).

W zaleznosci od doboru macierzy podoligtwaA mazna uwzgédniat rézne whasnéci
przestrzeni cech (Tadeusiewicz, Hhaki 1991):

- dlaA = I - macierz jednostkowa, otrzymuje snetryke Euklidesow,
- A = T~ prowadzi do metryki Mahalanobisa,

- przyjecie macierzyA niezerowej tylko poza elementami diagonalnymi padai do
metryki Bhattacharyya.

* metryka Mahalanobisa

Jest ona tywana w przypadku, gdy kdy wymiar wektora cech jest zaley od siebie.
Jej definicja jest nagbujaca:

4w = (- BT (Fi - F)

gdzieT jest macierz kowariancji cech.

W przypadku niezalmosci wymiarow wektora do wyznaczenia odlegio
Mahalanobisazywa skt wariancji kadego sktadnika cechy:

N (F _ F)Z
d(l,)) = Z’t—f
i=1 !
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« dywergencja Kullbacka-Leiblera (entropia wahha) oraz dywergencja
Jeffrey’a

Entropia wzgtdna shiy do okrélania rozbieénosci pomidzy dwoma rozktadami cech.
W rzeczywistdci nie jest to metryka, gdynie spetnia postulatbw symetrycZoDi
nierowndgci trojkata. Dla rozktadow dyskretnych dywergencja Kullbatlablera ma
posté:

fi()
fi()

d(L)) = ) fi)log,

Przyjmuje ona wartei nieujemne, a 0 wtedy, gdy dwa rozkfadyidentyczne.

Z kolei dywergencja Jeffrey'a, w porownaniu do prgaiej, jest symetryczna i
stabilna numerycznie:

iI iI
dL,)) =Zfi(1)log2f£)+fi(/)log2f£)

fi fi

7 _ fiD+fi()
przy czymf, = ———-.

« odlegtaé¢ Hausdorffa

Metoda pomiaru podohistwa oparta na metryce Hausdorffa sta¢ebsirdzo popularna
w systemach analizy i wyszukiwania obrazéw (Rugeid997; Sim, Kwon, Park 1999;
Huttenlocher i in. 1993). Jej podstawowe cechyRot{er 2003):

v' odlegta¢ miedzy dwoma zbiorami rownaesD tylko wtedy, gdy te zbioryas
identyczne,

v"uwzgkdnianie dowolnej transformacji jednego obiektu wdem drugiego,

v obliczanie prawo- i lewostronnej odlegbb Hausdorffa dla obiektéw, ktére nie
zostaty poprawnie wyodbnione w procesie segmentacii,

v'odpornd¢ na drobne deformacije,

v/ zaszumienie obrazu powoduje drastyczne:ks@enie odlegkri Hausdorffa.

Definicja metryki:
- A, B - niepuste, domkate i ograniczone podzbiory przestrzeni X
- odlegta¢ Hausdorffa wyraa sk wzorem:
dy(A,B) = max(dH+(A,B), dH_(A,B))
gdzie:
dy+(A,B) = sup{d(x,B): x € A}

dy-(A,B) = sup{d(y,A):y € B},
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przy czymd (v, W) = inf{d(v,w):w € W} - odlegté¢ punktuv od zbiorul/.

dy.+(A,B),dy_(A, B) - odpowiednio prawo- i lewostronna odlegtdiausdorfa.

Figura A Figura B

Rys. 2.3 Przyktad prawo- i lewostronnej odlggio Hausdorffa poneidzy
figurami Ai B.

Metoda wyznaczania odlegim Hausdorffa odbywa sidwuetapowo:

- dla kadego piksela ze zbioru A poszukuje siajkrétszej odlegkei do zbioru B i
spasrod nich wybiera si najwieksz - dy ., (4, B),

- analogicznie pospuje st w przypadku odlegkei d,_ (A, B),

- sparéd tych dwoch odlegkmi wybiera s¢ wigksz, ktéra jest faktyczp miar
odlegtaci Hausdorffa.

Efektywne wykorzystanie metryki Hausdorffa do ob#inia podobigstwa medzy

obrazami wymaga aycia bardziej zaawansowanych metod. Wynika to zufake

wyznaczanie infimum oraz supremum dlad@go piksela obrazu wprost z pawsyych

wzoréw jest ztaone obliczeniowo. W literaturze maga spotka inne podejcia do

problemu obliczania metryki Hausdorffa wykorzystg np. aproksymagjpoprzez

wielokaty (Alt, Behrends, Blomer 1991), triangulacjDelaunay’a, czy metody
przyspieszonego znajdowania minimum. Ich opis @azkiady zastosowania moa

znalez¢ w pracy Rottera (2003).

Deskryptory ksztaltu & niewatpliwie jednym 2z najbardziej popularnych
wektorow cech stosowanych w technikach reprezanitagyszukiwania obrazow. W
typowych systemach CBIR mwoa wyr&ni¢ dwie metody wyszukiwania obrazéw na
podstawie ksztattu:

» zapytanie poprzez przyktad (ang. query by exampladytkownik wprowadza
do systemu przyktadowe zgje oczekujc wynikéw podobnych do zadanego
wejscia,
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» zapytanie poprzez szkic (ang. query by sketch)tymwvprzypadku gytkownik
nie wie doktadnie czego poszukuje, dlatego wprowadiz systemu tylko szkic
informacji. Jako wyjcie otrzymuje on obrazy zawieag podobne ksztalty w
kontelécie zaimplementowanych technik miary podaisieva.

2.1.4 Sposoby indeksowania i redukcji wektora cech

Kolejnym bardzo wznym zagadnieniem systemow CBIR jest efektywne
indeksowanie i wyszukiwanie obrazow oparte na weldtio cech. W zwaizku z tym,ze
wektory maj duza wymiarowa¢, nie nadaj sie do indeksowania tradycyjnymi
metodami. Dlatego festosuje si techniki zmniejszania wymiarowo wektorow, ktore
w konsekwenciji prowadzdo tatwiejszego procesu poréwnywania obrazéw.

» analiza gtéwnych sktadowych (ang. Principal Compa#enalysis - PCA)

Analiza gtownych sktadowych zwana taktransformat Karhunena-Loeve jest jegz
najczsciej stosowanych i opisanych technik zmniejszanyanvarowaci wektora cech
(Jolliffe 1986; Heidemann 2004; Katsumata, Matsuga2005; Lu, He 2005). Polega
ona na pozbyciu siz wektora tych cech, ktére wykazuypewien stopig korelacji z
innymi. Dzigki temu uzyskuje si zmniejszenie liczby informacji poprzez wydobycie
najwazniejszych danych (Kambhatla, Leen 1997).

Algorytm PCA mana podziek na nasipujace etapy:

v' obliczaniesredniej dla kadego wiersza:

N
1
u[m] = NZ X[m,n]

gdzieX[m,n] - wektor cech o danym rozmiarze,
v' obliczenie macierzy odchyie
B[i, j1 = X[i,j] — u[i]
v'wyznaczenie macierzy kowarianciji:

C—lBB*
N

gdzieB* = (B)T - sprzzenie hermitowskie macierzs,
v'wyznaczenie wartei wkasnych macierzy kowariandji i odpowiadajcych im
wektoréw wiasnych,
v’z otrzymanych wartei wlasnych wybiera si najwicksze — minimalizuje to
straty informacji spowodowane zmniejszeniem wymiaektora,
v dla podzbioru wartii wkasnych wykonuje girzutowanie na wektory wtasne:

y=vT.x=| : |- x
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gdzie: V - macierz wektoréow wiasnychX- wektor rzutowany,y -—
reprezentacja wektdf w nowej przestrzent - ilos¢ wektorow wiasnych.

(http://en.wikipedia.org/wiki/Principal component adysis.

Klasyczna metoda PCA jest liniawaproksymagj zbioru danych, dlatego nie stosuje
si¢ jej do nieliniowych dystrybucji. W takich przypaatth uywa sk techniki lokalnej
PCA, ktéra zostata skutecznie zaadoptowana naegimtrinterpolacji i rozpoznawania
obrazow, czy teklasyfikacji twarzy (Heidemann 2004).

« metody indeksowania (Long, Zhang, Dagan Feng 2003)

Istnieje  wiele sposobow podeja do problemu indeksowania danych
wielowymiarowych. Do najbardziej znanych sma zalicz¢ metody R-tree (R*-tree)
(Beckmann 1990), linear quad-trees (Vendrig, WaorriSmeulders 1999), K-d-B tree
(Robinson 1981). Ich skuteczgo jest uzaleniona od wielkéci wektora, rénie
ekspotencjalnie wraz ze wzrostem wymiaréeio Dodatkowo powysze sposoby
zaktadaj wykorzystanie metryki Euklidesowej do poréwnywartbrazéw, podczas
gdy nie wszystkie systemy CBIR spetaiaien warunek. Innym podgjem do
problemu indeksowania jestycie map samoorganizigych (ang. Self-Organization
Map - SOM) zaproponowane przez Zhang i Zhong (1995)

2.1.5 Modelowanie obiektow ztozonych

Cechy charakterystyczn znacznej liczby obrazéw jest wgpbwanie pewnej
hierarchicznej struktury ich budowy. Polega onatwa, ze dane obiekty obrazu
sktadaj sic z elementarnych ksztattow pokonych ze sabw odpowiedni sposéb.
Przyktadem takich obrazéw mody¢é np. auta, czy budynki sktadag s¢ z duej
liczby okien symetrycznie rozmieszczonychydStiez w literaturze mena spotka rézne
podefcia do problemu tzwmatchinguobrazéw. V¥rod nich wyr@nia sk np. metody
poréwnupce wektory cech, metody beZpedniego okréania podobiéstwa obiektéw
(Veltkamp, Hagedoorn 1999), metodyagowe (Tadeusiewicz, Flaski 1991), czy
chociaby bardzo rozpowszechnione metody grafowe (Won@1BBriani, Falcidieno
1998; Rotter 2003).

W niniejszym rozdziale skoncentrujemy esina opisie dwdch metod
modelowania obiektow zionych, ktére zasadniczo polegapa zidentyfikowaniu
podobiektow sktadagych s¢ na dany obiekt i okéeniu wzajemnych relacji porglzy
nimi. S to:

* metody reprezentacji za pomodwuwymiarowych cigéw (ang. 2D strings),
* metody grafowe
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1. Metody cagowe

Jedna ze znanych technik modelowania relacji przestrgehmmigdzy obiektami jest
metoda reprezentacji obrazu za pomskojarzonego z nim gju (ang. 2D strings)
zaproponowana przez Changa (1987). Polega onaomstskowania dwoch zbiorow
{V,A} bedacych wynikiem rzutowania obrazu odpowiednio na osie y uktadu
wspotrzdnych. V okresla zbidr obiektow obrazu, podczas gdy zhibopisuje rodzaj
przestrzennej relacji pordzy obiektami. Taka reprezentacja pozwala na wysarke
podobnych do siebie obrazéw poprzez dopasowywanm@w.

Istnieje kilka odmian powiszego sposobu olglania obiektéw obrazéw. Metoda 2-D
G-string (Chang, Jungert, Li 1988) dzieli obiekty mniejsze agci i rozszerza pegie
relacji przestrzennych dzigl je na dwie grupy: lokalne i globalne, ktére wskazzy
rzuty obiektow § pofaczone, roziczone, czy znajduaj sie w ty samym miejscu.
Dodatkowo metody 2-D C-string (Lee, Hsu 1990) i 2BBstring (Lee, Yang, Chen
1992) odpowiednio minimalizaj liczbe podziatu obiektow, &dz proponuj jego
reprezentagj za pomog dwoéch zmiennych okéeajacych pocatek i koniec jego
obwiedni.

Cechy wspolm powyzszych metod agowych jest maliwos$¢ zastosowania ich do
jednego z trzech sposobow wyszukiwania obrazow:

- pierwszy znajduje wszystkie zdja zawierajce obiektyo,, 0,, ..., 0,,,

- drugi znajduje wszystkie zgjia zawierajce obiekty kdace w okrglonej relaciji
wzgledem siebie bez uwzglniania odlegtéci,

- trzeci bazuje na odlegioi pomigdzy obiektami.

Wyszukiwanie obrazéw w oparciu o podalsevo relacji pomgdzy obiektami
pozostaje deym problemem dla systemow CBIR. Wynika to z faktel,wyznaczenie
lokalizacji poszczegoélnych obiektéw zdja nie jest tatwe i jednoznaczne. Niektore
systemy dziel obraz na regularne ¢zxi, co prowadzi jednak do ograniczonej poprawy
skutecznéci.

2. Metody grafowe

Wsréd metod grafowych wykorzystywanych do modelowant@iektéw ztaonych
wyroznia skt dwa zasadnicze podeja (Floriani, Falcidieno 1998):

* reprezentacja o#fjosciowa (ang. volumetric represenatation)
* reprezentacja za pompograniczé (ang. boundary representation).

Pierwsza reprezentacja dotyczy technik, ktére g¢pisiiekt w postaci kombinaciji
podstawowych figur. Grupa ta zawiera wszelkie mgtattkompozycji, ktére &
zZwigzane z reprezentacprzestrzens np. kodowanie poprzez drzewo 6ésemkowe (ang.
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octree encoding), strukturalne techniki geometrzegtrzennej (ang. constructive solid
geometry techniques). Reprezentacja za pamograniczé polega natomiast na
dekompozycji figur na elementarne ¢togci (Rotter 2003). Wykorzystuje
geometryczny i topologiczny opis obiektu, ktorytjpedzielony na skiczom liczbe
ograniczonych podzbiorow (ang. faces). zly taki podzbiér jest z kolei
reprezentowany przez kradzie i wierzchotki.

Floriani i Falcidieno w swojej pracy z 1998 r. wystly interesupca metod; grafowg
modelowania obiektow zimnych wykorzystujc pogcia wielopoziomowséci i
hipergrafébw. Polega ona na modelowaniu obiektumygjiarowego za pomacgrafu
HFAH (ang. Hierarchical Face Adjacency Hypergrapktry jest zdefiniowany w
postaci pary* = (G, T), gdzieG jest rodzim hipergraféw, czyli graféw zawiergych
krawedzie hczace wicej niz dwa wierzchotki, & okresla drzewo opisuice hierarchi
obiektu. Metoda ta jest wysoce skuteczna, zgdyacznie utatwia definiowanie
skomplikowanych figur i odzwierciedlenie hierarcbbiektow obrazu (Rotter 2003).

Znacznie prostszym sposobem modelowania obiektoozomych jest natomiast
konstrukcja grafu bez hierarchii, ktérego wierzéiot krawedzie bezpérednio
odpowiadaj wierzchotkom i krawdziom figury (Wong 1992).

Metody grafowe $ uwazane za uniwersalne nadzie do opisu zawarfoi
obrazu i reprezentacji jego obiektéw. Jak podajekeu(2000) jedsm z przyczyn tego
zjawiska jest pewien stogieich inwariantnéci wzgledem przeksztat¢eafinicznych.
Graf narysowany na papierze w momencie translagigcji lub przeksztatcenia do
swojego lustrzanego odbicia, nadal pozostaje tymmysagrafem w sensie
matematycznym. Interesigh dziedzim dotycz modelowania obiektow zionych jest
takze proces tzw.matchingu graféw, czyli zbiér technik azywanych do ich
dopasowywania. W literaturze mma spotké kilka metod stosowanych w tym
przypadku, wrod ktérych warto wyrégni¢ metody grafu dopasowtapolegajce na
znajdywania najwakszego podgrafu petnego (Schalkoff 1991).

Poréwnywanie obrazéw jest kluczowym problemem wcpsie wyszukiwania
informacji w systemach CBIR, ktéry ma decyaglry wptyw na jego kacowy wynik.
Skuteczné¢ technik bazujcych na wizualnym podohistwie obiektow (regionow),
czy tez na obliczaniu miary tego podolswa zaley przede wszystkim od cech
charakterystycznych obrazu, dlatego nie zna wyr&ni¢ metody, ktéry bylaby
najefektywniejsz. Problemem systemow CBIR jest zatem nie zaimpléoveamie
technik pomiaru podobistwa, ale okrdenie odpowiedniej miary relatywnie naaeg
si¢ do automatycznego procesu wyszukiwania.
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2.2 Metody z interakcja

Automatyzacja procesu wyszukiwania obrazow jest#dwym zagadnieniem i
gidbwnym celem stawianym przed Ziym systemem CBIR. Pogtkowe rozwazania
tego problemu zostaly przedstawione w rozdziale Rtdry opisuje techniki analizy
obrazu oparte o cechy niskiego poziomu tzn. desérygkoloru, tekstury, ksztattu, etc.
Niestety doktadn& i skuteczné¢ systemoéw wykorzystagych metody niszego rzdu
jest nadal ograniczona. Wynika to z faktie zadna pojedyncza cecha lub ich
kombinacja nie opisuje obrazu w kordeie jego zawartai. W literaturze problem ten
jest okrélany jako tzw. ,luka semantyczna” pogdzy cechami niskiego poziomu, a
interpretacj zdjecia uwzgédniajaca subiektywrn ocerg uzytkownika (Venters, Hartley,
Hewitt 2004; Muneesawang, Guan 2006; Lew, Sebetabgi in. 2006). Cztowiek
okresla podobiéstwo pomédzy obrazami dzki rozpoznawaniu obiektow i relacji
migdzy nimi oraz poprzez wiagrsubiektywn ocerg. Dodatkowo to samo zgljie maze
zosta inaczej opisane przezage osoby, idz nawet przezat sama w momencie, gdy
zmienia st cel poszukiwa.

Podstawow koncepcy rozwiazania powyszego problemu jest zaadoptowanie
w procesie wyszukiwania obrazéw metodzazego rzdu bazujcych na percepcyjnym
rozumowaniu cztowieka oraz opartych o jego intej@kcsystemem.

2.2.1 Sposoby formutowania zapytan

Ingerencja w proces wyszukiwania obrazéwzmby zrealizowana wycznie
za pomog interakcji wytkownika z systemem CBIR. Interakcja ta zwykleaskd st z
dwoch czsci: formutowania zapytania oraz prezentacji wynikwwng, Zhang, Dagan
Feng 2003).

Istnieje kilka sposobow formutowania zapyt&tére w ogolnéci mozna podziek na:

e wybdr Kkategorii (ang. category browsing) — metodalegajca na
przeszukiwaniu zdg nalezacych do okrélonej kategorii. W tym celu obrazy w
bazie danych s sklasyfikowane do konkretnych kategorii zgodnieich
wizualm zawartdcia (Vailaya, Figueiredo i in. 2001);

e zapytanie poprzez szkic (ang. query by sketch) zytkownik zostaje
poproszony o narysowanie szkicu za poaebudowanego w system nadzia
do rysowania. Zapytania mggmie¢ postd kilku obiektéw o okrélonych
cechach, jak np. kolor, tekstura, ksztait, lokaljagFinlayson 1996);

e zapytanie poprzez przykiad (ang. query by exampl@roces wyszukiwania
obrazéw polega na wprowadzeniu przegtkownika przyktadowego obrazu,
ktory zostaje nagpnie poddany konwersji w celu wyathnienia jego
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podstawowych wewgrznych cech. Zapytanie poprzez przyktadzem@ostéa
rozszerzone na wyszukiwanie w oparciu o zgiveme i wewntrzne obrazy
bazy danych. Wewtrzne zdgcia bazy s sklasyfikowane, a relacje guizy ich
charakterystycznymi obiektami (regionama) gprzednio wyznaczone. Gtéwn
zalety tego zapytania jest tae wytkownik nie musi dostarczydoktadnego
opisu zdgcia, gdy jest ono realizowane poprzez system (Assfalg, Edelbo,
Pala 2000);

e zapytanie poprzez grgpprzyktadow (ang. query by group example) —
podobnie, jak wyej z & réznica, ze wytkownik wprowadza do systemu grup
przyktadowych zdj¢. Dzigki temu cel wyszukiwania nie zostéa zdefiniowany
bardziej precyzyjnie poprzez oklenie odpowiednich relacji i odrzucenie
btednych. Wiele systemow CBIR wykorzystuje metody Zafpypoprzez
pozytywne i negatywne przyktady (Long, Zhang, Dagang 2003).

2.2.2 Sprzezenie zwrotne (ang. relevance feedback)

Gtowna ide stosowania metod smrznia zwrotnego w systemach CBIR jest
uwzgkdnienie subiektywizmu oraz percepcji cztowieka wogasie wyszukiwania
obrazéw. Interakcja aytkownika polega wic na maliwosci wptywania na wynik
wyszukiwania.

Sprzzenie zwrotne, poetkowo zaadoptowane na potrzeby przeszukiwania
dokumentow tekstowych (MacArthur, Brodley, Shyu @QQest technik aktywnego
uczenia wywam do zwkkszenia skuteczsoi systemow informatycznych. Metoda ta
wykorzystuje pozytywne oraz negatywne przykladytadazane przez aytkownika,
ktére nastpnie s poréwnywane z ligt uprzednio uszeregowanych obrazow (zgodnie
ze zdefiniowaa miarm podobigéstwa). Obrazy wynikoweaspoddawane ocenie przez
uzytkownika, ktéry okréla czy dany wynik jest odpowiedni (ang. relevant) —
pozytywny przykiad, lub nieodpowiedni (ang. irreden) — negatywny przyktad. W
oparciu 0 nowe dane system ulepsza zapytanie icaMiat wynikowych obrazow.
Stad tez podstawowym zadaniem w procesie gpenia zwrotnego jest (Zhang 2003):

- uzycie pozytywnych i negatywnych przyktadow do twarizenowego zapytania,

- dopasowanie (wybor) odpowiedniej miary podabieva.

Zagadnienie spezenia zwrotnego stato sibardzo populaen dziedzi bada, co
znalazto szerokie odbicie w literaturze dotyerj systemdéw CBIR (Rocchio 1971; Rui,
Huang, Mehrotra 1998; Minka, Picard 1997; Su, Zhaimg 2003). Zaadoptowanie tej
techniki na potrzeby procesu wyszukiwania obrazg@yneto znacaco na zwgkszenie
jego doktadnéci i efektywndci.
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Modyfikacja zapytania

Sprzeienie
‘—
l wrotne
Uzytkownik - o 4
Formutowanie T i
: Zawartosc wektory cech Modyfikacja funkcji
Zapytania wizualna \ okreslajacej podobieristwo
Pordwnanie

podobienstwa

Baza danych Zawartosé Baza danych
obrazdéw wizualna cech

Indeksowanie i
wyszukiwanie

'

Wyjscie «——  Wynikwyszukiwania

Rys. 2.4 Przyktadowy schemat systemu CBIR ze ¢gpriem zwrotnym —
relevance feedback.

Analiza sprzzenia zwrotnego wykorzystywanego na potrzeby syste@8IR
wiaze sk z takimi zagadnieniami, jak schemat uczenig sdpowiedni wybdr cech,
sposOb indeksowania i skalowadtd W niniejszej cgsci pracy zostap opisane
zarébwno klasyczne podeja do problemu spezenia zwrotnego, jak réwnie
skoncentrujemy sina analizie tych metod w kontgke problemu maszyny ugzej z
pamkcia.

a) Algorytmy klasyczne

* Pocatkowe podejcia do problemu spezenia zwrotnego w systemach CBIR
zostaly zapgyczone z klasycznej metody wyszukiwania dokumentékstowych.
Dzielity sig¢ one na dwa sposoby: ,przemieszczanie zapytaniag.(@uery point
movement) oraz doboér wdeiwej miary podobiastwa (ang. re-weightening method).
Oba te schematy bazowaty na analizie wektora ma@&sllion, McGill 1983).

Pierwsza metoda polega na wyborze seil@ego punktu zapytania poprzez
przesuwanie go w strempozytywnych przyktadow oraz z dala od negatywnyetm z
najbardziej znanych technik iteracyjnych zmian gurgapytania jest formuta Rocchio
(1971) postaci:

1 1
Q' =aQ+p| 5= ) D) =¥( 5= ) b

iEDp i€Dy
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gdzie: Dp - zbiér odpowiednich dokumentéw (ang. relevani), - zbior
nieodpowiednich dokumentoéw (ang. irrelevant)s,y - parametry okrdajace udziat
oryginalnego obrazu i spgzenia zwrotnego w zmodyfikowanym zapytanhyj, i Ny -
odpowiednio liczba dokumentow w zbiorZ¥, i Dy. Technika ta znana tak jako
zapytanie poprzez wektor ugx zostat uyta w systemie MARS (Salton, McGill 1983;
Rui, Huang, Mehrotra 1997).

Druga metoda polega na zmianie wag przypisanyckagaegolnym wektorom
cech. Wzmacnia siwagi oraz znaczenie wymiarow cech, ktdre pomagainaleéc
wiasciwe obrazy oraz zmniejszagswptyw wektorow cech niewkaiwych. Jest to
realizowane poprzez modyfikacjtych wektorow w metryce okékajacej stopié
podobigstwa. Metryka ta mae mig post& (Zhang 2003):

_ W) _ 4@
d= > a-JxP - x|
e

Jezeli obraz wynikowy okze sk wiasciwy, sktadniki wektora charakteryzige se
wigkszym podobigstwem do wzorcaasuwazane za bardziej istotne od tych, ktére nie
wykazup tego podobigstwa. Stad te waga wiaciwego skiadnika -w; - jest
modyfikowana:

wi=w;-(1+6-6) &6=[fQ)—f)|
gdzie:§ - jestsrednp z 6.

Z drugiej strony, jeeli obraz zostanie uznany za negatywny przyktad,giwa
niewtasciwych sktadnikow zostanobnizone zgodnie ze wzorem:

wl=wl(1—(§+5l)

Technika ta, znana pod nagzwiczenie metryk{ang. learning the metric), zostata
zaproponowana w pracy Huang, Kumar i Metra (1997).

* Inne podejcie do problemu spezenia zwrotnego zostato zaproponowane w
pracy Minka i Picard (1997). Polega ono na zmodyfianiu przestrzeni zapyta
poprzez odpowiedni wybdér modeli cech. Zakladg & kazdy taki model reprezentuje
jeden aspekt zawadco obrazu, std tez najlepszym sposobem na efektywne
wyszukiwanie zdj¢ jest wycie zbiorow modeli (ang. "society of models”). Rgdie to
wykorzystuje schemat uczenia w procesie dynamiczragslania, ktory model lub
ich kombinacja jest najlepszy do kolejnego etapsauiiwania.

» System MindReader zaproponowany przez Ishikawaygdumya i Faloustos
(1998) to bardziej odporna obliczeniowo metoda,nkt@ykorzystuje optymalizagj
globalnych cech obrazu. Formuluje¢ sproblem minimalizacji oraz oszacowuje
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parametry procesu. W systemie MindReader funkcjegbaici nie jest zwazana z
osiami uktadu wspétknych, jak ma to miejsce w tradycyjnym systemie
wyszukiwania zdj¢. Bazuje ona raczej na korelacji peoy atrybutami obrazu wraz
ze zmiam wag przypisanych poszczegolnym komponentom.

* Interesujca technika interaktywnego sp#enia zwrotnego koncentga se na
pofaczeniu metod niskiego | wgzego rzdu wyszukiwania obrazéw wraz z
zagadnieniem subiektywnej oceny jego zawaitoprzez czitowieka zostata
zaproponowana przez Rui, Huang i Mehrotra (1998).

Opis zastosowanej przez nich techniki gpenia zwrothego wymaga stworzenia
formalnego modelu obrazw, ktéry jest reprezentowany przez trgjk

0 =0(D,F,R)

» D - okrgla podstawowe dane obrazu np.ceiy JPEG,

» F ={f;} - zbior wizualnych cech obrazu niskiego poziomuolok, tekstura,
ksztatt,

" R= {ri]-} - zbior metod reprezentacji danej ceghyp. histogram lub momenty
koloru, cechy teksturowe Tamury, itp. ¥ reprezentacja;; moze by
wektorem ztaonym z wielu sktadnikow:

rij = [rijl,rijz, ...,Tin]
gdzie:K - dluga¢ wektora.

Powyssza koncepcja modelu umiiwia uzywanie wielu reprezentacji opisu cech
obrazu oraz stosowanie dynamicznej modyfikacji wag, celu dokiladniejszego
odzwierciedlenia zawarfoi zdjecia w procesie spezenia zwrotnego. Wytdia ona
trzy rodzaje wadv;, W;;, W;;, zwiazane odpowiednio z cecharfyj reprezentacjami;
oraz z ich sktadnikamit; ;. Gtownym zadaniem spgzenia zwrotnego opracowanego
przez Rui, Huang i Mehrotra jest zatem znalezidalkdch wartéci wag, ktére w
najlepszy sposdb modelowatyby informacje uzyskiwadezytkownika systemu.

Model obrazu wraz ze zbiorem miar poddisisva M = {mi]-} definiuje

charakterystyczndla systemu CBIR czwéek(D, F, R, M). Uzywanie konkretnej miary
podobiéistwa jest uzalamione od reprezentacji cechy obrazuadsinp. metryka
Euklidesowa jest zywana do poréwnywania reprezentacji cech glareych za pomac

wektoréw, podczas gdy przecie histogramu nadajeeshajlepiej do analizy koloru.
Caly proces wyszukiwania obrazéw ma zatem przedstagviv postaci poriszego
schematu:
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Obraz

/ \. Cech
‘/E\‘ o /E\ '
o Reprezentacje

I .............. I ....... I .............. I Miary podobienstwa

F1W1; I',l\/l;y Reprezentacje

fl g f.- Cechy

Q Zapytania

Rys. 2.5 Schemat procesu wyszukiwania dla metodyHRiang i Mehrotra (1998).

Poszczegolne etapy tego procesuastpujace:

= pocatkowa inicjalizacja waghV’ = [W;, W;;, W, ;] do wartdci WO tzn. kada
waga mag sam, waznosé:

1

Wi = WOl =7
1
l

1
Wijie = W04 =
ij

gdzie:I - numer cechy w zbiorzg, J; - numer reprezentaciji dla cecliy K;; - dtugai¢
wektora reprezentad; .

» informacja zawarta w zapytaniwyikownika (Q) jest rozdzielana pogdzy
cechyf; zgodnie z waganii;,

= dla kadej cechyf; informacja jest znowu dzielona pagtzy reprezentacje;
zgodnie z waganit/;;,

* podobigstwo obrazu do zapytania w kondele reprezentacjr;; jest obliczane
wedtug miarym;; i wagW;jy:
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S(rij) = myj(rij Wijie)

* wyzhaczenie warkei podobiéstwa cech za pomac podobigéstwa
reprezentaciji:

S = ) WyS(rip)
J
» koncowa warté¢ podobigéstwa to suma wszystkich podohstw cech:
5= WiS(f)
i

= obrazy w bazie danychy poradkowane wedtug ich catkowitego podolséva
do zapytania Q. Najbardziej zhbdine rezultaty Npr 3 zwracane do
uzytkownika,

» dla kadego wyniku wyszukiwania aytkownik subiektywnie okrda stopié
pokrewieistwa obrazu z zapytaniem poprzez wybér jednej Z¢pagcych
opcji: wysoce odpowiedni (ang. highly relevant)podiedni, brak opinii (ang.
no opinion), nieodpowiedni (ang. non-relevant), @ges nieodpowiedni,

» system modyfikuje wagi zgodnie z informacjuzyskam ze sprzzenia
zwrotnego, dziki czemu nowe zapytanie jest lepsgproksymagj uzyskanych
informaciji,

* nowa iteracja wykorzystaga zmodyfikowane zapytanie rozpoczyna sd
kroku drugiego.

Powyzszy algorytm sprzzenia zwrotnego zaktadae podobiéstwas i S(f;) sa liniowa
kombinacy odpowiadajcych im nizszych podobigstw. Dlatego teé wprowadza si
nowy wzoér na kacowg wartas¢ podobigistwa postaci:

S = Z Z W;;S(r;),

gdzie wagiW;; sa bezpdérednio okrélane za pomagreprezentacit;;.

Kluczowymi punktami powyszej metody sdwa zagadnienia zazane znormalizacy
i modyfikacy wag ktOre zostamopisane porikj.

Normalizacja:

Algorytm wyszukiwania obrazow zaktadate wart@ci podobiéstwa reprezentacji
S(ri]-) mieszcz sie w tym samym zakresie np. od 0 do 1. W przeciwnygpadku

liniowa kombinacja tych wartgi tworzaca kaicowa miar S nie miataby sensu.
Podobnie sktadnikir;;, wektora reprezentacji powinny bdyznormalizowane przed

obliczaniem miarym;;. Std tez autorzy wprowadzili dwa pegia: intra-normalizacji
dla sktadnikowr;j, oraz inter-normalizacji dI&(r;; ).

47



Metody z interakcja

* intra-normalizacja

W wyniku przeprowadzenia tego procesu otrzymuge veektor reprezentaciji;;, w
ktorym kazdy sktadnik ma taki sam wptyw na jego ksztatt. Qzegc V =r;;
przyjmuje s¢, ze kady wektor reprezentacji musi zoétgpoddany procedurze
normalizacyjnej. Przy zaleniu, ze w bazie danych jes¢ obrazéw indeksowanych
przezm otrzymuje st, ze:

V=V = [Vint, Vinzs o Vinior +r Vi)

jest wektorem reprezentacji obraziy gdzieK - dtuga¢ wektora. Nasfpnie umieszcza
sig wszystkie te wektory w macierzy= [v, ]l m=1,..,M, k =1, ..., K, gdziev,, ;
jest k-tym sktadnikiem wektort,,. Proces normalizacji odbywacsta pomog metody
Gaussa. Obliczag sredni y, oraz odchylenie standardowg dla sekwencjiv, (k-ta
kolumna macierzyv) otrzymuje s¢ znormalizowany do przedziahli0,1] wektor
reprezentacji postaci:

A Unik — Hk
mk —
Ok

* inter-normalizacja

Procedura inter-normalizacji zapewnia réwny nadiskdej sktadowej podobiestwa
reprezentacjb‘(ri ]-) na kaicowa wartas¢ podobiéstwas. Jest ona realizowana w kilku
ponizszych krokach:

- dla kadej pary obrazow,, orazl, oblicza st ich podobiéstwosS,, ,(7;;):

Sm,n(rij) =mi]-(7”i]-,Wl-jk), m,n= 1, ,M m+*n

M-(M—-1)
2
mozliwych wartasci ich podobiéstwa. Traktujc je jako pewien ag danych ména

poda wartcs¢ sredni u;; oraz odchylenie standardowgtej sekwencii,

- poniewa baza danych zawierd zdje¢, zatem wystpuje C} = ("2”) =

- dla danego zapytania wyznacza si wartaci podobigéstwa pom¢dzy Q, a obrazami
w bazie danych:

Smo(1ij) = my;(rij, W)
- nastpnie normalizuje site wartdci do postaci:

Smo(1ij) = Hij
3O-ij

mQ (rij) =

)
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co zapewniaze 99% tych wartdci bedzie w zakresig—1,1] (reguta trzech sigm).
Dodatkowe przeksztatcenie waitbdo przedziahj0,1] jest nasipujace:

Smolrij)+1
Sma(rij) = Snolry) 1 ZU)

Modyfikacja wag:
= Wagl Wij:

Wagi przypisane do poszczegolnych wektorow repteoginr;; stuza do bardziej

precyzyjnego opisu informacji dostarczanych przeztkownika. Wprowadmy
oznaczenia:

- RT = |RTy,RT,, ...,RT}, ...,RTy,,| - zbiér najbardziej zhtonych pod wzgidem
wartasci podobigistwasS wynikdéw wyszukiwania obrazéw,

(3
| 1
- Score; = 4 0 - zbidr zawierajcy wartcci, ktdre przypisuje tytkownik w drodze
L —1 sprzzenia zwrotnego elementoRT;.
-3

Powyzsze wartéci zostaty dobrane zupetnie przypadkowo. Rui, Huarngehrotra
eksperymentalnie ustalilize 5 liczb jest swego rodzaju kompromisem pginy
wygody uzytkownika, a doktadnicia procesu.

- RTY = [RT/,RT), ...,RTY, ...,RT,\‘}QT] - zbi6r najbardziej zhtonych pod wzgidem
wartasci podobigstwas(r;;) wynikéw wyszukiwania obrazow.

W celu obliczenia wag dla elementdw; pocatkowo przyjmuje s¢ W;; =0, a
nastpnie:

_ |Wi; + Score,, gdy RTlij nalezy do RT 0. N
Y Wi+ 0, gdy RTlij nie nalezy do RT ' TR

Wszystkie obrazy znajdage s¢ poza zbioremRT sa oznaczane jako brak opinii, a
wartas¢ ich wag przyjmuje si rowm zero. DlaW;; < 0 przypisuje si: W;; = 0.
Oznaczajc przezWr,;; catkowity wartas¢ wszystkich wagWr;; = ¥ W;; normalizuje
si¢ wagi tak, aby ich suma byta jedynk
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= wagi W,j:

Wagi W;;, przypisane sktadnikom;, odzwierciedlaj ich r&ny wptyw na kdcowy
wektor reprezentacji, co bezpednio przektada i na lepsza skutecznéc
wyszukiwania obrazéw. Sposéb modyfikacji wag odbyprganastpujaco:

- sparéd zdié wybiera s¢ te, ktére zostalty oznaczone jako wysoce odpowestir
odpowiednie i umieszczaesich wektorr;; w macierzy o rozmiarzé!’ X K, gdzie
M'jest liczky okreslajaca ilos¢ tych zdge,

- W oparciu o odwrotrig odchylenia standardowegagu sktadnikowr;j, wyznacza
sie zmodyfikowan wartas¢ poszczegolnych wag:
Woes = 1
ke Oijk
Taka modyfikacja zaktadaze wytkownik oznaczy co najmniej jedno zdje, poza
zapytaniem tak, aby odchylenie standardowyg, byto ra&zne od zera. Nagbnie

przeprowadza siprost normalizac wartcgsci wag tak, jak ma to miejsce w przypadku
wektoréw reprezentaciji:

wo = Wik ‘ZW"
ijk WTijk ’ Tijk ijk
Podsumowujc przedstawios powyzej meto@d sprzzenia zwrotnego autorstwa
Rui, Huang i Mehrotra (1998) moa wyr&ni¢ trzy zasadnicze cechyzytego
algorytmu:

v' wielomodalné¢ — zaproponowany model obrazu wykorzystuje kilkassow
jego analizy opartej o charakterystyczne cechy ktery reprezentacji. Jest to
uniwersalne podeggie, ktére umealiwia systemowi doktadniejsze modelowanie
subiektywnej oceny obrazu przez cztowieka.

v interaktywnd¢ — przejawia € w umiegtnosci zaadoptowania, na potrzeby
wyszukiwania obrazoéw, obliczeniowych zdodob komputerowych i
percepcyjnego sposobu postrzegania cztowieka.

v' dynamiczné¢ — rozumiana jako nmiwos¢ modyfikowania wag w drodze
sprzzenia zwrotnego. Jest to podwaojna zaleta systenyd; gd

» odcigza wytkownika, ktéry nie musi definiowéa pierwotnego zbioru
wszystkich wag, tylko ok&a stopié podobiéstwa pomgdzy wynikiem
wyszukiwania, a zapytaniem,

» odciaza komputer, ktéry nie imituje wysokiego poziomu uomwania
zawartdci obrazu.
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b) Sprzzenie zwrotne jako maszyna uca z pamicia

Metoda sprzzenia zwrotnego rozumiana w kongele problemu uczenia z
pamkcia wydaje s¢ by¢ uzasadniona w momencie prayip zalaenia, ze system
otrzymuje od aytkownika wyteczne informacje na temat odpowiedgiowynikéw
wyszukiwania obrazéw. Te informacje modpy¢ rozumiane jako ,déwiadczenie
systemu” dostarczone przezytkownika, ktory okréla czy rezultat wyszukiwania jest
pozytywny lub negatywny, i w jakim stopniu. Metodezenia systemu CBIR znalazta
kilka odzwierciedlé@ w postaci sztucznych sieci neuronowych (LaaksoKeskela, i
in. 2000), wykorzystania metod prawdopodadisisva Bayesa (Vasconcelos, Lippman
1999), czy ucgcych drzew decyzyjnych (MacArthur, Brodley, Shy0@p W zwazku
Z nieclecia uzytkownikéw do wprowadzania do systemu wielu przykaych zdgc,
liczba probek dogpna dla mechanizmu ugzgo jest nie dia. Dlatego te
podstawowym zadaniem metod acych sprzzenia zwrotnego jest taka realizacja
algorytmow, ktéra z matej ikei dostpnych informacji jest w stanie utworzy
wielowymiarows przestrzé cech (Zhang 2003). Z drugiej strony zdobyta wiedza
systemu musi zostazapamgtana, aby mogta I8y nastpnie wykorzystana do
modyfikowania zapyta

I.  Sprzzenie zwrotne jako metoda probabilistyczna

Interesujgcym sposobem analizy sgienia zwrotnego stosowanego w
systemach CBIR jest sformutowanie problemu w pogadania probabilistycznego. W
tym przypadku informacja dostarczana do systemuezpragzytkownika jest
wykorzystywana do modyfikacji rozktadu prawdopodsisiwa wszystkich obrazéw
znajdupcych s¢ w bazie danych. Najezciej stosowan technilq jest tutaj reguta
klasyfikacyjna Bayesa, ktéra zostata szeroko opisamozpowszechniona m.in. w
pracach Cox, Miller i in. (2000), Vasconcelos, Lipgn (1999), Su, Zhang i in. (2003).

* Vasconcelos i Lippman (1999) uznali zadanie wyszakia obrazow za
problem znalezienia odwzorowania:

g:F-M={1,..,K},
w ktorym: F - przestrzé cech (reprezentacjiM — zbior klas obrazéw w bazie danych.

W  przypadku, gdy celem systemu wyszukiwania jest nimmalizacja
prawdopodobigstwa bédnego dopasowania, rmma postay¢ sie reguh klasyfikaciji
Bayesa postaci:

g(x) = argmaxP(S; = 1|x) = argmaxP(x|S; =1) - P(5; = 1)
L l
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gdzie:x — przyktady dostarczone przezytkownika, S; - zmienna binarna wskazgp
wybér odpowiedniej klasy obrazow. Jeeli zamiast pojedynczego zapytania
dysponujemy sekwengjzapyta {x,,..,x;} O interwalet, reguta Bayesa zmienia
posta:

P(S; =1]|xq, ., ) = Ve - P(x|S; = 1) - P(S; = 1xq, e, Xe—1)

gdzie y; jest stad normalizacyja. Zaktada sji, ze znajc poprawi klass obrazéw
obecne zapytanig; jest niezalene od wczéniejszego. W konsekwencji oznaczaie,
podczas kadej iteracji algorytmu w wyniku interakcjzytkownika dostarczana jest do
systemu nowa informacja o przynaiesci obrazu do danej klasy. Powsze rownanie
jest intuicyjne i zapewnia gromadzenie informacjiceasie. Dane dostarczane przez
uzytkownika w czasig¢ — 1 s3 podstaw dla iteracjit, ktéra z kolei wptywa na ksztatt
kolejnej. Obliczeniowo procedura ta jest bardzo ayyd, gdy w kazdej iteracji
wymaga st obliczenia jedynie podohistwa danej do zapytania.

e Su, Zhang i in. (2003) zaproponowali nowy algorysprz:zenia zwrotnego
wykorzystupc do tego celu rozklad Gaussa, ktory utivia wtaczanie do procesu
wyszukiwania obrazow informacji zawartych w pozythyeh (odpowiednich) i
negatywnych przyktadach dostarczanych przagzkewnika. Podstawowe zatenie ich
metody mowi,ze podczas jednej iteracji algorytmu znalezione poeye przyktady
obrazow nalea do tej samej klasy semantycznej oraz wszystkidegagh rozktadowi
Gaussa. Dzki temu proces wyszukiwania obrazéw w bazie darstele st zadaniem
dwuetapowym:

- pierwsza cgi¢ to wykorzystanie pozytywnych przyktadow i regutyaygsa do
klasyfikacji obrazow. Proces wyszukiwania stajeg stadaniem oszacowania
prawdopodobigstwa przynalenosci obrazu do jednej klasy semantycznej, natomiast
modyfikacja zapytania w drodze sgtenia zwrotnego polega na zmianie parametrow
funkcji Gaussa.

- druga cz$¢ to wykorzystanie negatywnych przykladow oraz megtdahkcji kary.
Jezeli obraz jest podobny do negatywnego przykitadge jevartéé bedzie obnikona
odpowiednio do stopnia podokhstwa do b¢dnego dopasowania.

Powy;sza metoda Su, Zhang i in. (2003) skutecznie ¢ckaszia efektywné&t
wyszukiwania obrazéw w systemie CBIR. Eksperymergalstwierdzili oni,ze w
poréwnaniu do algorytmu sprzenia zwrotnego autorstwa Rui, Huang i Mehrotra
(1998) podejcie wykorzystugce regut klasyfikacyjra Bayesa razem z modyfikacj
parametrow rozktadu Gaussa daje lepsze wyniki, ieojast okupione zwkszonym
naktadem obliczeniowym i paggiowym.
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II. Sprzzenie zwrotne jako proces paiowy

Podegcie zaproponowane przez Lee, Ma i in. (1999) jestzane za pierwsg
préke stworzenia metody, ktéra zapatywataby semantyczninformacg dostarczam
w drodze sprgzenia zwrotnego przezzytkownika. Podstawow ides tej techniki jest
wykorzystanie sieci korelacji pordzy poszczegélnymi grupami obrazéw.
Matematycznie sieta jest reprezentowana poprzez macierz korelasfigei:

W11 le en WlN

W21 W22 aee W2N
M = . . . .

WN1 WNZ aee WNN

gdziew;; reprezenty semantyczny zwzek pomedzy obrazami w grupaahoraz;.
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Rys. 2.6 Sié korelacji — zapamngtywanie semantycznych poagian pomigdzy grupami
obrazow.

Wszystkie zdjcia znajdujce s¢ w bazie danychasdzielone naV grup w oparciu o
wizualne podobigstwo cech — np. poprzez algorytm sdednich. Pocztkowo
wspotczynniki korelacji pomedzy grupami g ustawione na zero tzn. tylko obrazy w
obrebie tej samej grupyasze sol skorelowaneM, = Iy,y — Macierz jednostkowa.
Nastpnie dla danego zapytania patkowe wyszukiwanie jest oparte o wektor cech.
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Zalézmy, ze po danej iteracji algorytm wyszukaH m obrazow, przy czym spmd
nich n jest oznaczonych jako odpowiednie, na - jako nieodpowiednie (mag
pochodz¢ z dowolnych grup). Zapamtanie informacji zawartych w sprzeniu
zwrotnym odbywa si poprzez modyfikagj macierzy korelacji zgodnie ze wzorem
(Zhang 2003):

Me=Me it ) F@F@)T = ) F@F@)
i=1 i=1

gdzie: q - wektor cech zapytanig,, n; - wektory cech odpowiednio z pozytywnych i
negatywnych przyktadow spgzenia zwrotnegoF (x) - funkcja transformujca.

Funkcja transformudga F(x) uzywana do 4czenia sprgzenia zwrotnego i okétania
wielkosci modyfikacji jest definiowana nagtujaco:

202

FCOL = (e = el = exp = llx - 11}

gdzie ¢, jest srodkiem cezkosci grupy k, 1 <k <N, a x jest wektorem cech.
Reprezentuje ona udziatidej probki w grupie, ktéry jest odwrotnie propontgny do
odlegtcgici pomiedzy t problka, asrodkiem cezkosci grupy k. Inaczej mowic prébka
znajdupca s¢ blizej srodka grupy wnosi wkszy udziat w procesie modyfikaciji
zapytania okrdajac poprawny kierunek wyszukiwania.

Metoda realizacji sprtzenia zwrotnego w postaci maszyny amg z pamicCia
uwzgkdnia nie tylko wizualne cechy obrazu (kolor, tekafuksztait), ale tale
powiazania pomgdzy zawartécia poszczegélnych obrazéw. Eksperymenty
przeprowadzone przez Lee, Ma i in. (1999) dowiodéyposgpowe nauczanie systemu
poprzez zapamgiywanie wynikoOw zapyta znacaco redukuje liczb iteracji potrzeba

do osagniccia wysokiej doktadnei wyszukiwania. Dodatkowo uwzginiono,ze:

= w przypadku, gdy wewgirz jednej grupy znajdajsie dwa podzbiory o rinej
semantyce, nagtuje jej podziat na dwie inne grupy,

» jezeli dwie grupy charakteryzaijsie zblizona zawartdcia obrazéw tzn. maj
wysoki stopi@ korelacji, wéwczas magone by polczone tworzac jedry
grupe. Oznacza toze sie€ korelacji dynamicznie zmienia svgogtruktue uczc
si¢ ze Sprezenia zwrotnego od Aytkownika.
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2.2.3 Lokalne deskryptory obrazu

W ponizszym rozdziale skoncentrujemygsna interesujcych rozwazaniach
problemu wyszukiwania obrazow w systemach CBIRe&sawimy kilka popularnych
technik wysokiego poziomu, ktére znalazty szeraddaeteresowanie dwiecie analizy
obrazu.

a) SIFT

Metoda SIFT (ang. Scale Invariant Feature Transfarostata zaproponowana
przez Davida Lowe’a w 1999 roku. Jest to skutedzmgsoce uniwersalna technika
bazupca na wyborze charakterystycznych punktow obrazidyek s inwariantne
wzgledem przeksztatgeafinicznych tj. skalowania, obrotu i translacjiaf@zo wana
zalet jest rownie jej czsciowa odpornéé na:

e zmiany éwietlenia,

* zaszumienie obrazu,

* przystanianie obiektow,

e zmiarg punktu widzenia kamery.

Charakterystyczne cechy obraza doktadnie zlokalizowane zaréwno w dziedzinie
przestrzennej, jak i estotliwosciowej redukugc tym samym prawdopodoliistwa
zakiécenia poprzez zaszumienie, czy przysidei Podstaw do zastosowania
powyzsze] metody w procesie wyszukiwania ¢djjest minimalizacja czasu
wyznaczenia kluczowych deskryptoréw obrazu popkaskadowe podsggie. Ogolnie
metoda SIFT dzieli gsina cztery zasadniczegzi (Lowe 2004):

I. Scale-space extrema detection - detekcja poteycjaln punktow
charakterystycznych przy zastosowaniu piramidy ofra o zmieniajcej sk
rozdzielczéci (Pawlik, Mikrut 2006).

II.  Keypoint localization - okrdenie lokalizacji oraz skali punktéw poprzez pomiar
ich stabilndci.

lll.  Orientation assignment - wyznaczenie orientacjdrii@@ lub wecej) kazdego
punktu poprzez anakdokalnych kierunkéw gradientu obrazu.

IV.  Keypoint descriptor — stworzenie reprezentacji nbrgpoprzez pomiar, dla
konkretnej skali, gradientéw kdego punktu, co zapewnia odposéma zmiany
oswietlenia i znieksztalcenie ksztattow.

Ponizej przedstawiamy dokladny opis poszczegolnych etapaetody SIFT, a
nastpnie skoncentrujemy &ina maliwosciach adaptacji tej metody w procesie
wyszukiwania obrazéw.

Scale-space extrema detection

Detekcja charakterystycznych punktéw obrazu, inavdgrnych wzgidem zmian skali,
odbywa st za pomog kaskadowego podgjia (ang. cascade filtering). Polega ono na
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stworzeniu piramidy obrazow(x, y, 6) 0 zmiennej skali wykorzystag do tego funkej
gestaéci rozktadu normalnego Gaussa:

L(x,y,0) =G(x,y,0) *1(x,y)
1 _x2+y2

e 20?2
2mo?

G(x,y,0)=

gdzie:I(x,y) - obraz wejciowy, * - splot funkciji.

Nastpnie tworzy s¢ splot zdgcia z r&nica dwdch funkcji gstosci (ang. doG —
difference-of-Gaussian) zdiacych s¢ wspotczynnikiem odchylenia standardowego

D(x,y,0) = (G(x, v, ko) —G(x,y, a)) * [(x,y) = L(x,y,ko) — L(x,y,0)

Istnieje kilka powoddw wyboru takiej postaci funkcjednym z nich jest szybk®d
obliczania komputerowego (operacja musi zogtaeprowadzana przy zmierjegj st
skali) oraz pewne podoliistwo do znormalizowanego Laplasjanu z funkcji Gauss
(ang. LoG - Laplacian of Gaussian)s?V2G. Normalizacja Laplasjanu za pomoc
kwadratu odchylenia standardowego jest wymagana w®&lu czapewnienia
niezmienniczéci wzgledem skali. Minima oraz maksima funkeji?v2G produkuj
najbardziej stabilne cechy obrazu w poréwnaniu dmkéEji gradientowych,
krawedziowych, czy Harrisa.

Pomkdzy r&nica funkcji gestaéci, a normalizag Laplasjanu istnieje zataos¢, ktora
opisuje ponisze rownanie:

oG

= ogV?G
do ?

Wynika z niego,ze wyrazenie V2G maze zostd wyznaczone jako iloraz #@icowy
funkcji gestasci rézniacych s¢ skalamiko orazo:
G  G(x,y, ko) —G(x,y,0)

VG = —
d do ko —o

Stad otrzymuje s, ze:
G(x,y,ko) — G(x,y,0) = (k — 1)0?V?G

Jak wid@& z powyszych zalendsci, jezeli funkcje Gaussa m@jskale r@niace st 0

staty wspoétczynnik, wowczas od razu zapewnionaresmalizacja skali? wymagana
dla inwariantnéci Laplasjanu. Wyrzenie (k — 1) jest state dla kalej skali, sid nie

ma ono wptywu na lokalizagjekstremédw obrazu.

Metoda detekcji ekstremdéw rozpoczyna ad stworzenia piramidy obrazéw zemej z
oktaw. Oktawa stanowi zbior obrazow uzyskanych wniky splotu zdicia
wejsciowego z funkel gestasci Gaussa dla dhych parametrow odchylenia
standardowegoos. Kazda para obrazow wewtrz danej oktawy jest nagtnie

56



Lokalne deskryptory obrazu

odejmowana tworg réznice difference-of-Gaussian. W momencie, gdy cata o&taw
zostanie zbudowana, tworzy diolejma poprzez zmniejszenie rozdzielézoobrazu i
powtdrzenie powsszego pospowania.

W celu znalezienia miniméw i maksiméw funkcjD(x,y,0) tworzy sk

osmioelementowe gsiedztwo punktu na danym obrazie wewn jednej oktawy oraz
odpowiednio dziewicioelementowe na obrazach ozsuej i wyszej skali. Wybor
punktu jako ekstremum napuje tylko wtedy, gdy jego waré jest mniejsza lub
wigksza od wszystkich 26 punktow, z ktorymi byt porguuany.

Keypoint localization

Kolejnym etapem metody SIFT jest oilenie lokalizacji punktéw charakterystycznych
obrazu. Informacja ta pozwala odrzticpunkty wraliwe na zaszumienie (niski
kontrast), hdz tez blednie zlokalizowane wzdiukrawedzi. Wykorzystugc rozwinicie

w szereg Taylora funkejD (x, y, 0) mozna przedstawiw postaci:

przy czym funkcjaD i jej pochodne s obliczane w punkciex = (x,y,o)7T
oznaczajcym przesunicie. Lokalizacja ekstremumx jest wyznaczana poprzez
przyrownanie powsszej funkcji ze wzgidu nax do zera:

0°D~1aD
0x% 0x

£=-

Jezeli przesungcie X jest wkksze nk 0.5 w kazdym kierunku, oznacza toze
ekstremum gy blizej innego punktu. W takim wypadku ngstije zmiana punktu i
proces interpolacji rozpoczynagsdd nowa. Finalne przesuuoie X jest dodawane do
lokalizacji punktu w celu oszacowania lokalizadjsremum. Z kolei wartd funkcji w
punkcie ekstremalnyn®(x) wykorzystuje si do odrzucenia niestabilnych ekstremow
charakteryzujcych sg niskim kontrastem.

Kolejnym aspektem przy okdlaniu potazenia punktow ekstremalnych jest eliminacja
wptywu krawedzi obrazu. Zastosowanie aricy Gaussa doG charakteryzujeg si
znajdywaniem niestabilnych wynikéw wzdtkrawedzi. Dlatego te w celu odrzucenia
btednych punktéw stosuje sizasad mowiaca, ze wartdé krzywizny w poprzek
krawedzi jest niska, natomiast prostopadle do niej pgsoka. Krzywizny te &
obliczane za pomachesjanuH, czyli macierzy drugich pochodnych obliczanychgak
ilorazy r@nicowe:

Dy D
D

xy

H=|
xy  Dyy

Wartasci wkasne macierzyi sa proporcjonalne do krzywizny funkcjp. Jednak ich
bezpdrednie obliczenie nie jest konieczne. Interesujs bawiem tylko rzd ich
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wielkosci, ktéry z kolei mana wyznacz§ za pomog wyznacznika isladu hesjanu.
Oznaczajc przeza najwicksza wartas¢ wtasrm, a przez3 najmniejsz, wiadoma rzecz
jest, ze:

Tr(H) = Dyx + Dy = a + 8

2
Det(H) = Dy, Dyy — (Dyy)” = af

W przypadku ujemnego wyznacznika maciefzydany punkt obrazu nie me by
ekstremalnym ze wzgllu na znaki krzywizny. Zaktadgj, ze istnieje prosta relacja
migdzy wartdciami wikasnymi postaat = rf otrzymuje sg:

Tr(H)? (a+B)? GB+B? (r+1)?
Det(H)  af B2 1

Wynika z tegoze stosunek ten zalg wytacznie od wspoétczynnika, a nie od samych
wartasci wkasnych. Prowadzi to do wnioskuae sprawdzenie krzywizny funkcip
polega na spetnieniu nierowsoi:

Tr(H)? (r+1)?
Det(H) < r

Orientation assignment

Przypisanie orientacji deskryptorom punktow chaegfgtycznych jest trzegiczescia

metody SIFT. Wykorzystag lokalne cechy obrazu uzyskuje &olejm zalet metody,
czyli inwariantnd¢ wzglkdem obrotu. Dla kalego obrazulL(x,y), wygtadzonego
filtrem Gaussa przy niezmienionej skali, wyznaczangelkos¢ gradientum(x,y) oraz

orientacg 0 (x,y) stosujc réznice wartasci pikseli:

m(x,y) = (L&x +1,y) —L(x — L,y)? + (Lx,y + 1) — L(x,y — 1)?

Lix,y+1)—L(x,y—1)
gL(x+1,y)—L(x— 1,9)

0(x,y) = arct

Nastpnie za pomag orientacji gradientu punktu charakterystycznegmriy sk
histogram orientacji dla jegmsedztwa. Sklada sion z 36 stupkéw pokrywagych
zakres360°. Kazdy nowy punkt dodany do histogramu jest odpowiedmsaony za
pomoa wielkosci swojego gradientu oraz poprzez wagowe okno Gaassdchyleniu
standardowynw 1.5 razy wikszym od zastosowanej skali.

Szczyty histogramu orientacji odpowiaglgjtéwnym kierunkom gradientu. Stworzenie
nowej orientacji punktu nagiuje w przypadku, gdy odpowiaday mu stupek
histogramu ma wysoké nie mniejsa niz 80% wysokaci najwyzszego stupka.
Wynika std wniosek, ze jedna lokalizacja wielu szczytow o podobnej woedk
gradientu mee wyznaczéa kilka punktéw wysoce charakterystycznych, ktorglab
mialy ta samy lokalizacg, ale r&na orientacg. Jak wynika z eksperymentéw (Lowe
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2004) tylko 15% wszystkich punktow ma przypisane kilka orientacp, pozytywnie
wplywa ma stabiln&€ procesu dopasowania. Dodatkowo w celu ¢kazenia
doktadndci stosuje si aproksymagj parabolicza trzech najbliszych wartéci
histogramu dla danego punktu.

Keypoint descriptor

Poprzednie trzy etapy metody SIFT ity wyznaczeniu lokalizacji, skali i orientaciji
punktu obrazu. Ok&tenie wspotrzdnych 2D tych punktow zapewnito rowaiaech
inwariantné¢ wzgledem przeksztatéeafinicznych. Ostatnim etapem metody Lowe’a
jest wyznaczenie charakterystycznych deskryptorbkazu niezmienniczych wzglem
zmian @wietlenia i punktu widzenia kamery.

Pierwszym podégiem do powyszego problemu jest utworzenie znormalizowanej
macierzy korelacji, ktdra dopasowywataby regionykalodeskryptorow o jednakowej
skali. Jednake taka realizacja jest wysoce czuta na zmiany cire i gwietleniowe.
Stad tez wykorzystano inne podgjie bazuce na mechanizmie reakcji neuronéw w
korze mozgowej, ktére wysykgjodpowied tylko na sygnaly o okétonej orientacji i
czgstotliwosci, ale o zmiennej lokalizacji.

Metoda wyznaczenia deskryptoréw obrazu skfadazsikilku etapow. Pocigkowo
okresla sk wielkos¢ gradientu i orientagjwokot punktu charakterystycznegaywajac
w tym celu skali deskryptora jako miary rozmycitirédm Gaussa. W celu agnigcia
inwariantndci orientacji wspoétrgdne deskryptoraasobracane zgodnie z orientacj
punktu.

Nastpnie kademu punktowi przypisuje giwag wielkosci gradientu stosag w tym
celu okno Gaussa 0 odchyleniu standardowynméwnym potowie dlugéci okna
deskryptora. Przyczynstosowania okna Gaussa jest eliminacja nagtyclarzipostaci
deskryptora wywotanych malymi zmianami pozycji pkowanego okna oraz
zmniejszenie wptywu gradientow zgcych z dala odsrodka deskryptora (ang.
misregistration errors).

Deskryptor punktu jest tworzony za pomobistogramu orientacji z regionéw o
rozmiarze4 x 4. Sktada si on z édmiu wektorow o ranych kierunkach, ktérych
dhugas¢ wynika z wielkaci histogramu. W ten sposob powstaje macierz hiatagw,
ktora zapewnia pewien stopie niewraliwosci na przesumcia pozycji.
Eksperymentalnie udowodniono (Lowe 2004¢, najlepsze rezultatya oshgane dla
macierzy o rozmiarzé X 4 z gdmioma orientacjami w Kalym histogramie definiag
tym samym 4 x4 x 8 =128 - elementowy wektor cech dla dego punktu
charakterystycznego.

Ostatecznie wektor cech jest modyfikowany w celedmkowania wptywu zmian
oswietlenia. Pocgtkowo przeprowadza @inormalizacg wektora do jednostkowej
dlugcéci, co nie wprowadza zmian w konicée obrazu. Modyfikacja jashoi

powodujca,ze do wartéci kazdego piksela dodawana jest stata wértoe wptywa na
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wartas¢ gradientu, poniewajest on obliczany jako #hica pikseli, co neutralizuje stat
Wynika shd, ze deskryptor jest inwariantny waglem zmian iluminacji.

Wyszukiwanie obrazéw za pomog metody SIFT

Pierwszym etapem procesu wyszukiwania jest dopasewy punktow
charakterystycznych do znanych punktow wyekstraimyela z bazy zdi uczcych
tzw. training images. Wiele sgdd tych dopasowabedzie niewtdciwych z powodu
wieloznacznéci cech wywotane] wptywem zaszumionego ttaadSez uzywa sk grupy
co najmniej 3 cech do poréwnywania obiektéw, coekaza prawdopodohistwo
wiasciwego dopasowania.

» dopasowywanie punktow

W etapie tym wykorzystuje simeto@d najblizszego ssiada oraz metrykpodobiéstwa
opart o odlegté¢ Euklidesa. Niestety wiele cech obrazu nie posipdprawnego
dopasowania, poniewaalbo nie zostaty znalezione, alba wynikiem zaszumionego
tta. Zwigkszenie poprawriei dopasowania odbywa ¢siza pomoeg techniki
poréwnupcej odlegid¢ najblizszego do drugiego najbfizego ssiada, zamiast do
pierwszego. Jeeli wynik tej odlegtdci jest wikszy niz 0.8 nastpuje odrzucenie
badanego punktu. Okazuje,ste takie poddgie daje lepsze rezultaty i eliminuje okoto
90% btednych dopasowa

» efektywne wyznaczanie najbdizego gsiada

Jako rezultat dziatania metody SIFT otrzymuje wektor cech, ktory w powgzym
przypadku ma 128 wymiaréw. Tak wysoce wymiarowaeptizé stanowi istotny
problem obliczeniowy, dla ktérego nie istniegkuteczne metody zmniejszania
rozmiaru. Dlatego teLowe (2004) podat algorytm Best-Bin-First (BBF}oky zwraca
najblizszego gsiada z wysokim prawdopodokswem.

Algorytm BBF wykorzystuje zmodyfikowan meto@ indeksowania k-d tree (patrz
rozdziat 2.1.4), w Kktorej histogram przestrzeni lcgest przeszukiwany w celu
znalezienia najbfiszej odlegtéci do miejsca zapytania. Eksperymentalnie stwiemdzo
ze zakdczenie procesu wyszukiwania po otrzymaniu pierwsz200 najbliszych
sasiadow z bazy 100.000 punktéw charakterystycznyotvauluje strag tylko 5%
spardd poprawnych rezultatow.

» parametry przeksztataafinicznych

W celu poprawnej identyfikacji obiektow obrazu wykgstuje s¢ grupy zawierajce co
najmniej 3 charakterystyczne cechy.zia taka grupa jest naphie wegciem dla
procedury weryfikacji geometrycznej, ktéra ma zdarae znalgt najlepsze parametry
projekcji afinicznej wazace zdgcia ucace bazy danych z nowymi obrazami.

Transformata afiniczna punktix y]"do punktu obrazdu v]T maze by zapisana w
postaci (Lowe 1999):

60



Lokalne deskryptory obrazu

u _ ml mz X tx
[v] - [mg m4] ' [y] + [ty]
gdzie [tx ty] jest wektorem translacji, a parametry rotacji ilska zawarte wewsirz

zmiennych m;. Kluczowym zadaniem jest znalezienie parametréangformacii,
dlatego powysze réwnanie przeksztatca sio postaci:

_ml_

m;
SERRRII
x 7 Ima| T Y
t, :

[ &y |

Réwnanie to opisuje pojedyncze dopasowanie. Poriewid prawidiowego
dopasowania potrzebne so najmniej trzy cechy wprowadza sdwnanie macierzowe:

Ax =b
Rozwigzanie tego rOwnania otrzymuje: girzez obliczenie wytzgnia:
x = [ATA]"1ATb,

ktére minimalizuje sumkwadratow odleghci pomigdzy lokalizacy projekcji modelu,
a wiasciwa lokalizacp obrazu.

Finalna decyzja akceptacjiadz odrzucenia obiektu obrazu bazuje na szczegdtowym
modelu probabilistycznym. Na podstawie rozmiaru glod ilosci cech oblicza si
oczekiwan ilos¢ bilednych dopasowa Nastpnie wykorzystyjc meto&d Bayesa
okresla sk obecné¢ obiektu na obrazie. deli wartas¢ tego prawdopodobistwa jest
wieksza nk 0.98 przyjmuje s¢, ze obiekt jest obecny. W przypadku obrazow tekstury
liczba bkdnych dopasowamoze by znacznie wiksza, dlatego przyjmujecsize ilosé
cech staaca dopasowaniu obrazéw nie powinng byniejsza ni 10.

Metoda Scale Invariant Feature Transform autordieae znalazta szerokie
zastosowanie w systemach wyszukiwania obrazéw CB&Rwzgtdu na swaqj
skuteczné¢ i efektywnaé. Poprzez wykorzystanie wielowymiarowych deskrypwor
cech inwariantnych wzgtlem obrotu, przeswgia, zmian skali, wietlenia i punktu
widzenia kamery uzyskano metoddporm na zaktdécenia wynikage z szumu tla, czy
przystaniania obiektow. Ta nowatorska technika veyzania diej liczby punktéw
charakterystycznych obrazu okazatg $iardzo skuteczna, co nie zostato jednak
okupione wysok ztozoncicia obliczeniows. Jak podaje autor standardowy komputer
klasy PC wystarcza do znalezienia kilku ¢ggi punktow obrazu niemal w czasie
rzeczywistym. Podsumowag metoda SIFT nadajeesido wykorzystania m. in. w
aplikacjachsledzenia ruchu i segmentacji, rekonstrukcji obraZgiwy czy lokalizacji
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robota oraz w wielu innych, wymagaych przeprowadzania proceséw identyfikacji i
dopasowywania obrazow.

Poniej przedstawiamy przyktad skutecZnometody SIFT.

Rys. 2.7 Przyktad wyszukiwania obiektow metd@®FT. Po lewej stronie znajdugic
dwa zdgcia ucace (ang. training images). Po prawej stronie podarstaty wyniki
wyszukiwania. Bialy day prostokt przeksztalcony w wyniku transformaciji
afinicznych wyznacza granice oryginalnegogedj ucacego. Mniejsze kwadraty wraz
z linia okreslajaca orientacg wskazuj punkty charakterystycznezyte w procesie
rozpoznawania obiektéwzrodto: Lowe 2004).

b) SURF

Interesugcym podejciem do problemu poréwnywania obrazéw w systemach
CBIR jest metoda zaprezentowana przez Bay, Tuytlagan Gool (2006) o nazwie
SURF — ang. Speeded Up Robust Features. Bazujenar@godlnej koncepcji SIFT
autorstwa Lowe (1999), #@iac sk metodologi detekcji punktow charakterystycznych
obrazu i konstrukgjdetektora, co znagzo wptywa na jej efektywrig i skutecznéc.

SUREF jest interesagym pomystem stworzenia deskryptora inwariantneggledem
obrotu i zmian skali, jednoczeie zachowujc wysoky charakterystyczrig,
powtarzalné¢ detekcji punktéw obrazu oraz odpoftiona jego zakitdcenia. Jest to
osikhgane poprzez:

» wykorzystanie wszystkich pikseli obrazu na potrzphycesu splotu z¢,

* uzycie macierzy hesjanu do detekcji punktéw wysocarakterystycznych (ang.
Fast-Hesian Detector),

» realizacg deskryptoréw obrazu w oparciu o funkcje Haara.

W metodzie Bay, Tuytelaars i Van Gool ma wyr&ni¢ trzy zasadnicze etapy.
Pierwszy - interest point” polega na znalezienamkterystycznych regionéw obrazu
takich, jak narga, kravwedzie, pohczenia typu , T” itp. Ceclpzasadnicz tego etapu jest
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powtarzalné¢ detekcji rozumiana jako zdolfio do lokalizacji tych samych punktow
przy zmieniggcych se warunkach otoczenia. Napta czscia jest stworzenie wektora
cech reprezentagego cale ssiedztwo badanego punktu. Taki deskryptor musi by
charakterystyczny oraz odporny na zaszumienia obragdeformacje geometryczne.
Ostatnim etapem jest proces dopasowania deskryptpoinidzy ré&znymi zdgciami
nie wykorzystwc przy tymzadnych informacji o ich kolorze. Odbywag Sbn przy
zastosowaniu metryk np. Mahalanobisa, czy Euklid&$aczows role odgrywa tutaj
wymiar wektora, ktory bezgoednio wptywa na skuteczeboraz szybké&e metody.

Interest Point Detection

Metoda SURF w swej pierwszej fazie wykorzystujeokgymaci macierzy hesjanu do
lokalizacji charakterystycznych punktéw obrazu. tego celu wykorzystuje sipojecie
catkowitego zdjcia (ang. integral image), ktore uskutecznia et jsplotu z danym
filtrem. Catkowite zdicie I5;(x) dla potaeniax = (x,y)T reprezentuje sugnwartaci
wszystkich pikseli wchodgych w sktad obszaru oldlenego przez to pofenie tzn.:

isx Jsy
=0

L) =) D 1G))
£y

Po wyznaczenidy(x) pozostaj jeszcze trzy dodatkowe operacje do obliczenia sumy
natzenia (intensywns€ci) wewmtrz prostolgtnego obszaru (rys. 4). Niezah®s¢ czasu
obliczania od rozmiaru regionu ma szczegélne zmaezee wzgidu na specyfik
stosowanych filtréw.

0]

__________________________________

1
Y=A-B-C+D 2 |
1

- = - - - - - - - - - - - - - - -

Rys. 2.8 Obliczanie sumy raenia.

Lokalizacja punktu charakterystycznego obrazu jestznaczana w oparciu o
maksymall wartags¢ wyznacznika hesjanu. Dla punktu= (x,y) obrazul w skali o
macierz hesjanti (x, o) jest zdefiniowana jako:

Lyx(x,0)  Lyy(x,0)

Hxo) =1 no) Ly,(xo)
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gdzie L,,.(x,0) jest splotem obrazd(x,y) z drug pochodm czastkowa funkcji
gestasci Gaussa(,fx—z2 g(o). ParametryL,, (x,0) i Ly, (x,0) sa obliczane analogicznie.
Funkcje Gaussaasoptymalne w sensie tworzenia piramidy skali, jédma praktyce
musz by¢ najpierw dyskretyzowane. Ma to wplyw na powtarp&n detekcji
lokalizacji punktéw, ktéra zaky od stopnia obrotu obrazu. Bay, Ess i in. (2008)
sprawdzili, ze detektory zbudowane z macierzy hesjanu amaj natury mat
powtarzalné¢ dla obrotu zdi¢ o kat bedacy nieparzyst wielokrotngcia /3,
natomiast wykazuaj najlepsze rezultaty przy akie m/2, co jest spowodowane
kwadratowym ksztattem filtrow.

Aproksymacja macierzy hesjanu odbywa zia pomog specjalnie dopasowanych
filtrow kwadratowych. Dazki zastosowaniu takiej techniki uniezatéa st czas
obliczenia od wielkéci filtru, co prowadzi do lepszych rezultatéw znitych
uzyskiwanych za pomacLaplasjanu z funkcji Gaussa w metodzie SIFT. ¥iltr
rozmiarze 9 X 9 dobrze aproksymajfunkcje Gaussa o odchyleniu standardowym
o = 1.2, tym samym reprezentiy najniszy poziom skali obrazu. Oznacaajte
aproksymacje przed,,, Dy, i Dy, przyjmuje s¢, ze kaicowa aproksymag hesjanu
maozna wyznacz§ z zalenaosci:

det(Happrox) = Dxnyy - (Wny)z

Wagaw odpowiedzi filtru jest dobierana w celu rownoeaia wyznacznika, co z kolei
jest konieczne do zachowania zasady energii gawygi funkcjami Gaussa, a ich
aproksymacjami. Jest ona réwna:

20,0,
L, (2], 1o ),
F F

gdzie |x|r oznacza norgn Frobeniusa. Dodatkowo odpowiedzi filtréwa s
normalizowane zgodnie z ich rozmiarami, co jestwaagntowane przez siawartasé¢
normy Frobeniusa.

Kolejnym aspektem detekcji punktéw charakterystycknjest konieczrni@ stosowania
réznych skali obrazu, co prowadzi do powstawania fvamidy. Dzeki zastosowaniu
kwadratowych filtrow nie ma potrzeby rekurencyjnagigywania tych samych filtrow
do wynikow tworacych kolejne warstwy piramidy. W celu utworzeniastpnych
poziomow zwgksza s¢ rozmiar filtru, natomiast obraz pozostaje niezrioag. Inaczej
moéwiac piramida skali powstaje w wyniku zmiany rozmiamaski, a nie poprzez
iteracyjne zmniejszanie obrazu. Odpowiefiltru o rozmiarze 9 x 9 pikseli jest
uwazana za pierwsz warstwe piramidy, ktéra oznaczana jest poprzez skak 1.2
(odpowiednio do pochodnych funkcji Gaussa o odatiylestandardowymr = 1.2).
Kolejne warstwy s uzyskiwane poprzez zastosowanie filtréh x 15, 21 x 21,
27 x 27 itd. Kazda nowa oktawa, ktora sktada ge statej liczby warstw, jest tworzona
za pomog filtrow, ktorych rozmiary zwgkszap sie dwukrotnie tzn. zamiast
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inkrementacji 6 pikseli, jak ma to miejsce dla nowych warstw, @giza st rozmiary

0 12,24,48 itd. Wynika sid, ze dla drugiej oktawy stosujecsiiltry odpowiednio o
rozmiarachl15, 27,39,51, a dla trzeciej oktawy7,51, 75,99 itd. Poniewa stosunek
filtrbw poszczegodlnych warstw piramidy wzdem siebie pozostaje niezmieniony,
aproksymacje pochodnych funkcji Gauss@moporcjonalnie skalowane. Oznaczaz®,
np. filtr o rozmiarze 27 x 27 pikseli odpowiada skalic =s =3 x 1.2 = 3.6.
Ostateczny proces lokalizacji punktow charaktegatych odbywa sgi dla calej
piramidy skali poprzez wyznaczenie maksimow wyznédcez hesjanu dlaasiedztwa
punktu o rozmiarz& x 3 x 3. Maksima te g nastpnie interpolowane, co ma istotne
znaczenie dla metody, ponieivadznice skali pomidzy pierwszymi warstwami kaej
oktawy piramidy § relatywnie due.

Interest Point Description and Matching

Deskryptor obrazu zaadoptowany na potrzeby metodRFS opisuje dystrybugj
naktzenia zawartéci okreslonej przez gsiedztwo punktu charakterystycznego. Jest to
podefcie podobne do gradientéw wykorzystywanych w me®&FT. W tym celu
uzywa sk 64-wymiarowego wektora cech oraz wyznacza rsizkiad odpowiedzi
funkcji Haara pierwszego ¢du w kierunkux i y. Definicja i wykres podstawowej falki
Haara g nastpujace:

1, dla 0<t<0.5
Y(t) = , dla t<0it=>1
-1, dla 05<t<1

AW(t)

—+y

Indeksowanie realizowane jest w oparciu o znakidhugochodnych Laplasjanu, co nie
tylko zwicksza odporn& deskryptora, ale tak czas procesu dopasowania.

Catasciowo etap konstrukcji i dopasowania deskryptoramagoodziek na trzy czsci:
* przypisanie orientaciji

W celu zachowania inwariantfm deskryptora wzgddem obrotu oblicza siodpowied
falki Haara w kierunku x i y poprzez wyznaczenie agedztwa punktu
charakterystycznego w postaci efu 0 promieniu réwnymbs, gdzie s jest skad
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detekcji tego punktu. Jak wynika z badRay, Ess i in. (2008) potrzeba tylko $zie
operacji do wyznaczenia tych odpowiedzi dla dowplsiali. W celu zachowania
spojndci obliczer przyjmuje s¢, ze rozmiar falki jest uzaklmiony od skali i wynosts.
Dzicki temu mana postay¢ sie pojeciem catkowitego zdgia do szybkiego
filtrowania. Po obliczeniu i modyfikacji funkgjGaussa € = 2s) odpowiedzi falki
Haara przedstawiaesjako punkty uktadu wspétezinych, gdzie & odcitych oznacza
ich sile w kierunku poziomym, a $orzednych w kierunku pionowym. Orientacja
deskryptora jest szacowana za pomsaemy wszystkich odpowiedzi znajdaych s¢ w
przesuwanym oknie o rozmiarze/3. Te zsumowane odpowiedzi twarzokalny
wektor orientacji, a najdiszy z nich definiuje kacowa orientacg deskryptora.
Dokfadnie przedstawia to paszy rysunek:

dy

Rys. 2.9 Woyznaczanie orientacji deskryptora met@yRF za pomac okna o
rozmiarzer /3 w okragtym sisiedztwie punktu charakterystycznegooto: Bay, Ess,
Tuytelaars, Van Gool 2008).

» deskryptor jako suma odpowiedzi falek Haara

Pierwszym krokiem do wyznaczenia deskryptora jegbizenie kwadratowego okna o
rozmiarze 20s wokot charakterystycznego punktu obrazu. Okno #ield sie na
mniejsze kwadraty o rozmiarZex 2 (ang. sub-regions). Dla kaego takiego regionu
wyznacza s odpowiedzi falki Haara w obu kierunkach oznagzg¢ odpowiedniad,,
(kierunek poziomy) id, (kierunek pionowy). W celu zwkszenia odpornei na
znieksztatcenia geometryczne &dhy lokalizacji, odpowiedzil, i d,, sa wazone filtrem
Gaussa o0 odchyleniu standardowyns= 3.3s. Nastpnie § one sumowane w odrie
sub-regionu tworz pierwszy zbiér wdf wektora cech. Wektor ten jest uzupetniany
wartasciami |d,| i |dy|, co ma na celu dostarczenie informacji o polaryzanian
natzenia. Wynika sid, ze kazdy taki region jest opisany za pomog¢-wymiarowego
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deskryptorav = (¥ d,, ¥ dy, Xld, |, X|d,|). taczac te deskryptory w okbie catego
okna otrzymuje si 64-wymiarowy wektor cech, ktéry jest niezmienniozggledem
zmian dwietlenia. Poniej przedstawiamy przykiad ilustagy wtasndci deskryptora

dla trzech obrazéw o &@ym wzorze i nagzeniu.

Rys. 2.10 Wartéci deskryptora dla regionéw ondym wzorze. Dla jednolitego obrazu
po lewej wszystkie cztery odpowiedzi Haararéwne. W przypadku wygbowania
czestotliwosci w kierunkux - obrazsrodkowy — tylko odpowied }'|d,| jest wysoka.
Wzrost intensywngci obrazu po prawej w kierunke powoduje due wartgci
>d, i Yl|d,| (zrodto: Bay, Es, Tuytelaars, Van Go00¢).

ri.\
L x|
E ey
Z |eby|

» szybkie indeksowanie i dopasowanie

Proces indeksowania odbywae gooprzez wyznaczenie znaku Laplasjanu {du

macierzy hesjanu) dla danego punktu charakterysegz Znak ten uniiwia

odr&nienie jasnych obiektéw na ciemnym tle od odwrotegjuacji. Cecha ta nie
wymaga dodatkowego nakladu obliczeniowego, poniewa& wczeniej zostata
wyznaczona w fazie detekcji. Etap dopasowania p@olega poréwnywaniu
deskryptorow dwoéch obrazéw. Do tego celu wykorzgstai tylko cechy, ktore
charakteryzyj sie jednakowym poziomem kontrastu. Wynikadstze juz minimalna

ilos¢ informacji wystarcza do szybkiego przeprowadzepiacesu, co skutkuje
niedwym zwigkszeniem efektywrizi.

Metoda Speeded Up Robust Features autorstwa Bayeldars i Van Gool
(2006) jest ciekawym podgjiem do problemu wyszukiwania i dopasowywania
obrazéw. Bazujc na metodologii metody SIFT (Lowe 1999) koncertrsi na analizie
informacji zawartych w przestrzennym rozkiadzie digatow obrazu. Jednak, jak
podaj Bay, Ess i in. (2008) SURF przeisza skuteczrié SIFT, co wynika z jej
mniejszej wraliwosci na zaszumienie zghia. Kluczowy okazuje si rowniez
kompromis pomidzy wymiarowdcia wektora cech, a szybkda obliczenia
algorytmu. W zaprezentowanej poiey metodzie SURF ayto 64-wymiarowego
wektora, ktory byt zbudowany w oparciu 0 podziaksiedztwa punktu
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charakterystycznego na regiony o rozmiake 4. Zastosowanie podziah3 x 3
powodowato zmniejszenie wektora do wymi&i, co nieznacznie pogarszato wyniki,
jednoczénie zwkkszapc szybkd¢ procesu dopasowania. W celu poréwnania Bay, Ess
i in. (2008) przetestowali réwnieskuteczné¢ wigkszego wektora o rozmiarze 128.
Dokonali tego poprzez podziat sdmi |d,| na przypadki, gdyd, <0 i d, =0
(analogiczne pogpowanie zastosowano did, i |dy|). Okazato sj, ze uzyskany
deskryptor byt jeszcze bardziej charakterystyczng mpowodujc zbyt duego
zwolnienia pedkosci obliczenia, jednak etap dopasowania okazywatbst o wiele
wolniejszy, co bezpwednio wynikato z wysokiej wymiarowoi wektora cech.

2.2.4 Percepcyjne grupowanie

Analiza obrazu w kontékie jego zawartei jest kluczowym zadaniem
stawianym przed kalym systemem CBIR. Oprocz podstawowych technik wopis
zdjecia wykorzystujcych jego podstawowe cechy (np. deskryptory koldsgtattu,
etc.) oraz bardziej zaawansowanych matematyczakenp. sprzzenie zwrotne, mma
wyrézni¢ grupe metod opieraicych s¢é na podstawach percepcyjnego rozumowania
cztowieka. To ztaone i bardzo trudne podeje ma na celu zamodelowanie zdgirio
wizualnych cztowieka do procesu wydobywania znageh relacji pomgdzy r&nymi
obiektami obrazu, bez uwzglnienia zadnych informacji o jego zawakm. W
pocatkowej fazie rozwoju technik rozumowania oo nastpujace koncepcje
percepcyjnego grupowania (Lowe 1985):

- bliskas¢, sasiedztwo (ang. proximity),
- podobiéstwo (ang. similarity),

- kontynuacja (ang. continuation),

- zamkngcie (ang. closure),

- symetryczné&¢ (ang. symmetry).

W niniejszym rozdziale zostanie przedstawiona egefica metoda autorstwa
Igbal i Aggarwal (1999), ktéra wykorzystuje metoggrcepcyjnego grupowania do
wyszukiwania i klasyfikacji obrazow zawiesaych due obiekty architektoniczne
takie, jak budynki, wige, mosty itp. Cal& ich pracy opiera gina przekonaniuze
system wizualny cztowieka dziata na zasadzie twuezstruktur wysokiego poziomu
opartych na percepcyjnym grupowaniu cech obrazkiegse rzdu. Struktury te skn
nastpnie do opisu ksztattu obiektu, ktorego lokalizacje musi by dokiladnie
okreslona. Dziki temu zalgeniu proces segmentacji oraz szczego6towej reprajent
obiektu nie jest wymagany.
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Detekcja obiektéw architektonicznych odbywae sprzy wykorzystaniu metod
percepcyjnego grupowania za pomokierarchicznego wyznaczania rgmtjacych
elementow obrazu:

* segmenty prostych linii,

» dtugie linie,

* zakaczenia linii,

* polaczenia typu ,L”,

* polaczenia typu ,U”,

e znacace grupy réwnolegte,
o graf zakaczen i wielokaty.

Powyzsze cechy zostaly uznane za najbardziej odpowiedimieozpoznania obiektow
architektonicznych i to one sty do zbudowania kcowego tréjwymiarowego

deskryptora obrazu. Przestfizevektora zostatacisle wyznaczona poprzez podziat
wszystkich zdj¢ na trzy klasy:

- zdjecia zawierajce struktury wykazuge charakterystyczne cechy dla obiektow
architektonicznych,

- zdjecia bez powyszych struktur,
- zdjecia osredniej ilcsci struktur.

Zagadnienie percepcyjnego grupowania zostalo zdefane przez Igbal i Aggarwal
(2002) jako proces wykorzystania regulagioobrazéw wejciowych, ktore nie &
przypadkowe (ang. non-accidental rule). Innymi stowegularnéci na zdgciu
faktycznie maj swoje odpowiedniki w fizycznymdwiecie. Dzgki temu wyciagnigto
wniosek mowicy, ze poszczegolna konfiguracja cech obrazu odpowiddesionej
jego strukturze. Na przyktad koncepcjasiedztwa (ang. proximity) nie zosta
wytlumaczona poprzez fakke jezeli dwie cechy s przylegte na zdgiu, to & one
réwniez przylegte wéwiecie 3D.

Wydobywanie istotnych cech obrazu

Obiekty architektoniczne cechuj sie ostrymi krawdziami i prostolinijnymi
ograniczeniami. Posiadagatem dua liczbe polaczen, linii rownolegtych, krawdzi i
wierzchotkdw. Te strukturyasgenerowane poprzez obegédakich elementow, jak np.
okna, drzwi, czy zewgtrzne ograniczenia budynkow.afittez powyzsze cechy zostaty
uznane za najbardziej odpowiednie do analizy olwaa@hitektonicznych.

Ponizej przedstawiamy doktadny opis detekcji charaktgomiych cech obrazu (Igbal,
Aggarwal 2002).
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* Segmenty prostych linii

Wyznaczanie segmentow prostych linii na ¢edj jest pierwszym etapem
hierarchicznego procesu detekcji cech. Jest tauskmsvo tatwe zadanie, ktore oe
zosta& zrealizowane za pomgmp. filtrow Sobela, Prewitta, czy Canny’ego. Ighal
Aggarwal (2002) wykorzystali do tego celu detekioii Burns’a, ktéry opiera si na
orientacji lokalnych gradientéwasiedztwa danego piksela. Lokalizacja oraz cechy
krawedzi s okreslane za pomag struktur skojarzonych powierzchni intensywoio
(Burns 1 in. 1986). Wagd operatora Burns’a jest generowaniecdolych linii
wynikajacych z lokalnych wariacji intensywda obrazu. Std tez wprowadza si
pojecie tzw. ,sity kravedzi” (ang. edge strength), ktéra macbyyzsza od zadanego
progud,:

E(Ll') > 59

gdziee(-) oznacza stosunek sity kraglzi skojarzony z danlinia, do maksymalnej sity
krawedzi dla calego obrazu. Sita ta jest obliczana j&tlamnia wielkd¢ gradientu w
okreslonym regionie. W praktyce detekcja powggych segmentéw nie dziata
prawidtowo, dlatego proces ten jest dzielony naefazedstawione poie;.

* Dlugie linie

Segmenty prostych linii wyznaczone za pomaperatora Burns’agsw praktyce
podzielone na mniejsze &xi i musz by¢ taczone w celu okienia dtugiej linii. W
tym celu poszukuje sitzw. linii reprezentatywnej (ang. representatime), ktora 4czy
w sobie zbidr podobnie zorientowanych izdeych blisko siebie linii zgodnie z
koncepcy bliskasci, podobigéstwa i kontynuacji percepcyjnego grupowania. Region
dtugcsci 6; = 26, zawierajcy segment liniiL, w swojej srodkowej czsci jest
wykorzystywany do wyznaczenia zbioru segment@y, ktory nasgpnie jest
zastpowany ling reprezentatywanL, w przypadku spetnienia pasizych warunkow:

a) A(Lp, L)) < 6, imax{D,(Lp, e;,),Dy(Lp, €;,)} < bp
lub
b) D(el-,ej) < 571 lub 9 (QOLJ(LL);L]) >0

gdzie:L, - podstawowy segment linil,; i L; - dwa dowolne segmenty zbio$y,, A(-)

- wartaé¢ bezwzgédna najmniejszegoaka mkdzy dwoma segmentamd, - prog.
Zmiennee; i e; 53 koncowymi punktami liniiL; i L;, D, (-) jest ortogonals odlegidcia
pomidzy kaicowym punktem i segmentem, B(-) okreila odlegiéé pomidzy
koncowymi punktami liniiL; i L;, ktore @ najblizej siebie. Dodatkowo przeprj(Ll-)
oznaczono ortogonalny rzut lini; naL;, a przezj(-) diuga¢ zachodzenia na siebie
dowolnych dwdch linii.

Schemat wyznaczania dtugich linii doktadnie ilugrponizszy rysunek:
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Rys. 2.11 Sposéb wyznaczania linii reprezentatywWarégto: Igbal, Aggarwal 2002).

W celu wyznaczenia linii reprezentatywnej potrzebest wiedza o jegrodkowym
punkcie, orientacji oraz dtugoi. Srodkowy punkt i orientacja liniL, s3 okrelane w
postacisredniej waonej punktowsrodkowych i orientacji wszystkich linii twoszych
zbior Sf. Diugas¢ L, to odlegié¢ pomikdzy dwoma najdalszymi punktami
ortogonalnych rzutéw wszystkich linii zbiord;, na linkk reprezentatywn Po

wyznaczeniu dtugich linii na obrazie mpgozosté jeszcze mniejsze kragzie, ktdre
eliminuje s¢ poprzez zapewnienie odpowiedniej disigonicksze] od zadanego progu:
L(L;) > 6.

* Zakaohczenia linii

Wyznaczenie punktu zakozenia jest realizowane za pomo@rostego regionu
sasiedztwa. Dla dowolnej pary dwoch lifii;, L;} musz zachodzi ponizsze warunki:

6. <0<m—§4, oraz max{abs(dy(ei, e]-)), abs(d,(e;, e]-)} < d,

gdzied wyznacza it pomidzyL; i L;, ad. jest danym gem podobiéstwa.

* Pohczenia typu ,L”
Krawedz typu ,L” powstaje przez zakmzenie dwaoch linii pod &em zblzonym do
m/2. Dla kadej pary{L;, L;}, gdziei # j polaczenie typu ,L” musi spetntawarunki:

D(ei, ej) <6, oraz g— A(Li,L]-) <6,

gdzied,, jest ustaloa wartccia.

* Pokczenia typu ,U”

Pokczenie typu ,U” jest realizowane tylko za pomatwdéch podczen typu L. Tego
typu krawedz maze by dowodem wysfpowania na obrazie obiektow w ksztalcie
okien, ldz drzwi. Wykrywanie paiczer typu ,U” odbywa st poprzez spetnienie
nastpujacych warunkow:

71



Percepcyjne grupowanie

a) A(Liq,Ly,) < 6yq i A(Lyq, Lyy) < 8,,- Stata wartéé
lub

b) D(eyy,e21) <26, lub 19((PL21(L11):L21) >0
[

c) Ly, iL,, wskazuj ten sam kierunek,

przy czymlL,, i L,; Sa liniami tworzacymi dwa poiczenia typu ,L”, ktére rownie
wskazuj ten sam kierunek. Linié;, i L,, Sa pozostatymi liniami tego petzenia, a
L, jest linip reprezentatywsn Dokladnie wyjdnia to prosty schemat:

Warto zwréct uwag, ze pohczenie typu ,U” powstate z jednego potenia typu ,L” i
dodatkowej linii nie jest mdiwe, poniewa taka pojedyncza linia musiataby znajddéwa
si¢ blisko pohkczenia ,L” i w ten sposob sama formowataby takieaprenie.

e Znaczce grupy réwnolegte

Grupa rownolegta jest zbiorem linS,, = {Ly,L,,...,Ly}, M = 2, ktore spetniaj
nastpujace warunki:

a) linie L; i L; majp podobne dtugei tzn.
L(Ly)

—> 6,4, — zad 5
L(L]-)> pg, — zadany prog

b) linie L; i L; sa relatywnie blisko siebie tzn.

D(emidi' emidj) <
Lavg (Li' Lj) pg2

gdzieemiq,, €mid; sa Srodkowymi punktami odpowiadggych linii L; i Lj, aLg,,4(-) jest
ich sredni dtugdicia,

c) linie L; i L; zachodz na siebie w nagpujacy sposab:
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9 (@yars L), Pyris (1)

>4
L((pyaxis (Ll)) pgs

v ((pxaxis (Li)’ Pxaxis (L])) > 8
L((pxaxis (Ll)) pgs

v (pr]-(Li), Lj) s
Lpr; (L)) Pz

gdziey,.is | Xqxis Feprezentuj odpowiednie osie uktadu wspdadanych skojarzonego z
obrazem. Powisze warunki wykorzystaj koncepcje bliskéci, podobiéstwa i
rownolegtdci percepcyjnego grupowania, ktore zapewnfaymutowanie grup linii o
podobnej dtugéci i orientacji.

Niektore spéréd powyszych grup okrdajace charakterystyczne ksztalty
architektoniczne, jak np. okna, czy drzwi sznawane za znagze i dlatego musz
spetnid dodatkowe zalgenia postaci:

A(Li; yaxis) < 5spga lub A(Li:xaxis) < 5spga

Progds,gqa Przyjmuje warté¢ rowm /4, co zapewnia detekggrup rownolegtych w
dowolnej orientacji.

» Graf zakaczen i wielokaty

Wielokaty sa to zamkngte figury utworzone za pomaaierownolegtych linii. Detekcja
zamknetych figur mae odbywé sie za pomog sledzenia punktéw zakaze linii.
Moze sk to zdarzyg, gdy startujc z jednego punktu jestmy w stanie do niego
powrdck idac wzdtuz danych linii i ich zakaczen. Jednak ztponas¢ obliczeniowa
takiej metody rénie ekspotencjalnie, dlategoztetosuje si podegcie wykorzystujce
teoric grafow. W celu wyznaczenia zamktyich figur okréla sk graf zakaczen linii, a
nastpnie za pomag ponizszych warunkow decyduje¢siczy faktycznie tworzy on
poprawny wielokt.

Graf zakdczer rozumiany jest jako zbiorG = {V,E}, gdzie V jest zbiorem
wierzchotkow, aE jest zbiorem krawdzi. Nieche;; € E bedzie krawedzia taczaca
wierzchotkiv;, v € V. Waga przypisana dg, jest definiowana w postaci:

w(e,) = deg(?) + deg (7))

gdzie deg (-) oznacza stopie wierzchotka, czyli ilé¢ krawedzi z nim zwazanych.
Nastpnie tworzy st symetrycza macierz gsiedztwa i okréla stopnie dla wszystkich
wierzchotkow grafu. Wagydowolnego drzewa rozpirggego (ang. spanning tree) jest
suma wag wszystkich gal tworzacych to drzewo. Maksymalne drzewo rozpicaj

73



Percepcyjne grupowanie
jest wywane do okrédenia podstawowych obwoddéw, ktére z kolei repreagnt
zamknkta figure na obrazie.

Wielokat P definiuje s¢ jako podstawowy obwod, ktéry spetnia rg@stace
wymagania:

a) wielokat jest prosty tzn. jego kramizie nie przecinajsic ze soh,
b) jest on stosunkowo zwarty tzn.

L(P) < 6.L(conv(P))

gdzieconv(P) oznacza wypuktpowtoke (otoczlk) wielokata P, ad, jest odpowiednio
dobranym progiem<L(+) jest zdefiniowany w postaci:

obw6d?(P)
pole powierzchni (P)

L(P) =

c) nie zawiera wielu otworow:
n; < 5cvncv

gdzien; jest liczly wierzchotkdw wielolgta wewratrz otoczkiconv(P), n., jest liczka
wierzchotkow znajdujcych sg naconv(P), ad., < 1 oznacza sta}

d) ilos¢ kranedzi wielokata nie przekracza progy,,.

W procesie klasyfikaciji i identyfikacji obrazow wyikzystuje si trojwymiarowy wektor
cechX = (x7,%;,%3)T okreslajacy wspoétrzdne przestrzeni obrazu, gdzie:

liczba linii w potaczeniach typu "L"

—_—~

1

=

 catkowita liczba wyznaczonych linii

liczba linii w potaczeniach typu "U"

&

 catkowita liczba wyznaczonych linii

__liczba linii tworzacych znaczace grupy ronolegte i wielokaty
X3 =

catkowita liczba wyznaczonych linii

Jak podano wcZaiej wszystkie zdjcia uzyte w eksperymentach zostaty podzielone na
trzy klasy w zalenosci od stopnia wyspowania struktur o charakterze
architektonicznym. Zostaty one oznaczone odpowmgkiko 2;, 2,, 2;. Kazda z tych
trzech klas posiada wtasifunkcje g4, g2, g3, ktora sty do przypisania danego obrazu
do odpowiadajcej mu klasy. Odbywa sito poprzez wyznaczenie dla danego wektora
X znaku nierowngi:

9:(X) > g;(X) dlai #j,i,j €{1,2,3}
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Przypisanie zdgia do danej klasy odbywagsza pomog algorytmu k-najbliszych
sasiadow. Nasipnie za pomag miary d(X, Xy,) Wyznacza s odlegiéé pomedzy
testowym wektorem cecki, a n-tym wektorem u@eym X,,, nalezacym do k-tej klasy.
Miara ta mae by zdefiniowana w postaci normy:

d(X, Xin) = IX = Xinll = VX = X )T (X — Xin)

Igbal i Aggarwal (2002) przeprowadzili eksperymergkutecznéci swojej
metody na dwoch bazach danychaozhej liczbie 2661 zd§. Otrzymany przez nich
0golny wspotczynnik  wyszukiwania byt ¢qdu 73,52%, Jednak efektywrio
percepcyjnego grupowania w koniele pog¢ precyzji (ang. precision) i
powtarzalnéci lub kompletnéci (ang. recall) rénita sk znacaco w obebie trzech klas
obrazéw. Ma@na to zaobserwowaanalizujc ponisz tabet.

Tab. 2.1 Skuteczrdé wyszukiwania w kontedcie pogé precyzji i kompletnéci. Baza
danych 491 zdf o rozdzielczéci 512 x 512 pikseli ¢rodto: Igbal, Aggarwal 2002).

Klasa Catkowita Zdjecia Poprawne | Kompletnos¢ | Precyzja
liczba zdje¢ | wyszukane wyniki [%0] [%0]
strukturalna 255 235 198 77.65 84.26
nie 140 143 114 81.43 79.72
strukturalna
srednio 96 113 49 51.04 43.36
strukturalna

Metody percepcyjnego grupowania oraz sposobu pegraa obrazu przez
cztowieka spotkaly giz szerokim zainteresowaniemswiecie analizy i przetwarzania
obrazéw (Jiang, Ngo, Tan 2006; Fu, Chi, Feng 200todologia Igbal i Aggarwal
(1999) bazuje na semantycznej relacji pgimy r&nymi prymitywnymi cechami
niskiego poziomu. Poprzez wykorzystanie trzech ldasktur uniezateniono s¢ od
konieczndci stosowania procesOw segmentacji i dlaeia lokalizacji szukanych
obiektow. Dodatkowo przeprowadzone badania pokazadyefektywndé¢ adaptacii
regut percepcyjnych do wyszukiwania gdprchitektonicznych ma by bardzo dua.
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Rozdziat 3. Przeglad systemow Content-Based
Image Retrieval

Gtownym problemem stawianym przed systemami CorBased Image
Retrieval jest efektywne oraz szybkie wyszukiwap@adanych informacji. Jest to
jedno z kluczowych zagadmiezarzdzania multimedialnymi bazami danych, ktére z
roku na rok stajsi¢ coraz wgksze.

W celu rozwazania powyszej sytuacji powstato wiele komercyjnych i
badawczo-rozwojowych systeméw wyszukiwania inforjindtlR (ang. Multimedia
Information Retrieval — Lew, Sebe i in. 2006)%rédd ktorych dua grupe reprezentuy
systemy CBIR koncentrgge se& na sposobach indeksowania, poréwnywania i
wyszukiwania obrazow cyfrowych. W swojej pierwotmegrsji wyszukiwanie obrazow
odbywato st poprzez ich uzupetlnianie za pomodkomentarzy, a naginie
wykorzystywanie algorytmow tekstowych wyszukiwamérmacji (Chang, Fu 1980).
Jednak takie podgjie byto zwazane z dwoma kluczowymi problemami (Rui, Huang,
Chang 1999): ogromniloscia pracy w celu podpisania wszystkich glpazy danych
oraz subiektywistycznocery ich zawartéci. Std tez w latach dziewicdziesiatych XX
w. pojawita st nowa technika bazaga na opisie danych w konteke ich zawartéci
wizualnych nazwana CBIR. Od tego czasu qukblbrzymi rozwoj dziedziny analizy
obrazu. Powstato wiele nowatorskich technik wykstapcych pocatkowo metody
bez interakcji uaytkownika z systemem np. poroéwnywanie deskryptorkaloru,
ksztattu, tekstury, a nagie metody interakcyjne wykorzysiose modyfikacje
zapytania poprzez sprzenie zwrotne (ang. relevance feedback).

Celem niniejszego rozdzialu jest prezentacja popych systemow
komercyjnych i badawczo-rozwojowych, ktore mialyagzmcy wplyw na rozwdj
obecnych aplikacji CBIR. Skoncentrujemye sia ich funkcjonalngci i technicznych
aspektach zwranych ze sposobami formutowania zapyta wykorzystaniem
sprzzenia zwrotnego, metodami indeksowania danych orazpasbwywania
podobidgistwa. W drugiej cgci rozdziatu podamy przyktady obecnych systeméwrekt
wykorzystupc rozwoj narzdzi informatycznych przetwarzania i analizy obrazu
znajdup zastosowania w takich dziedzinach, jak medycyregribstyczna, systemy
wizyjne w robotyce, bezpiecastwo czy zapewnianie jaka.

3.1 QBIC

System QBIC (ang. Query By Image Content) zodtabizony w 1993 roku
przez centrum badawcze IBM Almaden Research Cemt&iSA (Niblack, Barber,
Equitz i in. 1993). Jest to pierwszy komercyjnyteys CBIR, ktérego konstrukcja i
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wykorzystane techniki miaty olbrzymi wpltyw na hpoejsze systemy. Podstawowy
schemat architektury systemu jest apsjacy:

Obrazy wejéciow Video wejéciow

K—& Ekstrakecja cech 0—//1

FiItruwaniq}rr;deksuwanie

A

Uzytkownik —» Tworzenie zapytania

l

Silnik dopasowywania

l

Uzytkownik «——————— (Rezultaty wyszukiwania

Fy

Rys. 3.1 Architektura systemu QBI@¢dto: Niblack, Barber, Equitz i in. 1993).

QBIC wykorzystuje nagpujace cechy koloru (Veltkamp, Tanase 2000): wektookol
obiektu kadz calego obrazu w przestrzeni Munsella, RGB i CIEaib*, 256-
wymiarowy histogram. W przypadku, gdy jest n-wymiarowym histogramem i
C = [c1, ¢y, ..., cy] jESt Macierz 3 X n 0 kolumnach reprezentigych wartéci RGB,
sredni wektor koloru ma postaC-x. W celu opisu tekstury aywane g
zmodyfikowane cechy teksturowe Tamury tzn. gruboEshos¢ (ang. coarness),
kontrast (ang. contrast) i kierunko$¢o(ang. directionality). Opis ksztattu sktada gi
pola powierzchni i kolisteci obliczanych z macierzy kowariancji pikseli krgzi
obiektéw oraz z algebraicznych niezmiennikdw moroesytch.

Cechy charakterystycznsystemu jest mdiwos¢ wyszukiwania obrazéw na podstawie
szkicu uwytkownika. Zdgcia w bazie danychasreprezentowane poprzez zredukowan
mapg binarry punktow krawdziowych. W tym celu obraz przeksztatcany jest do
rozmiaru 64 x 64 piksele, a krawdzie obiektébw wyznaczaneg za pomog filtru
Canny’ego.
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Dopasowywanie obrazow odbywa 9irzy wykorzystaniu koloru i wagowej metryki
Euklidesa, gdzie waghsodwrotndcia odchylenia standardowegoziej sktadowej. W
przypadku poréwnywania histograméw wykorzystuje siwie miary: fatw do
obliczenia odlegt& migdzy srednim kolorem oraz trudniejskwadratows. Pierwsza
wyznacza s z zalenaosci:

20 (%, %) = (Xavg — Yavg) (Xavg — Yavg):
a drug przy wykorzystaniu symetrycznej macierzy podabtera koloruA tj.
a;j =1—d;j/dmnax, gdzied;; jest odlegtécia Euklidesa ponedzy koloramii orazj w
przestrzeni RGB, d,,, = max; ;d;;:
dhise = (x =" (x = y)
Dodatkowo podobigstwo mierzy si rowniez dla tekstury i ksztattu.

System QBIC jako pierwszy wykorzystat wielowymia®wndeksowanie w celu
zwigkszenia pgdkosci dziatania.Sredni kolor oraz cechy tekstury sndeksowane za
pomoa algorytmu R* — tree. Dodatkowo kady wynik wyszukiwania mze zosta
uzyty jako podstawa do kolejnego, é@iadczy o wystpowaniu elementéw spgzenia
zwrotnego w systemiénftp://wwwgbic.almaden.ibm.com

3.2 VIR Image Engine

VIR Image Engine jest to produkt grupy Virage Indworzony w 1996 r.
Koncepcja systemu jest podobna do QBIC tzn. wyksitgg podstawowe cechy obrazu
takie, jak sredni kolor globalny i lokalny, tekstura, ksztalplikacja umaliwia
dodatkowo tworzenie wiasnych nieskomplikowanyclodgiawowych funkcji do
wyszukiwania obrazéw, przy jednoczesnym zdefiniowamiary podobiéstwa
stuzacej do ich poréwnywania (Bach, Fuller, Gupta i1896). W kontekcie tworzenia
zapytan VIR Image Engine dostarczazyikownikowi zbior narzdzi GUI (ang.
Graphical User Interface), ktéry zawiera kilka uddgien przydatnych w procesie
wiaczania zdj¢ do bazy danych, tworzenia zapytamian wag, czy tewspiera kilka
popularnych formatéw obrazu. Dodatkowo e jest modyfikowanie istniegych
zdje¢ i konstruowanie zapyha poprzez szkic, dgki narzdziom do rysowania i
kolorowania za pomacdostpnej palety barw.

W przypadku poréwnywania dwoch obrazow za pomedasnych funkcji wynik
podobiéstwa jest wyznaczany w oparciu 0 miardlegt@ci zwiazary z dam cech.

Pojedyncze wyniki & nastpnie hczone poprzez zbior wag w strukiuwyniku, ktora
umazliwia ponowne przeliczenie przy zmienionych wagacBystem nie jest
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wyposaony w sprezzenie zwrotne, ale unibwia modyfikowanie wag dla tego samego
zapytania (Veltkamp, Tanase 2000).

VIR Image Engine zostat zintegrowany z bazami danggbase, Object Design oraz
dodany jako komponent do aplikacji Oracle DBMS.

Obecnie firma Autonomy Virage oferuje oprogramoweanido zarzdzania
multimedialnymi bazami danych o nazwi@rage MediaBin 7. Jest to rozvwazanie
wykorzystupce tzw. technologiMeaning Based ComputiyIBC), ktéra definiowana
jest jako zdoln&  rozumienia informacji i rozpoznawania relacji pedzy
strukturalnymi i niestrukturalnymi danymi. MBC wykaystuje np. automatyczne
odsytacze (ang. hyperlinking), ktéreicka uzytkownika z innymi informacjami,
potencjalnie odpowiadaymi szukanym. Wymaga to jednak pelnego zrozumienia
zawartgci odpowiednich danych (np. tekst, gtos, obramilco w przypadku Virage
MediaBin 7 ma odbywasie w czasie rzeczywistym.

Do firm, ktore wykorzysty technologt Meaning Based Computing zalicza sn. in.
US Department of Homeland Security, Ford Motor Camyp Zurich Financial
Services, Boeing, czy Shell.

Wigcej informacji na temat systemu Virage MediaBin ozna znalé¢ na stronie
http://www.virage.com/

3.3 Photobook

System Photobook zostat stworzony przez grumaukowcéw MIT Media
Laboratory w 1996 r. na uniwersytecie Cambridge U®&ntland, Picard, Sclaroff
1996). Jest to zbior interaktywnych nedzi do wyszukiwania i przegflania obrazow,
ktory dzieli st na trzy r@ne podejcia do problemu reprezentacji zapytania w
zaleznosci od zawartéci opisywanego zdgia (Veltkamp, Tanase 2000). Wyroa sk
W nim:

* oObrazy twarzy,
» obrazy ksztaltéw 2D,
» obrazy teksturowe.

Deskryptory uywane w kadym z trzech powsszych przypadkéw magby¢ miedzy
sohy taczone oraz uzupetnione opisem tekstowym.

Dwie pierwsze reprezentacje slo siebie podobne w kontake wykorzystywania
wektoréw wtasnych macierzy kowariancji, jako ortagmych wspotrzdnych systemu.
W tym przypadku metoda ekstrakcji cech wymaga nbmagi pozycji, skali i
orientacji zdgcia. Dla zbioru zdi¢c ucacych I3, 15, ..., I, gdzie I; jest macierz
intensywndci o rozmiarzen X n, okrella sk ich wariacg odsredniej:
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1 M
b=y = e=hi-w

Powyzszy zbidr wektorow jest wgjiem dla transformaty Karhunena-Loeve (analizy
gtéwnych sktadowych), ktéra sty do redukcji wymiarowsci wektora cech. Do opisu
nowego obrazul’ wykorzystuje si M; wektoréow wiasnych zbudowanych z
najwickszych wartéci wtasnych (patrz rozdziat 2.1.4). Nowy obraz nogtgt:

Q0= (wl, Wo, ...,ooMl)

gdzie w, = ul(I' =), a u, jest wektorem wiasnym dla waftw 1, macierzy

kowariancji
1 M
C = _Z T
M l=1(pl(pl

W przypadku opisu teksturyzywa st dekompozycji Wold’'a, ktora wytdia trzy
sktadniki obrazu: harmoniczny, krotkotrwaly (zandey, ang. evanescent) i
interdeterministyczny.

Proces dopasowywania i indeksowania w Photobook ij@sy niz w przypadku
wczesniejszych systemow. Porownywanie obrazéw odbywa swiem poprzez
obliczenie odlegieci pomkdzy reprezentacjantl, i 0, postaci:

€= [l - Qj”z

Z kolei poréwnywanie dwdch ksztattdw to wyznaczesergii, ktora jest potrzebna do
zdeformowania jednego ksztattu tak, aby odpowiddadiemu (ang. strain energy).

Technika rozpoznawania twarzy systemu Photobootaleoszyta przez firg Viisage
Technology w pakiecie FacelD, ktory byt wykorzysgmy przez kilka departamentéw
policji oraz lotnisk w USA. Obecnie firma ta zmiennazw naVisage Technologies
dalej zajmuje s doskonaleniem technologii opisu i wykrywania twarz
http://www.visagetechnologies.com/index.html

Wigcej informacji na temat systemu Photobookzme znalé¢ na oficjalnej stronie
http://vismod.media.mit.edu/vismod/demos/photobook/

3.4 VisualSEEk

VisualSEEk jest jednym z gtdwnych systemow CBIROrk powstat na
Columbia University in NY. Zostat on opisany w pyaBmith i Chang (1997) jako
jedna z pierwszych propozycji hybrydowychcaacych wyszukiwanie obrazéw w
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oparciu o wektory cech oraz lokalizacje przestreerintegracja ta zostata agnicta
poprzez podziat zdgia na regiony o mym kolorze i ich reprezentacga pomog
odpowiednich zbioréw koloru. Dodatkowymi zaletarystemu §:

» automatyczne okg&anie lokalizacji i cech charakterystycznych regian

» tworzenie zapytania przy wykorzystaniu informagr@wno o poteeniu, jak i o
cechach obiektow,

* wykorzystanie technik szybkiego indeksowania i vajgwania.

Okreslanie charakterystycznych regionéw koloru bazujeteehnice tylnej projekcji
(ang. back-projection), ktéra sktada s czterech etapdw: selekcji zbioru kolorow,
realizacji tylnej projekcji obrazu, progowania orazakowania. Pierwszy z nich polega
na utworzeniu 166-wymiarowego wektora binarnegedefiniowanego w przestrzeni
HSV. Dla danego obraziujego tylna projekcj@® jest nasipujaca:

B(x,y) = max(alk, j] - c[j])

gdziek € {0,1,...,165} jest indeksem koloru punktu obraz(x,y), a alk,j] okrela
podobigéstwo pom¢dzy dwoma kolorami i j. Oznaczajc dwa kolory przestrzeni
HSV odpowiednio jakom;(h;,s;, v;) oraz m;(h;,s;,v;) podobiéstwo migdzy nimi
wyznacza s z zalenasci (Smith, Chang 1997):

1 /
ali,jl=1- ﬁ [(vi - vj)z + (sl- cos h; — s; cos hj)z + (sl- sinh; — s; sin hj)z]l i

Oprocz zbioru koloréw w systemie VisualSEEk wyzraaskg rowniez takie cechy, jak:
srodki cigzkosci regiondw, ich obszar rozumiany jako suma wszghtkvewrgtrznych
pikseli oraz szerok i wysoka¢ minimalnego ograniczenia tego obszaru.

Proces tworzenia zapytania polega na naszkicowamaez uytkownika Kkilku
obszaréw o okrdonym kolorze, pozycji i wielkéci na dostpnej siatce graficznej. Po
wyznaczeniu relacji przestrzennych cory obiektami system zwraca obrazy
najbardziej odpowiadage szkicowi.

Etap dopasowywania dzieliesiz kolei na cztery a#ci, w ktorych wyznacza si
podobigistwo w oparciu o zbiér koloru, bezwzdha lokalizacg regionu, odlegieat
przestrzenp oraz pomgdzy obszarami. Podoliistwo koloru obliczane jest z
zaleznosci:

d(cq'Ct) = (Cq - Ct)TA(Cq - Ct)

gdzie A jest macierz podobigéstwa koloru. Odlegi& pomkdzy obszarami to wargé
bezwzgédna ich réanicy, natomiast odlegké pomicdzy minimalnymi ograniczeniami
realizowana jest za pompenetryki L,. Jako wynik kacowy procesu dopasowania
przyjmuje s¢ wagows sune wszystkich powyszych odlegtéci.

Ponkej przedstawiamy adres oficjalnej stronywzconej systemowi VisualSEEK:
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http://www.ee.columbia.edu/In/dvmmm/researchProjétidtimedialndexing/VisualSEE
k/VisualSEEK.htm

Smith i Chang (1997) stworzyli rowrie system WebSEEkK, ktory sty do
wyszukiwania informacji w sieci WWW. Sktadagsdn z trzech gtdwnych modutow:
modutu obrazu i video, modutu klasyfikacji i indekgania oraz modutu wyszukiwania.
Umozliwia tworzenie zapyt@a w oparciu o tekst oraz zawaséowizualm (Rui, Huang,
Chang 1999).

3.5 MARS

MARS czyli Multimedia Analysis and Retrieval Sysiejest jednym z
najbardziej znanych systemow wyszukiwania informaepwstat na University of
lllinois at Urbana-Champaign w USA jako projekt@stwa Ortega, Rui, Chakrabarti i
in. (1997). Gtdwnym celem systemu bylo stworzemé&aistruktury do zawmgzania
multimedialnymi danymi, ktéra miata wspiéreozwoj czterech obszarow:

 Multimedia Content Representation — wyznaczanie arsdci danych
multimedialnych na podstawie cech wizualnych,
* Multimedia Information Retrieval — wyszukiwanie amfacji poprzez

wykorzystanie technik analizy zawastdo danych, w tym adaptacji modeli
sprzzenia zwrotnego,

* Multimedia Feature Indexing — indeksowanie danymizy wyciu metod
zapobiegajcych problemom wysokiej wymiarowa wektorow cech,

* Multimedia Database Management — wykorzystanie tgfakych technik
zaradzania danymi, ktore miaty uskuteczproces wyszukiwania.

Z technicznego punktu widzenia system uafivaa tworzenie zapyta w postaci
kombinacji cech niskiego poziomu (kolor, tekstukaztait) uzupetnionych opisem
tekstowym. Kolor jest reprezentowany jako histogramm dwoch wymiarach
odpowiadajcych wspétrzdnym H i S przestrzeni HSV. Tekstura to z kolei dwa
histogramy, z ktérych jeden okte stopié gruboziarnistéci, a drugi kierunkowsi
obrazu oraz dodatkowo liczba skalarna mijeszkontrast. W celu wyznaczenia cech
koloru i tekstury obraz dzieli sina obszary o rozmiarZex 5, a nas{pnie dla kadego

Z nich wyznacza sihistogram i wektor wspotczynnikow transformatykfalej. Kazdy
obiekt zdgcia podlega dwuetapowej segmentacji. Na ptkte stosuje s metod k-
srednich w przestrzeni kolor-tekstura, a gpete grupuje s odpowiednie regiony za
pomoea metod przycigania. Przyciganie dwoch regiondwyj jest zdefiniowane jako:

Fij = M;M;/d};
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gdzie M;,M; oznaczaj rozmiary tych regionow, ai;; jest odlegtécia Euklidesa
pomiedzy nimi. Ksztalt danego obiektu jest reprezentoyvareez deskryptor Fouriera
(FD).

W procesie tzw. matchingu wyidia sk trzy miary podobigstwa:

» dla koloru wyznacza siprzecgcie histogramow,

» dla dwoéch obrazow tekstury oblicza svagows odlegtaé Euklidesa poneidzy
kontrastem oraz przegie histograméw dla dwoch pozostatych sktadnikow,

* w przypadku poréwnywania ksztattu wykorzystuje wagow, sune odchylenia
standardowego tzn.:

M; (k)

ratio(k) = M, (0)

shift(k) = 0,(k) — 0,(k) — ¢

gdzie k = —N,,..,N. (N, — ilos¢ wspotczynnikow FD), aM;(k) oraz 6;(k)
odpowiadaj wielkosci i fazie wspoétczynnikdw deskryptora Fourietfajest to rénica
orientacji gtbwnych osi zwzanych z dwoma ksztattami.

Ciekawostly MARS jest wykorzystanie zagadnienia interakcji teysu z
uzytkownikiem do modyfikowania zapytania. W drodzezgpenia zwrotnego maiwa
jest zmian wag przypisanych poszczegolnym skiadnilapisu obrazu. Problem ten
zostat szeroko opisany w rozdziale 2.2.2.

Strona péwigcona systemowi MARS:

http://www-db.ics.uci.edu/pages/research/mars/irstegrl

3.6 Porownanie systemow CBIR

Opisane powsej systemy zostaly wybrane, jako najbardziej repméatywne z
grupy 58 systemow CBIR opisanych w pracy Veltkampanase (2000). Istnieje
jeszcze wiele innych, jak np. NETRA, Chabot, Blolbp CANDID, Surfimage, z
ktorych kady wnidst charakterystyczny wkiad w rozwoj technikyszukiwania
informacji na podstawie zawakm. Niestety nie istnieje rzetelne poréwnanie sysie
pod katem skutecznixi wyszukiwania i jakéci dopasowania obrazéw, ktére mogtoby
stwierdzt najwyzsz niezawodné¢ danego systemu. Wynika to z braku ujednolicenia
warunkéw poroéwnywania systemow, czy chabia obliczania dwoch najbardziej
reprezentatywnych miar ich efektywdoo tj. precyzji (ang. precision) i kompletém
(ang. recall):
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liczba istotnych obrazéw odpowiadajacych zapytaniu

precyzja = liczba wszystkich obrazow odpowiadajacych zapytaniu

liczba istotnych obrazéw odpowiadajacych zapytaniu

kompletnos¢ = -
P catkowita liczba istotnych obrazéw

W literaturze dospne g jedynie poréwnania lokalnych deskryptorow obrgai, np.
Mikotajczyk, Schmid 2005.

Ponizej przedstawiamy tabgl ktdra jest zestawieniem systeméw CBIR padein
wykorzystanych cech niskiego (kolor, tekstura, &i¥ti wysokiego poziomu. Cechy
niskiego poziomu zostaly zgrupowane w kategorieczeaiowe. Na przyktad, #de
formy wyboru najbardziej charakterystycznego kolotwrazu zostaty okéone jako
.kolor dominujpcy”. Obraz wilasny odnosi @ido cechy koloru, ponieviajest
wyznaczany na podstawie globalnych wéetdoloru zdgcia. Cechy atomowe tekstury
to np. kontrast, €stas¢, anizotropia. Elementarny deskryptor ksztattu élere kolei
takie cechy, jakérodek cezkosci, pole powierzchni, orientacja, diugogtéwnych osi,
ekscentryczn@ (mimaosrod). Dodatkowo uwzghbniamy rownie mazliwosé detekciji
twarzy i wywania tzw. stow kluczowych (ang. keywords).
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Tab. 3.1 Przegt systeméw CBIR i ich wkziwosci (zrodto: Veltkamp, Tanase 2000).

Stowa kluczowe X X X X

Detekcja twarzy X

Lokalizacja przestrzenna X X X X X

Brak danych X

Inny

Deskryptor elementarny X X X
(obwdd, pole pow.)

Obiekt ograniczajgcy X

Model elastyczny X X

Ksztatt

Deskryptor Fouriera X X

Dopasowywanie wzorcowe X

Kierunkowy histogram krawedzi X

Brak danych X X

Inny X*

Losowa dekompozycja polowa X

Cechy tekstury (atomowe, X X X X X
Tamury)

Tekstura

Transformata: falkowa, Gabora, X X X
Fouriera

Brak danych X

Inny

Kolor dominujacy X X

Lokalny histogram X X

Kolor

Momenty koloru X

Globalny histogram X X X X

x

Obraz wtasny X

SYSTEM

Blobworld
CANDID
Chabot
MARS
NETRA
Photobook
QBIC
Surfimage
VIR
VisualSEEk
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* - histogram intensywnii powierzchni krzywizny.

3.7 Biezace badania w obszarze CBIR

W nastpnej czsci rozdziatlu postaramy @iprzedstawd obecn sytuacg w
swiecie systemow Content-Based Image Retrieval. &katnujemy si na opisie
kampanii badawczych, ktére mapa celu rozwoj technik wyszukiwania informacji w
bazach danych oraz podamy organizacjeabmudziat w powyszych badaniach.

1. ImageCLEF

Image CLEF czyli Cross Language Image RetrievahcKr jest cgzsicia
organizacji, ktéra ma na celu promegysteméw analizy obrazu ze szczegbélnym
uwzgkdnieniem zagadniewielojezykowasci danych i ich wyszukiwania. Organizacja
ta co rocznie od 2000 r. prowadzi badaniaac@jna celu usystematyzowanie technik,
poréwnywanie skuteczdoi systemOw oraz rozw¢j metod analizy i wyszukiveani
obrazow. Dziataln& ta nie ogranicza sitylko do problemu wielagzykowdsci, ale
dotyka r&nych innych dziedzin m. in.:

» wyszukiwania obrazow w medycznych bazach danych,
» systemdw wizyjnych w robotyce,

* wyszukiwania zdj¢ w sieci WWW (zwhaszcza wikipedii),
* interakcji wytkownika z systemem komputerowym.

Udzial w badaniach biar zarbwno akademickie, jak i naukowe grupy, ktore
specjalizug sie w systemach CBIR oraz metodach Cross-Languagernhatton
Retrieval (CLIR), czyli wyszukiwania informacji raeleznie od uywanego ¢zyka
opisu.

Doskpny jest szereg publikacji opisgly co roczne oggnigcia oraz nowe rozwrania
poszczegoblnych grup badawczych (Clough, Muller,dgéeson 2005; Miller, Deselaers,
i in. 2006, 2008).

Wigcej informacji na temat organizacji ImageCLEFzma@ znale¢ na oficjalnej stronie
internetowejhttp://www.imageclef.org/

86



Systemy CBIR

2. ImagEVAL

W zwiazku z brakiem przelenia mgdzy wysokimi wynikami skuteczrgoi
systemow w badaniach przeprowadzanych przez CLEtkeesem komercyjnym, w
2005 powstata nowa organizacja ImagEVAL (wspéifsmmana przez francuski
program ,Techno Vision”), ktéra miata za zadaniewaza powyzszy problem.
Wyrézniono pi¢ kluczowych zada stawianych przed ImagEVAL (Moéllic, Fluhr
2006):

* rozpoznawanie zmodyfikowanych obrazow,

* wyszukiwanie paiczonych danych obrazu i tekstu,
» detekcja obszaréw tekstowych obrazu,

» detekcja obiektéw,

* wydobywanie cech semantycznych danych.

W badaniach wzio udziat 11 m¢dzynarodowych organizacji uczelnianych oraz
badawczych, ktore stworzyty wilasne aplikacje wyseakia informacji. Lista tych
organizacji dosfpna jest na oficjalnej stronie ImagEVAhttp://www.imageval.org/

Doskpnas¢ informacji na temat poszczegolnych autorskichespgiw jest ograniczona,
dlatego te ponizej przedstawiamy opis jednego, ale réwnie ciekawsgstemu
stworzonego przez grapViper — Visual Information Processing for Enhanced
Retrieval.

Viper jest grup badawcz dziatu informatyki Uniwersytetu w Genewie w Szwajc
(Computer Science Department of the University eh@va). Zajmuje siproblemami
zarzdzania i przetwarzania danych multimedialnych, wzsegodInéci zagadnieniami
Zwigzanymi z:

- wyszukiwaniem informacji multimedialnych (obrazgeo, audio),

- indeksowaniem danych video i obrazéw na podstazeeartéci (Content-Based
video and image indexing),

- automatycznym opisem danych i ich przetwarzaniem.

Interesugca aplikach grupy Viper jest system GIFT — TI@&NU ImageFinding Tool.
Jest to system CBIR, ktory wykorzystuje technikpytania poprzez przyktad oraz
sprzzenia zwrotnego w procesie modyfikowania zapytavacatasci opiera st on na
analizie zawartci obrazu bez koniecz&a uzupetniania zdf dodatkowymi
adnotacjami. Wykorzystuje deskryptor kolor w postastogramu w przestrzeni HSV
oraz filtr Gabora do klasyfikacji tekstury obrazMi(ler, Squire, i in. 1999). Jest to
projekt tzw. opensource urmowiajacy ciagly rozwdéj systemu poprzez dodawanie
nowych funkcjonalngci.

GIFT jest pierwszym systemem CBIR, ktéry wykorzystjigzyk komunikacji swojego
autorstwa MRML — Multimedia Retrieval Markup Langeahttp://www.mrml.net).
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Jest to protokét komunikacyjny oparty rayku XML, ktérego celem jest oddzielenie
czesci klienta od cgsci serwera systemu CBIR oraz stworzenie standardovesody
komunikacji pom¢dzy r&nymi serwerami CBIR.

Wigcej informacji na temat systemu GIFT #a znalée¢ na stronie:
http://www.gnu.org/software/qift/

Systemy Content-Based Image Retrieval to dynanmecziozwijapca sg
dziedzina analizy obrazu. Wraz z ogromnym gostm informatycznym oraz rozwojem
nowoczesnych technik przetwarzania danych, metdadgos/ane w tych systemach
ulegap ciaglym zmianom zwikszapc tym samym potencjalne mavosci ich
zastosowania. Wielu uczonych zgodnie twierda, przysziécia systemow CBIR $
tzw. aplikacje ,real world” oraz wyszukiwarki dartyev sieci WWW, ktérych sukces w
duzej mierze zalgy od umiegtnoici polaczenia metod wyszukiwania na podstawie
tekstu i zawartéci wizualnych razem z interakcjsystemu z zytkownikiem (Datta,
Joshi, Li, Wang 2008).
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Rozdziat 4. Gtowne problemy i kierunki
rozwoju systemow CBIR

W dzisiejszych czasach systemy CBIR rozumiare jako technologia
wspomagajca organizaegj danych multimedialnych poprzez oflianie ich zawarteci
wizualnej. Analiza tej definicji pozwala stwierdzize pod tym pajciem kryje s¢
bardzo wiele rénych technik pocgvszy od prostych funkcji porownagych
podobigistwo obrazéw, kiczac na ziaonych odpornych metodach wyszukiwania i
adnotacji zdj¢. Taka charakteryzacja systemow pozwala zatem sooej ta
dziedzirg wiedzy padrodku zagadnige dotyczcych m. in. baz danych, interakcji typu
cztowiek — komputer, maszyn ugzxch, wyszukiwania informacji, czy wizji
komputerowej (Wang, Boujemaa i in. 2006). Natugalkonsekweng takiego
pofaczenia jest zatem mlwos¢ rozprzestrzeniania i nowoczesnych metod
stosowanych na potrzeby systeméw CBIR, na inneddig ogolnie rozumianej
informatyki.

W literaturze okres ostatnich dzigsu lat XX w. okrglany jest jako
pocatkowy etap bada i rozwoju metod wyszukiwania informacji na podsiaw
zawartdci. Postp ten zostat doktadnie opisany przez wielu naukawnp. Smeulders,
Worring i in. (2000), czy Rui, Huang, Chang (199%ako gtéwny problem systemow
tego okresu, ktéry do Kaa nie zostat jeszcze rozmany, przyjmuje si wysttpowanie
(Datta, Joshi, Li, Wang 2008):

e tzw. luki sensorycznej’ czyli rinicy migdzy definiowaniem obiektu w
rzeczywistym swiecie, a jego odzwierciedleniem w postaci kompoitergo
opisu dostarczonego za pomabrazu,

e tzw. luki semantycznej’” czyli rmicy zgodndéci pomidzy informacy
wyekstrahowas z obrazu, a jej interpretagj ktora mae st zmienig& w
zaleznosci od sytuacii i celu poszukivia

W niniejszym rozdziale skoncentrujemy sia opisie podstawowych problemow
wystepujacych w systemach CBIR w swojej pierwotnej formieorpostaramy gi
zweryfikowa, ktére z nich pozostadalej nie rozwizane. Dodatkowo przeanalizujemy
mozliwe Kkierunki rozwoju technik wyszukiwania informjacze szczegoélnym
uwzgkdnieniem maliwosci ich zastosowania w nowoczesnych aplikacjach.

Opisupc techniki i obiecujce kierunki rozwoju metod wyszukiwania informacji
Rui, Huang i Chang (1999) podali problemy, ktoryoawiazanie, ich zdaniem, byto
kluczowe do wprowadzenia systeméw CBIR do praktggon uytku. Ponkej
przedstawimy opis kalego z nich dodatkowo uwzglniagc obecm sytuacg, nowe
trudnasci i mozliwosci rozwiazania powstacych problemow.
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4.1 Interakcja systemu z uzytkownikiem (ang. Human in the
Loop)

Podstawow réznica pomkdzy wizyjnym systemem komputerowym, a
systemem wyszukiwania obrazéw jest niezaprzeczakomieczné¢ obecndci
uzytkownika w procesie wyszukiwania. Oznaczaz® system musi l#ywyposaony w
narzdzie interakcji z w#aytkownikiem, aby mogt skutecznie interpretadwgego
zapytania. Przyktady tego typu technik ina znale¢ w pocatkowych systemach np.
QBIC, WebSEEk, Photobook itp. System MARS, jakonpszy speérdod nich, do
rozwiazania powyszego problemu zaproponowat teckngprz:zenia zwrotnego (ang.
relevance feedback), ktéra bazowata na modyfikaejy poszczegolnych skiadnikéw
zapytania. Pomimo szeroko zbadanej i rozgt@)idziedziny sprgenia zwrotnego nie
znaleziono metody, ktora stosowana pojedynczo, iddoyanajlepsze rezultaty. Obecnie
w literaturze pojawiaj si¢ coraz to nowe podajia do problemu interakcyjdoi (Datta,
Joshi, Li, Wang 2008).

4.2 Adaptacja cech niskiego poziomu do opisu ztozonych
obrazéw

Z natury cziowiek do opisu zgjia wywa trudnych i niekiedy
skomplikowanych peg. Niestety systemy komputerowe baguja podstawowych
cechach niskiego poziomu, ktore w niektorych przigaeh (detekcja twarzy, czy
odciskow placow) wydaj sic jednak wystarczage. W ogolnym przypadku
zmniejszenie tzw. ,semantycznej luki” wymagaycia procesow off-line i on-line.
Procesy off-line wykorzystajm. in. techniki (Liu, Zhang, Lu, Ma 2007):

* nadzorowanego uczenia (ang. supervised learningjakiadag obecnéc
ludzkiego nadzoru w procesie tworzenia funkcji odwmvujacych wefcie
systemu na jego w§gie. Analiza nowych przypadkow odbywag sprzy
wykorzystaniu nabytej wiedzy, d&i czemu system jest w stanie przewidzie
wyjscie na podstawie zbioru danych wa@pwych. Do metod stosowanych w
nadzorowanym uczeniu moa zalicz¢ np. klasyfikatory Bayesa, maszyny
wektorow ndnych (ang. suport vector machine), sieci neuronowe.

* nienadzorowanego uczenia (ang. unsupervised legraim tym przypadku nie

mamy informacji 0 wy4ciu systemu. Celem tej techniki jest znalezienieswp
organizacji i podziatu danych wéejowych — np. algorytm krednich.
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Do przetwarzania on-line wymagane jest inteligentr@ez:dzie tworzenia zapyfa
ktore umaliwi uzytkownikowi ocer wynikdéw wyszukiwania informacji. Mige by to
realizowane rowniew postaci algorytmow spgzenia zwrotnego.

4.3 Wsparcie dla problemu wyszukiwania danych w sieci
WWW

Sie¢ World Wide Web mge by uwazana za najwksz z maliwych baz
danych multimedialnych, ktéra do swojego funkcjoaove oprocz zainteresowania ze
strony wytkownikdéw potrzebuje rownieodpowiednich nakglzi do zarzdzania. Ten
problem dotyka bezpgecednio zagadnienia wyszukiwania obrazow, ktéremae by
realizowane tylko za pomadechnik tekstowych. JuRui, Huang i Chang w swojej
pracy z 1999 r. zauvigli, ze obecne metody indeksowania i wyszukiwania damyeh
sa w petni skuteczne. Z kolei Datta, Joshi, Li, Wafp08) pokazali,ze systemy
wyszukiwania informacji w sieci mugzwspomagé uzytkownika, gdy jest to
podstawowy sposob ich przetrwania i dalszego roawoj

Obecnie wysipuje wiele algorytmoéw wyszukiwania obrazéw w siddre bazuj na
metodach tekstowych. Do najbardziej popularnychzmaczalicz¢ chociaby Google,
czy Yahoo! Pomimo ich bezkonkurencyjoo pojawiap sic takze systemy oparte na
wyszukiwaniu na podstawie zawaitdo Wsrod nich mana wyr@ni¢ system Cortina
(Quack, Monich i in. 2004), ktory wykorzystuje zagpyie poprzez przyktad i
sprzzenie zwrotne do wizualizacji wyniku. Inne podea wykorzystuy np. programy
tadujace (ang. bootstrap) do adnotacji (Feng, Shi, CHA@R czy nieparametryczne
oszacowaniagptasci dla kolekcji dziet sztuki (Smolka, Szczéséi i in. 2004).

4.4 Indeksowanie wielowymiarowych cech obrazu

Gwaltowny wzrost zasobow baz danych pgei za solp konieczné¢
przyspieszania procesu wyszukiwania informacjiadStez kluczowym problemem
stawianym przed kalym systemem CBIR jest efektywna metoda indekscavdanych
wielowymiarowych. Rui, Huang, Chang (1999) pokazale pierwsze systemy
stosunkowo dobrze ragizobie z rozmiarami bazgdu kilkuset lub kilku tysicy zdgc¢.
W obecnej sytuaciji jest to jednak zupetnie niewygstapce. Jak podajlLiu, Zhang, Lu,
Ma (2007) tradycyjne algorytmy indeksowania dantadtie, jak K-d-B tree (Robinson
1981), quad-trees (Vendrig, Worring, Smeulders 1998y R-tree (R*-tree)
(Beckmann 1990) nie raglzsobie z problemem wysokiej wymiaroyed tzn. ich
efektywnad¢ sukcesywnie maleje wraz ze wzrostem wymiar@ivgrzestrzeni cech.
Dodatkowo wnioskuj, ze jezeli wymiar wektora cech jest wkszy od 10, skutecz§é
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powyzszych metod indeksowania nie przekracza tej, umghkej w przypadku
zwykitego sekwencyjnego przeszukiwania.

W celu rozwiyzania powyszego problemu za¢o stosowd inne metody
wykorzystupce np. algorytmy X-tree (Berchtold, Keim, Krieg&9b), VA-file (Weber,
Schek, Blott 1998), czy i-Distance (Yu, Ooi, Taagddish 2001). Bazaljone jednak
tylko na czystej technice indeksowania, nie {opod uwag specyficznych cech
obrazu. Oprécz powgzych rozwizan zaczto rowniez konstruowd algorytmy
specjalnie na potrzeby baz danych. Przykladem tigmorozwiazan jest system FIDS —
Flexible Image Database System (Berman, Shapiro9)19Rtéry wykorzystuje
nierownac¢ trojkata jako podstawdo indeksowania danych i redukcji §& poréwna
obrazéw z nowym zapytaniem. Dodatkowo dostarcaakownikowi tatwych narzdzi
do wyszukiwania obrazow w oparciu o kombiragjcz&niej zdefiniowanych miar
odlegtaci. Pomimo licznego zainteresowania dziedaimdeksowania danych pozostaje
jeszcze wiele pracy do wykonania w celu znaleziefiegktywnych metod, ktérecHa
spetniaty wymagania stawiane im przez obecne bamych.

4.5 Percepcja cztowieka

Problem sposobu postrzegania obrazu przez czitowiekd zwhzany z
zagadnieniami opisanymi w rozdziatach 4.1 i 4.2An3d& ze wzgidu na swqj istotna¢
zostanie on doktadnie przedstawiony peni

Percepcja cztowieka stata;9ardzo popularnym tematem, ktory spotkatzsivysokim
zainteresowaniem &o0d naukowcéw. Ju w latach 90-tych XX w. grupy MIT
(Massachusetts Institute of Technology), NEC, cay @ (University of Illinois at
Urbana-Champaign) prowadzity badania nad stwornemeodelu percepcji cztowieka
na potrzeby systemow wyszukiwania informacji. W @ivpoczatkowej fazie modele te
bazowaly na technikach sgeznia zwrotnego, gdybyta to jedyna metoda, ktéra mogta
uwzgkdnia ztozoncs¢ zagadnié interpretacji obrazu przezzytkownika i jego
subiektywnej oceny.

Obecne badania nad sposobem postrzegania obrazéwlpdzi koncentrajsic jednak

na aspektach psychofizycznych.zJeksperymenty przeprowadzone w 1998 r. przez
Papathomas, Conway i in. (1998) ktadly gtowny nlacia zagadnienia semantyczoio
informacji, pamgci poprzednich wéf oraz na relatywnej i absolutnej ocenie
podobigstwa obrazéw (Rui, Huang, Chang 1999). Z kolei Ragoi in. (1998)
przeprowadzili seeé eksperymentow analizigych psychofizycza percepa
cztowieka, z ktorych wyagreli wnioski o istnieniu zbignosci migdzy cechami
wizualnymi obrazu, a jego znaczenipimterpretaci zawartgci.
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Niestety, jak podaje Lew, Sebe, Djeraba i Jain §20@& dalszym cigu ,luka
semantyczna” nie zostata wypetniona. Wynika to m.z nastpujacych ograniczé
systemu komputerowego:

- niski stopié rozumienia bogatego stownictwa cztowieka,

- niema@nos¢ doktadnej interpretacji zapytaniaytkownika w kontekcie zrozumienia
celu poszukiwa,

- brak wiarygodnych i reprezentatywnych zbioréw ytdndo oszacowywania wynikow
wyszukiwania,

- brak wit&ciwych miar podobigstwa, ktore odpowiadatyby satysfakciytkownika.

4.6 Bezpieczenstwo i obrazy

Temat wazacy systemy CBIR z bezpiearwem informacji nie byt nigdy
analizowany, jako istotny problem informatyczny. ddak olbrzymi posp
technologiczny poaga za sofp powstawanie nowych probleméw awanych m. in. z
dowodami interakcji cztowieka z systemem komputgnmwm(ang. human interactive
proofs). To zagadnienie stalog¢sbstatnio elementemadzacym metody CBIR z
bezpieczéstwem (Datta, Joshi, Li, Wang 2008).

Dazenie do skonstruowania inteligentnych systemow,rektémitowatyby ludzkie
mozliwosci jest z jednej strony niezwykle interestg, a z drugiej zarazem bardzo
niebezpieczne. Ryzyko to uwidacznia sv przypadku sieci WWW i publicznych
serwerow, ktore stajsiec celem atakow zkiwych programow. Takie aplikacje mag
by¢ tworzone na przykiad w celu przechwytywania i gaolrenia olbrzymich zasobéw
sieciowych, czy chocidy do zmieniania wynikdw glosowania w sieci. Jedngm
sposobdéw radzenia sobie z tymi problemami jestostasie technik weryfikujcych
obecnd¢ uzytkownika w Internecie zwanych CAPTCHA (ang. Conglg Automated
Public Turing test to tell Computers and Humans rpaCAPTCHA jest to rodzaj
zabezpieczenia stosowany na stronach WWW, ktérynaacelu dopuszczenie do
przesytania tylko tych danych, ktore zostaty wypmhe przez cztowieka. Innymi stowy
technika ta odrnia wytkownika od automatycznego programu bazujna
odpowiedziach dostarczanych na stawiane pytanigbaktidziej rozpowszechnione
metody CAPTCHA wykorzystyj znieksztatcony tekst (Yahoo!, MSN). Ostatnio
zaczto stosowad ataki technologiczne na tekstowe systemy CAPTCH#&oxzystupc
oprogramowanie OCR (ang. Optical Character Recogmijt ktére sty do
rozpoznawania pojedynczych znakéw i catych tekgtéhri, Malik 2003). Sytuacja ta
otworzyta drog dla systemow CAPTCHA opartych na obrazach kazupa
przekonaniuze systemy CBIRs$ 0 wiele bardziej skomplikowaneznDCR. Pierwsza
normalizacja takiego systemu zabezpiegzgo zostata podana w pracy Chew i Tygar
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(2004), gdzie wykorzystano losowo wybierane obrazpytania zwazane z ich
zawartdcia np. co znajduje sina obrazie, ktére spad obrazéw nie pasujdo
pozostatych konceptualnie. W celu unigia problemu, ktéry dotkp tekstowe
zabezpieczenia CAPTCHA, systemy CBIR wywane jako technika walidacyjna do
znieksztatcania obrazow przed przedstawieniem ightkawnikowi (Datta, Joshi, Li,
Wang 2008).

4.7 Wybor obiektywnych kryteriow oceny skutecznosci
systemow CBIR

Jednym z kluczowych problemow systemow CBIR jested&nie wspdlnych
kryteriow oceny ich skuteczia. Zagadnienie to odnosigshie tylko do stworzenia
uniwersalnych i miarodajnych metod poréwanyich efektywnéé systemoéw, ale
réwniez dotyczy problemu okétenia wspdlnych baz danych, ktére mogtybyzgtu
jako przyktadowe zbiory testowe. Obecnie wiele grbpdawczych bazuje na
indywidualnie wybranych kolekcjach obrazéw, ktérkizg im do uzyskania jak
najlepszych wynikéw skuteczém dziatania systemow. Taka sytuacja naturalnie
prowadzi do hidnych wnioskow poréwnawczych, co spowodowane jasikibm
wspolnego schematu oceny skuteGzno

Ponizej przedstawimy midiwosci zobiektywizowania kryteribw oceny systemow
CBIR, koncentrujc sk na analizie przeprowadzonej przez Mullera i irR0@1 r.

4.7.1 Zdefiniowanie wspélnej bazy danych

Utworzenie uniwersalnego zbioru obrazéw jest trudnyagadnieniem, ktore
musi speini kilka wymaga. Przede wszystkim wspdlna baza danych musi by
darmowa, a jej zytkowanie nie mge podlegé zadnym ograniczeniom pochagym z
natury ochrony praw autorskich. Dodatkowo kolektgamusi by¢ zréznicowana i
zawier& grupy obrazow o rnej tematyce np. obrazy medyczne,ced twarzy,
przedmiotéw, widokdw itp.

Obecnie wrod najbardziej popularnych baz danych obrazéwostasych w systemach
CBIR wyr&znia sk zbiory firmy Corel, Kodak, baz teksturova stworzom przez
Brodatza (1966), czy chociay wtasne zbiory utworzone z obrazéw znajdygh se w
sieci WWW. Wsrod wielu naukowcow powstata opiniae baza danych firmy Corel
spetnia wszystkie wymagania potrzebne do ocenyesy®tv wyszukiwania informaciji.
Zdania g jednak podzielone. Liu, Zhang, Lu, Ma (2007) twlizz;, ze zalej bazy Corel
jest nievatpliwie jej zr&nicowanie i wielk@¢, natomiast zastosowany w niej podziat na
kategorie nie jest prawidtowy. 8t tez w pracy Shirahatti i Barnard (2005)
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zaproponowano nowy zbiér danych skladgjsk z wynikow wyszukiwania obrazéw
za pomog zapytania poprzez przyktad i tekst. Baza ta skisidaz 16.000 obrazdéw,
ktore zostaty wybrane z bazy firmy Corel i uchoda wysoce charakterystyczn
Wiegcej informacji na jej temat nioa znalée¢ na stronie internetowe:
http://kobus.ca/research/data/

4.7.2 Oszacowywanie wynikéw wyszukiwania

Oszacowywanie wynikow wyszukiwania obrazow przeygtkownika systemu
jest wysoce subiektywne i zalee od celu poszukiwia Stid tez w technikach Content-
Based Image Retrieval mma wyr@ni¢ trzy zasadnicze podeja do powyszego
problemu (Mduller, Squire, Marchand-Maillet i in. @D):

v podziat bazy danych naisle okr&lone podzbiory — jest to powszechna metoda,
w ktérej wytkownik nie okréla poprawnéci wyniku wyszukiwania, gdy jest
to realizowane bezgmednio poprzez podziat obrazéw na grupy. Takie
rozwigzanie mae jednak sztucznie zeksza efektywna¢ systemu, poniewa
obrazy o podobnej zawakm znajduj Si¢ blisko siebie, co tym samym utatwia
proces wyszukiwania. Powoduje to zatemdbh ocere efektywndci catego
systemu.

v' symulacja oceny iaytkownika - niektére badania prohugymulowa opinie
uzytkownika bazujc na przekonaniuze okréla on podobigstwo obrazow na
wzor metod stosowanych w systemach CBIR z dodatkowyzgkdnieniem
zaktéced w postaci szumu (Vendrig, Worring, Smeulders 1999)

v' bezpdrednie oszacowywanie wynikdw — praktycznie metalagrowadza si
do okrdglania przez #ytkownika, czy dany wynik wyszukiwania jest
odpowiedni, czy te nie. Jest to wysoce czasochionne, ale bazuje na
przekonaniu,ze tylko cztowiek, aytkownik systemu, jest w stanie wskaza
jakiej odpowiedzi oczekuje na swoje zapytanie.

4.7.3 Metody oceny skutecznosci systeméw CBIR

Okreslanie skuteczrgi wyszukiwania systemow CBIR jest na tyle zdaym
procesemze w literaturze traktuje siten problem jako oddzielny temat (Huijsmans,
Sebe 2005). Jest to kluczowe zagadnienie nie tyk&ontelécie wyboru obecnie
najlepszego systemu wyszukiwania informacji, ale kentelécie utworzenia
uniwersalnego zastawu metod, ktory zstby do przewidywania i wyznaczania
efektywndci przysztych aplikacji.
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Mdller, Squire, Marchand-Maillet i in. (2001) podapastpujace metody oceny
efektywndci systeméw Content-Based Image Retrieval:

a) ocena uytkownika

Jest to interaktywna metoda, w ktorejytkownik ocenia trafn& dostarczonych mu
danych wyjciowych bezpérednio po zapytaniu. ¥vod technik wykorzystywanych w
tym przypadku wyrénia st metod nazywam poréwnanie typu przed-po (ang. Before-
after comparison). Sposéb ten polega na wybraraezpaytkownika bardziej trafnego
wyniku wyszukiwania spw6d podanych mu dwéch przyktadow. Metoda ta wymama
najmniej dwéch oddzielnych systemow: jednego bagowealrugiego poréwnawczego.

b) metody jednowartasciowe
- wybor najlepszego dopasowania

Berman i Shapiro (1999) przeprowadzili eksperymentyktorych starali i okresli¢,
czy ,najbardziej odpowiedni” obraz wynikowy znajdugt wsrod pierwszych 50, czy
500 wyszukanych obrazéw. Liczby te wybrano odpowiedako maksymalna iké
obrazOw mieszera s¢ na ekranie monitora oraz jako maksymalnaciledje¢, ktora
uzytkownik jest w stanie przeginac.

- srednia wyszukanych obrazéw (ang. average ranklefamt images)

Metoda ta, ché uzyta przez Gargi i Kasturi (1999) uchodzi za malcamdajn,
poniewa nawet pojedynczy obraz o wysokim stopniu odpowiedm moze bkdnie
zwigkszy¢ efektywnaé calego systemu. Zamiast nietywa sk techniki pierwszego
odpowiedniego obrazu, ktéra m. in. wykorzystywanestj w ramach testow
przeprowadzanych przez organizaCREC — Text REtrieval Conference i rowhigaje
poprawne wyniki w przypadku systemow CBIR.

- precyzja i kompletni@ (ang. precision and recall)

Te dwa parametryasstandardami w ocenie skuteczciosystemow wyszukiwania
informacji. S to najbardziej popularne oszacowania, ktore skswo dokiladnie
odzwierciedlag mozliwosci dziatania systeméw. Jednak muydwmc zawsze podawane
razem. Ani precyzja, ani kompletito oddzielnie nie nadaj sii do mierzenia
efektywndci systemow CBIR (Mduller, Squire, Marchand-Maillein. 2001). Istnieje
kilka mazliwosci pomiaru tych parametréw. #6d nich wyrénia st np. pomiar
precyzji przy kompletn&i rownej 0.5, pomiar kompletdo po wyszukaniu 1000
obrazéw, precyzja po 20 pierwszych wyszukanych zdma. W literaturze mma
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spotk& wiele prac naukowych wykorzystalych powysze parametry: Igbal, Aggarwal
(2002), Bay, Ess i in. (2008), Muller, Michoux 1 i{2004).

- testowanie celu (ang. target testing)

Podejcie to znacgco r@ni sic od powyszych metod oceny skuteczoo procesu
wyszukiwania obrazow. Polega ono na sprawdzeniu olgazéw musi zosta
przeszukanych przezzytkownika w celu znalezienia znanego mu uprzedrbcaznu
wynikowego, ktéry jest najlepszym movym dopasowaniem. Metoda ta zostalayta
m. in. w systemie PicHunter (Cox i in. 1996)

- wspotczynnik fedu

Metoda ta znalazta zastosowanie m. in. w systenuistbkcji twarzy (Hwang i in.
1999). W ogoélnym przypadku wspoiczynniketdt jest zdefiniowany nagiujaco
(Muller, Squire, Marchand-Maillet i in. 2001):

liczba nieodpowiednich obrazéw

error rate = — -
catkowita liczba wyszukanych obrazow

- prawidtowa i nieprawidtowa detekcja

Metoda ta zostata wykorzystana w pracy Ozer, WakKansu (1999). Polega ona na
wyznaczeniu liczby prawidtowych i nieprawidtowycletdkcji, ktére podzielone przez
catkowita liczbe wyszukanych obrazéw as rbwne odpowiednio parametrom:
wspotczynnikowi bédu i precyziji.

C) reprezentacje graficzne

Inne podejcie do problem oszacowania efektyweiowyszukiwania informacji w
systemach CBIR realizowane jest za pomoeprezentacji graficznych. $6d nich
wyroznia sk:

- wykres precyzja — kompletfdo(ang. precision vs recall graphs — PR graphs)

Metoda ta zawiera do informacji na temat skuteczéwd systemoéw i dlatego stateesi
bardzo popularna &0d spoteczéstwa CBIR (Squire i in. 1999). W niektérych
przypadkach mma spotké modyfikacje powyszego grafu w postaci zmiany oznacze
odpowiednich osi. Jednak ze wadli na czytelng takiego wykresu powinno ¢i
unika¢ takiej zamiany. Czasami naukowcy prezentuyyniki swoich osignie¢
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uzywajac czsciowych grafow precyzji i kompletdoi (He 1997). Taka sytuacja wydaje
sie przydatna w momencie, gdy chcemy szczeg6towo znal dany obszar dziatania.
Jednak w ogélinym przypadku teto prowadz do bkdnych interpretacji, poniewa
omija sk obszary o niskiej skuteczém. Skd tez graf czsciowy powinien by zawsze
umieszczany razem z grafem caiowym (Mdller, Squire, Marchand-Maillet i in.
2001).

- wykresy precyzji i kompletsi w zaleénasci od ilasci wyszukanych obrazéw

W odr&nieniu od powyszego przypadku oddzielenie od siebie parametr@eygiji i
kompletndci daje mniej informacji na temat skuteczciosysteméw CBIR. Analizap
graf kompletnéci nalezy stwierdzé, ze wyghda on bardziej optymistyczniezeli graf
PR zwlaszcza w przypadku, gdy kilka odpowiedniclhaabw zostanie wyszukanych
pod koniec procesu (Ratan i in. 1999). Graf pracyzjolei jest podobny do PR, ale
lepiej obrazuje jaka powinna byogoélna ilg¢ obrazéw uywana w procesie
dopasowywania. Zarazem jest jednak bardziej czudy zmiar o0golnej liczby
odpowiednich obrazéw wynikowych dla jednego zapigan

Istnieje jeszcze kilka innych modyfikacji powszych graféw, ktore zostaty
przedstawione w literaturze.dd nich mana wyr@nic¢:

= Vasconcelos i Lippman (1999) - graf prawidtowegosaykania w zaleosci od
liczby wszystkich wyszukanych obrazow (ang. cotyeatetrieved vs all
retrieved graphs),

= Belongie, Carson i in. (1998) — utamek prawidtowyehzaleznoici od liczby
wszystkich wyszukanych obrazéw (ang. fraction adrre's no. images
retrieved),

= Comaniciu, Meer i in. (1999) — graf wspoétczynnikapoznawania w zat@osci
od liczby wyszukanych obrazéw (ang. average redmgnrate vs no. images
retrieved) — jest on podobny do grafu komplétnao pokazujesredni procent
odpowiednich obrazow $6d N wyszuka.

- wykres skuteczio wyszukiwania w zateasci od zaktdcg (ang. retrieval accuracy
VS noise graphs)

Jest to metoda, ktéra obrazuje zmiaskutecznéci wyszukiwania w zalmosci od
dodawania zaklodew postaci szumu obrazu. Taki model pomiaru efekiyesi nie
nadaje si jednak do stosowania w przypadku aplikacji CBIR l{Mr, Squire,
Marchand-Maillet i in. 2001).

Jak pokazano powgj ilos¢ technik stosowana do oceny skutegzngystemow
Content-Based Image Retrieval jest bardzeadiNiestety ta rinorodnad¢ nie sprzyja
procesom poréwnawczym i stanowizgyproblem. Pomimo licznych préb normalizacii
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metod i stworzenia uniwersalnych kryteriow ocengk&fwndci (Huijsmans, Sebe
2005), naukowcy tywaja wkasnych schematdow, g#lyjest to najprostszy sposéb do
przedstawienie swojego systemu z jak najlepszengtr Naprzeciw powiszym
problemom wychodg organizacje informatyczne takie, jak ImageCLEFa@gBVAL,
czy Pascal (ang. Pattern Analysis, Statistical Modpand Computational Learning),
ktorych zadaniem jest unormowanie technik ocenyesydw wyszukiwania informacji
poprzez okrédenie wspolnych dla wszystkich baz danych, celolryiteriow. Dziki
takim przedsiwzicciom maliwa jest wzajemna wspoOipraca pamizy grupami
badawczymi, co nieutpliwie pozytywnie wplywa na przyszty rozwdj systém
przetwarzania i analizy danych multimedialnych.
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Rozdziat 5. Przyktady zastosowan
wyszukiwania obrazow

Techniki wyszukiwania obrazow na podstawie zawaitss dziedzir wiedzy,
ktOra cieszy si szerokim zainteresowaniem od ponad 20 lat. #kowo systemy te
gtéwnie wykorzystywano jako aplikacje do zaizania bazami danych, jednak jak
pokazano w rozdziale IV ich mliwosci sa o wiele wkksze. Analiza obrazu w
kontelkécie jego zawartei wizualnej wyznacza nowe kierunki rozwoju i jest
przyktadem na toze nowoczesne technologie siesamowicie owocne i przydatne w
zyciu codziennym.

Celem niniejszego rozdzialu jest przedstawienieyldedowych zastosowa
aplikacji opartych na metodach Content-Based ImRgé&ieval. W pracy Eakins i
Graham (1999) wyrniono m. in. nagpujace dziedziny wykorzystage zalety technik
CBIR:

e zapobieganie przegiczacci

» techniki wojskowe,

* medycyna diagnostyczna

» projektowanie: architektura, moda, wystréjeatnz,
e dziedzictwo kulturowe — sztuka.

Bardziej wnikliwa analiza pozwala stwierdzize podczas, gdy naukowcy caty czas
opracowug coraz to nowe techniki CBIR, moa jw teraz odnal& kilka w petni
funkcjonupcych systemow, ktére ciessie duza popularndcia. Ponizej postaramy si
udowodné to stwierdzenie.

5.1 Zapobieganie przestepczoSci

Obecne agencje wdrania i egzekucji prawa dyspoaupgromnymi zbiorami
danych wizualnych zawiergjych np. obrazy twarzy przepcOw i podejrzanych,
odciski palcéw, czy zdgia sladow opon. Materialy teasnastpnie wykorzystywane do
porownywania z nowymi dowodami podczas popetniekidejnego przegpstwa.
Proces ten polega zatem albo na rozpoznawanigsamedci sprawcy, albo na
znalezieniu najbliszego podobiestwa do danych znajdigych s¢ w archiwum. Takie
metody byly stosowane juw latach 80-tych XX w. m. in. przez Federalne Biur
Sledcze w Waszyngtonie, w USA (ang. Federal Burefainwestigation - FBI) oraz
przez wiele innych placowek policyjnych faiecie (Eakins, Graham 1999).
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Ciekawe zastosowania technik CBIR ina znale¢ w systemach poréwnywania
odciskow palcow. Staty sione bardzo popularne 4 stosowane juna skat $wiatowa.
Wsréd komercyjnych systeméw mma tutaj wymieni np. aplikacg AFIS (Automated
Fingerprint Identification Systems) firmy East ShorTechnologies w USA
(http://www.east-shore.com/index.hidmeEzy grug aplikacji rodziny AFIX firmy AFIX
TechnologiesHttp://www.afix.net].

Detekcja i rozpoznawanie obrazow twarzy jest kglejnprzyktadem wykorzystania
technik CBIR wzyciu codziennym. Zagadnienie to jest bardzo szerokwijane przez
naukowcow (Gao, Qi 2005; Yoshino, Taniguchi i i003; Abate, Nappi i in. 2004), a
jego zwazki z CBIR skgajp lat powstawania systemu Photobook, ktory byt
wyposaony w modut detekcji twarzy (Pentland, Picard, 8ifflal1996). Pocatkowo
metody te opieraly sina detekcji charakterystycznych ksztattéw twarpy atugac i
szerokd¢ nosa, pozycja ust, ksztatt brody, ktére stanowigktor cech shmcy do
poréwnywania. Jednak wraz z rozwojem metod infoyecmtych zaczto stosowa
bardziej zaawansowane techniki jak np. transform#jkowe, Gabora, sieci
neuronowe, czy klasyfikatory Bayesa. Nie sposob eyt wszystkich technik, jednak
sparod nich mana wyr@nic np.:

* metody wykorzystuce kierunkowe punkty natoe (ang. directional corner
points) — § odporne na zmiany skali swietlenia obrazu (Gao, Qi 2005),

» grafowe metody dopasowania — wykorzystugraf charakterystycznych
punktow twarzy oblicza odlegt@ci pomidzy poszczegdlinymi gztami oraz
ich cechy (Yoshino, Taniguchi i in. 2005),

* metody oparte na sieciach neuronowych edporne na znieksztatcenia obrazu
takie, jak translacja, rotacja, deformacja, jedicdékskuteczn& maleje wraz ze
wzrostem liczby klas (indywidualgoi) (Lawrence, Giles i in. 1997).

Systemy detekcji twarzy cieszsic duza popularndcia, co wynika bezpgednio z
mozliwosci ich zastosowania np.:

- do ewidencjonowania ludgai,
- do poszukiwania zaginionych osab,

- w kryminalistyce — do wyszukiwania os6b postugyph s¢ fatszywymi dowodami
tozsamdci,

- w kontrwywiadzie, wojnie z terroryzmem,
- w mediach i rozrywce.

Przyktad polskiego, komercyjnego systemu FRS (&age Retrieval Systems) tma
znalez¢ w sieci WWW na stronie internetowdittp://www.555.pl/
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5.2 Techniki wojskowe

Jak podaj Eakins i Graham (1999) zastosowania systemow Q&Rotrzeby
wojska @ najprawdopodobniej na najwgzym poziomie technologicznym, jednak
dostp do nich jest bardzo ograniczony ze wggl na brak jakichkolwiek publikacji
naukowych. Mana s¢ domyslac, ze wojsko wykorzystuje te techniki np.:

- w systemach rozpoznawania wrogich samolotow mazaizch z radaréw,
- w procesie identyfikowania celu za pomadje¢ satelitarnych,
- w systemach naprowadzania rakiet samosieyaf, itp.

Dodatkowo wiele sp@dd technik wykorzystywanych przy zapobieganiu pegeezaci
rowniez maze mig zastosowanie w przypadku wojska.

5.3 Medycyna diagnostyczna

Zwiazek pomgdzy zagadnieniami medycyny diagnostycznej, a Symsteim
Content-Based Image Retrieval dotyczy problemu tgWekego | wydajnego
zaradzania i przetwarzania zdj medycznych. St tez wykorzystanie systemow
wyszukiwania obrazéw na podstawie zawsgsima potrzeby wspoéiczesnej medycyny
stalo s¢ oddzielnym zagadnieniem analizy obrazu, ktore zgiesk duzym
zainteresowaniem (Mduller, Michoux i in. 2004; Oinrse Cirne, Marques 2007;
Lehmann, Guld, Deselaers i in. 2005).

Wspoiczesne szpitale, w wyniku przeprowadzanianijch bada radiologicznych,
kardiologicznych, czy chociay neurologicznych, produkajkilka tysiecy obrazow i

danych cyfrowych dziennie. Naturalrkonsekweng tego zjawiska @ nie tylko

problemy zarzdzania tak ogromnymi bazami danych, ale rownigtworzenie
efektywnych metod, ktére mogltyby poréwnyéviaanalizowa nowe przypadki chorob
pacjentow bazup na wiedzy uprzednio zdobyte;.

Muller, Michoux i in. (2004) wymieniaj kilka powodow, dla ktérych systemy CBIR
powinny sté si¢ integralm, czescia narzdzi komputerowej analizy medycznej. Jednym
Z nich jest konieczri¢ dostarczania potrzebnej informacji we ggiavym miejscu i
czasie, w celu poprawy jaka i efektywndci opieki medycznej. Taki cel wymaga
nowoczesnych technik podejmowania decyzji bazaugh np. na znajdywaniu obrazéw
podobnych choréb, czy tych samynmegz anatomicznych. O ile przykiady tego typu
rozwiazah sa dostpne (standard DICOM - Digital Imaging and Commutia@ss in
Medicine), o tyle ich skuteczéé pozostawia na razie wiele dgczenia. Innym wysoce
przydatnym powodem stosowania systemow CBIR jestlimos¢ porownywania
obraz6w medycznych na podstawie ich zawaitavizualnej. Chodzi tu nie tyle o
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znajdywanie podobnych przypadkow chorob, ile azima$¢ znajdywania przypadkéw
pacjentow charakteryzagych s¢ podobnymi objawami, ale mggjych r&na diagnoz.

Préky rozwiazania problemu zasdzania baz danych medycznych jestodowisko
PACS (ang. Picture Archiving and Communicationst&ys) (Lemke 2003). Jest to
systemem &dacy kombinacy oprogramowania i spetu, ktérego gtdbwnym zadaniem
jest:

- edycja i obrazowanie cyfrowych zdjmedycznych,
- transmisja informacji o pacjentach za pompabezpieczonej sieci,
- interpretacja i archiwizacja danych i raportowdyeznych w standardzie DICOM.

Jest to swego rodzaju préba wprowadzenia standachuwizowania i opisu obrazow
cyfrowych, ktéra ma umidiwi¢ w przyszidci szybki i bezpieczny dogt do danych
medycznych pacjentdw, na potrzeby nowych przypadiidovoby.

Kolejnym aspektem, ktéry nalg poruszy przy opisie zastosowania systemow CBIR
na potrzeby wspotczesnej medycyny, jestzimms$é ich wykorzystania we wielu
oddziatach szpitali. \W6éd nich mana wyr@ni¢ departamenty dermatologiczne,
cytologiczne, patologiczne, kardiologiczne i radgitzne. Znane as przypadki
stosowania systeméw CBIR do klasyfikacji obrazow sekiej rozdzielczéxi
tomografii komputerowej, rezonansu magnetycznegagunoczy zdi¢ rentgenowskich
kregostupa (Muller, Michoux i in. 2004; Antani, Longhoma 2002).

Dalszy rozwoj systemow CBIR w medycynie jest nigMiwie zwiazany z takimi

pojecciami, jak nauka, badania, diagnostyka, automatycadnotacja i kodyfikacja
(Muller, Michoux i in. 2004). W przypadku nauki dgenci mog przeszukiwa

ogromne zbiory obrazéw medycznych hopod uwag rézne kryteria wyszukiwania
np. wspodlna diagnoza, czy podaisévo wizualne. Badania rowriezyskaj na

adaptacji technik CBIR, gdydzieki nim bedzie mana rozpatrywa nowe przypadki
choréb z ranych punktéw widzenia, czy poprzez koretagpomidzy cechami
wizualnymi, ktére w konsekwencji magrowadz¢ do interesujcych odkryg. W kohcu

sama diagnostyka ta& maze ulec zmianie dzki wykorzystaniu nowych naegzi do

wspierania procesu podejmowania decyzji (ang. sdipgothe clinical decision-making
process).

5.4 Projektowanie: architektura, moda, wystroj wnetrz

Wspoilczesne projektowanie architektoniczne polega meprezentacji |
wizualizacji obiektow za pomacstylizowanych modeli dwu- i tréjwymiarowych.
Wizualizacja ta nie tylko ma zagti¢ potencjalnego klienta do inwestycji, ale
rownoczénie musi podlega pewnym zewgtrznym ograniczeniom, nie tylko
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finansowym. Mowic ograniczenia mamy na sgiyfakt, ze architekt musi byswiadom
istnienia poprzednich projektow w celu unigeia niechcianych kopii oryginatu. &t
tez jednym ze sposobdéw wykorzystania technik CBIR wshaekturze jest mdiwosé
wyszukiwania poprzednich projektéw poditém okrélonych kryteriow (Eakins,
Graham 1999). Ju w latach 90-tych XX w. pojawity si pierwsze systemy
wspomagajce takie wyszukiwanie, jak np. SAFARI (Eakins 19982y AUGURS
(Yang i in. 1994). Jednak ich skuteczéfaze wzgedu na niski poziom rozwoju technik
CBIR, byla niewystarczaga. Pomyst adaptacji metod wyszukiwania obrazéw dla
potrzeb projektowania wydajegstrafny i interesujcy, jednak jak podaj Eakins i
Graham (1999) musi onsd w parze z rozwojem nadzi wspomagagcych to
projektowanie takich, jak np. CAD (ang. Computeddd Design).

Podobiéstwa do powyszego zagadnienia mma upatrywa sie réwniez w
procesach projektowania mody i wystroju era. Tutaj take autor ma narzucone
pewne zewegtrzne ograniczenia, jak np. wybor materiatéw. Zadéindo wyszukiwania
kolekcji tekstylii w celu znalezienia wdaiwej kombinacji koloru i tekstury nie byt
rozwazana, jako problem natury Content-Based Image Ralri€Eakins, Graham
1999).

5.5 Dziedzictwo kulturowe - sztuka

Dziedzictwo kulturowe przejawiagiv ogromnej ildci rzezb, obrazéw i innych
dziet sztuki, ktére mma oghdat m. in. w muzeach, galeriach, czydgkiach. Zdolné¢
do identyfikacji obiektéw, ktore charakteryzugic podobnymi cechami wizualnymi
moze by przydatna zaréwno dla naukowcow badggh historyczne aspekty rozwoju
kultury, jak rownie dla mitgnikow i pasjonatow sztuki. Daje to szanse na rozwaj
systeméw CBIR w kierunku wyszukiwania podatstva pomg¢dzy raznymi dzietami
sztuki. Pierwsze proby stworzenia takiego systemgag lat 90-tych XX w. Wrod
nich mazna wyré&ni¢ prag Hirata i Kato (1992), czy chodhby system QBIC (Holt,
Hartwick 1994), ktéry byt wykorzystywany m. in. jaknarzdzie do zarzdzania
bibliotekami dziet. Ciekawa praca w tej dziedziziestata wykonana przez Yu, Ma,
Tresp i in. w 2003 r. Przedstawili oni rozwanie problemu wyszukiwania obrazéw
dziet sztuki za pomac profilow preferencji aytkownika. Pocatkowo wykorzystali
maszyny wektorow nimych (ang. Support Vector Machine — SVM) do zamodehia
kazdego, indywidualnego profiluaytkownika, a nagpnie zmodyfikowali je bazag na
metodach klasyfikacji Bayesa.
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5.6 Ochrona praw autorskich

Interesupcym zagadnieniemyézacym systemy CBIR z ochrarpraw autorskich
jest problem dotyccy detekcji fatszerstw. Obecnie sytuacje takie Kagiowanie
zdje¢ w sieci pod innym nazwiskiem lub duplikowanie zéakfirmowych i log przez
inne organizacje bez wkszych modyfikacji i z oczywigtintench do wprowadzania
konsumenta w b, s niestety na pordku dziennym. S tez powstat pomyst
wykorzystania systemow CBIR do identyfikacji i wikgacji praw autorskich. W
przypadku doktadnych kopii ich detekcja wydajetsywialna i automatyczna, jednak
modyfikacja znakéw firmowych wymagazuykorzystania miar podohistwa
stosowanych w systemach wyszukiwania informacjiwi4é modyfikacja mamy na
mysli zmiany w odcieniach koloréw, znieksztatcanieekidbw obrazu, zmiany
kontrastu, jasnei itp. Problemy te wymagajwykorzystania odpornych metod pomiaru
podobidgstwa. Ich przyktady mina znaleé¢ np. w pracach Ke i in. (2004), czy Zhang i
Chang (2004).

Przedstawione powgj przyklady zastosowia systeméw CBIR w zyciu
codziennym s tylko czscia mazliwosci, jaka drzemie w tych metodach i ich
aplikacjach. Oprécz nich mina réwnie wymienic chociaby takie dziedziny, jak
reklama i dziennikarstwo, edukacja i nauka, czy owm rozrywka. W nagpnym
rozdziale postaramy gipod& praktyczne przyktady zastosowania metod CBIR w
telefonach komorkowych i ugdzeniach PDA.
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Rozdziat 6. Praktyczne zastosowania metod
CBIR w urzadzeniach mobilnych

Jednym z obecnych trenddw jest powszechnagpdoneai¢ urzadzer mobilnych
wyposaonych w kamery cyfrowe. Wykorzystig telefony komorkowe, czy wdzenia
PDA (ang. Personal Digital Assistanf)ytkownicy robh niezliczory liczbe zdje¢, ktéra
stuzy im np. do uzyskania opinii innej osoby na tematebo produktu, czy chociay
do zapamjtania interesucego wydarzenia. Analizag ta sytuacg z naukowego punktu
widzenia zacgo zastanawiasig, w jaki sposdb mmna wykorzystéa popularnéé tych
urzadzen do rozwoju obecnych technik informatycznych. Iatejcym zagadnieniem
wydaje s¢ mazliwos¢ wykorzystania metod i systemow Content-Based InRefeieval
do dostarczania pewnych informacfiytkownikowi. Naukowcy postawili sobie za cel
skonstruowanie systemu, ktérydzie w stanie udzieli odpowiedzi na zapytanie
uzytkownika — turysty, ktory potrzebuje informacji memat danego miejsca, punktu
orientacyjnego, czy budynku. Scenariusz tego prdigpgest nasjpujacy: turysta za
pomoa swojego telefonu komdrkowego robi zde interesujcego go miejsca,
nastpnie wysyla je do serwera, ktéry w odpowiedzi dasta mu informacji np. o jego
potozeniu, przeszixi historycznej, czy o tiych ciekawostkach z nim zgganych.

W rozdziale VI postaramy @iprzeanalizowa prae;, jaka zostata wykonana w
dziedzinie CBIR i urzdzex mobilnych oraz opiszemy dwa systemy, ktGekecnie w
fazie rozwoju i ulepsze S to:

e Snap2Tell — system skonstruowany przez organiz#AL (ang. Image &
Pervasive Access Lab),

» Landmark-Based Pedestrian Navigation System —sysfgacowywany przez
Nokia Research Center w Palo Alto, we wspotprakikoma uniwersytetami w
USA.

W 1997 r. Feiner, Macintyre i in. skonstruowali tawaszyr zwiedzajca (ang.
touring machine), ktéra miata dostarézazytkownikowi wzytecznych informacji na
temat konkretnych miejsc za pomouarzadzenia mobilnego. Ciekawym przykladem
podobnego systemu multimedialnego jest InfoScopwrsiwa Haritaoglu (2001).
Wykorzystat on urzdzenie PDA wypos@ne w lokalizator GPS do oléania
potozenia i dostarczania informacji. Z kolei Mai, DodidsTweed (2003) #yli
urzadzenia PDA podiczonego do laptopa i do Internetu za poasceci WLAN.
Podejcie to zaktadatoze dany punkt dogpu (ang. access point) mdee sic w obszarze
dziatania catego systemu. Zdie zrobione kamarbyto wystane do serwera, ktéry przy
pomocy programu 3DMax generowat obraz referencyjagoces dopasowania byt
realizowany poprzez detekcicech liniowych. Jednak jak podafChevallet, Lim i

106



CBIR w urzadzeniach mobilnych

Leong (2007) takie rozwzanie oparte na konstrukcji modelu 3D jest koszewn
obliczeniowo i nie nadajeesto zastosowania dla wszystkich rodzajéw scen.

Hare i Lewis w 2005 r. przedstawili system oparty urzadzeniu PDA, ktére
poprzez bezprzewodowe potenie umaliwiato tworzenie wizualnego zapytania do
bazy danych National Gallery Image Collection. fohtoda opierata sina algorytmie
SIFT (Lowe 2004), ktory jest odporny na przeksaala afiniczne obrazu. Ahmad,
Abdullah, Kiranyza i Gabbouj (2005) stworzyli a@ite MUVIS, w ktorej do procesu
wyszukiwania zdj¢ uzyli m. in. histogramu koloru i filtru Gabora. Ichysem nie
wykonywat zadnego przetwarzania obrazu begpdnio na telefonie, a ocena
skutecznéci odbywata si wytacznie na podstawie i$oi odpowiednich wyszuka

Jak wid& z powyszych przyktadow metody CBIR znalazly szerokie
zainteresowanie wswiecie uradzer mobilnych. W ogdélnym przypadkuasone
wykorzystywane do dostarczaniaytkownikowi informacji zwrotnej na dany temat,
ktory nie koniecznie musi dotyc&ypunktow charakterystycznych, czy miejsc. Innym
mozliwym zastosowaniem jest choelzy dostarczanie informacji o zawaitd
odzywczej danego positku, co m® by przydatne dla konsumentéw di@jch o
wiasne zdrowie (Chevallet, Lim, Leong 2007).

6.1 Snap2Tell

System Snap2Tell (Chevallet, Lim, Leong 2007) Zosknstruowany przez
organizaci IPAL we wspétpracy z Institue for Infocomm Resdar@/?R) w
Singapurze. Jest to interegeg aplikacja, ktora dostarcza informacji na tematkpow
orientacyjnych Singapuru poprzez wykorzystanie gheie skonstruowanej do tego
celu bazy danych STOIC — The Singapore Tourist @bgentification Collection.

Baza STOIC skiada @iz okoto trzech tyscy zdgé obiektow, ktére ciese sie
najwickszym zainteresowaniemsévad turystow. Obrazy te zostaty zrobione przyaiu
kilku kamer (w tym urzdzen PDA) o r&nej rozdzielczéci i w zmieniagcych se
warunkach otoczenia tzn. przy zmianadwietlenia, kta widzenia, czy odlegsai.
Dzieki temu uzyskano wiarygodnezrodio danych na podohistwo zdgé
wykonywanych przez zwyktych turystéw przyyeiu telefonow komérkowych. Kaly
obraz jest uzupetniony dodatkowymi informacjamiorkt opisuy lokalizacg miejsca,
dat, autora i rodzaj spetu, ktory postayt do wykonania zdjcia.

System Snap2Tell jest zbudowany w oparciu o typstruktue tréjwarstwovy postaci
klient — serwer. Klientem w tym przypadku jest fele komdrkowy z wbudowanym
aparatem fotograficznym, ktory obstuguje standaiMS i GPRS. Chevallet, Lim,
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Leong (2007) wykorzystali do tego celu model NoK@50. Poniej przedstawiamy
struktug systemu.

J Mms Reguest
—

SQL Reguest
-
MMS Reply
‘—
Client Application Server Database Server
Built-in camera MMS Mesaging Images retrieval - CBIR
MMS Mesaging Image Recognition Descriptions retrieval

Database connection

Rys. 6.1 Architektura systemu Snap2Tell typu klierserwer £rodto: Chevallet, Lim,
Leong 2007).

Dziatanie systemu jest napujace. Wytkownik robi zdgcie za pomog telefonu
komorkowego i przy #yciu aplikacji Snap2Tell wysyta zapytanie do seveBerwer
uzyskuje informag o lokalizacji obiektu na obrazie dki pomocy operatora sieci.
Wowczas maliwe jest wystanie zapytania wzyku SQL do bazy danych STOIC, w
celu wyszukania tzw. meta-danych zmanych z okrédona lokalizach. Kolejnym
etapem jest proces poréwnania obrazu znagdgjo st w serwerze z danymi
uzyskanymi z bazy STOIC. Z&i w procesie dopasowania uzyska wiynik powyzej
pewnego zalonego progu, woéwczas n@gtije wystanie pozytywnej informacii
zwrotnej do aytkownika, ktora mee zawiera zaréwno tekst, jak i opis w postaci pliku
audio.

W celu przetestowania skutecZopdziatania aplikacji Snap2Tell Chevallet, Lim i
Leong przeprowadzili szereg eksperymentow, w kiddyali pod uwag zmiany kilku
czynnikow:

» wplyw ilosci stupkow histogramu obrazu na wynik wyszukiwgnialobigistwa

W tym przypadku chodzi o znalezienie roéwnowagi pghy iloscia stupkow
histogramu obrazu wysylanego przez telefon koméykaye serwera, a precyzj
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rozpoznawania okéonej sceny. Analiza wynikéw pozwolita stwierdzize wraz ze
wzrostem ildci stupkdéw jaké¢ wyszukiwania rownig wzrasta a do pewnego
momentu. Dla okrdonego punktu dalsze zgkiszanie ildci stupkoéw powoduje by
w odzwierciedleniu, gdy nieznaczna zmiana w rozktadzie koloru obrazu pajed
przesuwanie si pikseli pomedzy przylegtymi stupkami. St tez autorzy wysudi
whnioski, ze najlepsz precyzg uzyskuje s dla liczby 11 stupkéw histogramu zdja.

* wplyw uktadu, kompozycji zdgia (ang. influence of image composition)

Uzytkownik systemu wysytar zapytanie do serwera oczekuje,informacja zwrotna
bedzie w najlepszym stopniu odpowiadata jego oczekiwa tzn.ze obiekt zostanie
prawidtowo rozpoznany. W tym celu wysuta hipotez, ze srodek wystanego obrazu
jest bardziej istotny nmeli jego krawdzie, gdy to on powinien zawietanajwigcej
uzytecznych informaciji. §t tez autorzy postanowili podzié€liobraz na bloki i dobieta
ich wagi w zalenosci od pota@enia. Jednak takie podeje nie przyniosto znacznego
zwigkszenia skuteczrioi.

Chevallet, Lim i Leong posuh si¢ wigc krok dalej implementag w swoim algorytmie
narzdzia do kadrowania obrazu. Mialo to pozwoluzytkownikowi wybranie
najwaniejszego obszaru zgjia, ktory postaytby do lepszego odzwierciedlenia
szukanego obiektu. Dgi tej technice skutecznie odizolowano szukany imettyod
otoczenia i tta. Jak nioa st bylo spodziewa metoda ta data lepsze rezultaty,
poniewa kadrowanie jednoznacznie przedstawia to, czegontgkrawd poszukuje
uzytkownik.

* wptyw wielkosci bazy danych STOIC

Wybor nowego zestawu kamer usiwit doktadniejsze odzwierciedlenie
zroznicowania jakéci rozumianej w sensie wielko pikseli, ostréci i konsystencji
koloru. Nowy zbiér danych zawierat 5 zdjkazdej sceny, co unmiwito doktadniejsze
odzwierciedlenie miejsca, budynku, czy ogdélnie gurgharakterystycznego.

« wplyw jakaici urzadzen mobilnych

Do eksperymentow ayto 8 kamer o rénej wielkasci matrycy CCD. Niestety nie
podano doktadnych nazw wudzer. Poniej przedstawiamy zbiorgztabet, ktora
pozwoli wychgna¢ konstruktywne wnioski.

109



CBIR w urzadzeniach mobilnych

Tab. 6.1 Wptyw jakéci urzadzer mobilnych na kacowy wynik precyzji systemu
Snap2Tell £rédto: Chevallet, Lim, Leong 2007).

Model Rozmiar matrycy CCDD  Rok Scista precyzja (ang.
(Mp) produkcji| strict precision) [%]
Telefon komorkowy 0.01 2004 46.1
Pocket PC 0.3 2004 16.4
Kamera 1 2.1 2004 72.4
Kamera 2 3.2 2003 15.3
Kamera 3 3.3 2000 22.2
Kamera 4 3.3 2001 16.9
Kamera 5 5.2 2002 60.0
Kamera 6 6.3 2003 46.7

Analizujac powyzsze wyniki mana stwierdzi, ze rozmiar matrycy CCD wygany w
mega pikselach oraz rok produkcji agizenia nie maj wigkszego znaczenia.
Stosunkowo dobrze poradzit sobie telefon komorkawporéwnaniu do przedoego
komputera PC. Jak podagutorzy testow najlepszy wynik najedo taniej kamery, co
sugeruje,ze W przysziéci trzeba kdzie kalibrow& urzadzenia, hdz bazow& na
ekstrakcji cech niskiego poziomu, ktéreraniej wraliwe na cechy charakterystyczne
kamery.

Podsumowujc swop prae Chevallet, Lim, Leong (2007) stwierdzilie ich
prototypowy system Snap2Tell, pomimo swojej funkgmasci i stosunkowo dobrych
wynikéw, nie nadaje sido wytku jako produkt komercyjny. Wykorzystanie tylko
dystrybucji kolorow obrazu, jako gtéwnej cechy perawczej jest niewystarczae w
wigkszasci rzeczywistych sytuacji. &l tez prace nad ulepszeniem pawsyego
systemu bda zakladaty dodanie nowych metod detekcji cech dtiargstycznych.
Wigcej informacji na temat systemu Snap2Tellzmo znalé¢ na oficjalnej stronie
internetowe:
http://ipal.i2r.a-star.edu.sg/snap2tell.htm
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6.2 Landmark-Based Pedestrian Navigation System

Nowy system o nazwie Landmark-Based Pedestrianddtion jest kolejnym
przyktadem umiejtnego wykorzystania metod Content-Based Image &t w
telefonii komérkowej. Jest to dzieto grupy Nokiasearch Center, ktora razem z trzema
uniwersytetami w USA: Stanford University, Univeysof Washington i George Mason
University opracowuje system, ktérego gtdbwnym cejest automatyczne generowanie
wskazowek nawigacyjnych dla pieszych, ktéaebezpdrednio wywietlane na ekranie
urzadzenia mobilnego. Do tego celu wykorzystuje ighue baz danych tzw.
geotagged photographs tzn. &&djzrobionych za pomac zwyklych telefonéw
komorkowych, ktore oprocz zawaéth wizualnej § uzupetlnione dodatkowymi
informacjami np. o poteeniu punktéw (Hile, Vedantham, Cuellar i in. 2008).

Metoda nawigacji oparta na wyietlaniu zdg¢ punktéw charakterystycznych danej
trasy (budynkoéw, mostow, parkdéw itp.) jest wana za efektywnw momencie, gdy
dane obiekty $ wyraznie widoczne na ekranie telefonu komdérkowego, agoine
wskazéwki g jednoznaczne. Dodatkowo poisgy system nawigacji wypagany jest
w standardow map;, ktora sty do sprawdzania popraw§w dziatania aplikaciji.

Jak wspomniano powgj kazde zdgcie w bazie danych jest uzupetnione informacjami
o lokalizacji GPS oraz nazwami obiektow, ktore do@ sic w poblizu miejsca
przedstawionego na obrazie. Natusaltasndcia takie] bazy jest toze interesujcy
obiekt posiada wksz liczbe skojarzonych z nim ze§ i dzieki temu mae by
klasyfikowany ze wzgidu na swaj popularnéé. W celu lepszej organizacji danych
baza zostata podzielona na grupy (ang. clusterbizaelbe za pomag grafu, ktéry
okresla relacje pomidzy parami zdjc. Grupy sktadaj sie z tzw. kanonicznych
widokéw obiektéw (and. canonical views). Dodatkogadkowity obraz mapywiata na
telefonie przedstawiony jest w postaci siatki koakofang. loxel) o rozmiarz&0 x 30
metréw.

Ponizej przedstawiamy, w jaki sposéb realizowany jesicps selekcji wikxiwych
zdje¢ do nawigacji, ktore g uzupetnione informacjami o padanych kierunkach.
Dokfadnie obrazuje to diagram blokowy.
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Navigation Path

Compute Path Determine Visible Determine Pick Most Visible

Loxels Landmarks Visible Clusters Clusters

POl Database " Image Database *— Cluster Database

h 4

Augment Images Compute Arrows, Compute Camera Select Canonical

with Overlays Text, Directions Orientations Views

Image for Landmark Navigation

Rys. 6.2 Schemat blokowy selekcji gdjdo nawigacji. Pierwsze 5 etapow studo
wyboru obrazu, a nagine 3 do jego uzupetnienia o jednoznaczne kierrkidto:
Hile, Vedantham, Cuellar i in. 2008).

Wybor zdj ¢¢ do nawigacii
Etap ten sktada sz nas¢pujacych krokéw:

- wyznaczenigciezki, ktora bedzie szedt pieszy — wybor odpowiednich komoérek (ang
loxels),

- wyznaczenie widocznych punktéw charakterystychngta danych komérek. Jest to
realizowane poprzez oldlenie, ktére obiekty komérki znajdujsic wewmtrz jadra o
rozmiarze3 x 3,

- wybér wiaciwej grupy zdgé bazy danych (ang. cluster), ktéra znajdugeveewratrz
jadra,

- obliczenie dwoch agow danej grupy zdf. Pierwszy porzdkuje grupy wedtug ich
bliskosci dosciezki nawigacyjnej, a drugi szereguje kierunki,

112



CBIR w urzadzeniach mobilnych

- dyskretyzowanie ka@lego cigu na cztery mdiwe wartasci: wysoka (ang. high),
srednia (ang. medium), niska (ang. low), brak (angne). Utworzenie siatki o
rozmiarze4 x 4, w ktorej kada komorka odpowiada jednoznacznej kombinacji par
wartasci dla dwoch cigow,

- przeszukanie siatki i wybor komoérki, dla ktérgrioniczny widok najlepiej obrazuje
obrary sciezke pieszego.

Uzupetnienie zdgé kierunkami

Hile, Vedantham, Cuellar i in. (2008) uznate najlepszym sposobem zobrazowania
kierunku jest wywietlanie strzatek na ekranie telefonu komorkowedaobor
wiasciwego lata strzatki odbywa giprzy wykorzystaniu wspétezinych GPS zdgia
bazy danych, ktére ma zoétayswietlone na ekranie telefonu oraz wspéttmych GPS
charakterystycznego obiektu obrazu. Jednak jakokazato taka technika nie radzi
sobie dobrze z bardzo #mi obiektami, jak np. campus uczelni. &t tez
postanowiono podzidli pojedyncz lokalizacg GPS obiektu na kilka punktow.
Prowadzi to jednak do d&dnego obliczania kierunkow strzatek nawigacyjnych.
Ostatecznie problem ten zostat rozzany przy wykorzystaniu tzw. geokodowania
(ang. geocoding), ktore polega na przypdkowaniu punktom specjalnych kodow,
ktére umadaliwiaja jednoznaczqidentyfikacg kazdego miejsca.

W celu przetestowania poprawieo dziatania systemu Landmark-Based Pedestrian
Navigation autorzy wybrali 10 ochotnikéw, ktorzy etiiza zadanie przebydrog: z
punktu A do punktu B korzystg z powyszego systemu (okoto 15 minut), ktéry
dodatkowo wyposano w zwykh mag. Ochotnicy w wieku od 19 do 50 lat przeszli
szybki kurs zapoznawczy z aplikagja telefonie komorkowym. Wszystkim udal@ si
trafic do docelowego punktu, jednak wskazali oni pewndwsystemu:

* niepewnd¢ spowodowana wiietlanymi zdgciami charakterystycznych
obiektow trasy tzn. @&¢ obiektow byta przystogia drzewami, co znagzo
utrudniato poprawne rozpoznawanie budynkow,

o strzalki byly myhce ze wzgidu na brak gibi i niejednoznacznid
wyznaczonego kierunku,

* wyswietlane zdgcia nie odpowiadaty doktadnemu miejscu, w ktérymajdowat
si¢ pieszy, co powodowato trudém w dopasowaniu zdgia na ekranie z
okolicznymi budynkami.

W celu poprawy skuteczho dziatania tego prototypowego systemu naukowcy
wprowadzili znaczne zmiany, ktére pozytywnie wpiynna kaicowa efektywnaé
aplikacji. Zostaty one doktadnie opisane w pracleHGrzeszczuk, Liu iin. z 2009 r. i
obejmowaly wykorzystanie technik przestrzennego umoawania do obliczania
wiasciwej pozycji kamery, ziycie strzatek jednoznacznie oklagacych kierunek trasy i
mozliwos¢ rozwoju systemu poprzez dodawanie nowych informpgat§ np. nazwy ulic,
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czy uwypuklanie oZci zdjgcia zawieragcej dany obiekt charakterystyczny. Pagji
przedstawiamy przyktadowe obrazy dmyetlane na ekranie wgdzenia mobilnego
pieszego:

Rys. 6.3 Przyklady sposobu swietlania kierunkéw nawigacyjnych. Obiekty
oznaczone A, B, C na ostatnim obrazie odpowiadajdynkom na zdgiach w
kolejnasci od gory do dotu i od lewej do prawejrddito: Hile, Grzeszczuk, Liu i in.
2009).
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Rozdziat 7. Podsumowanie pracy

Praca magisterska miala na celu przylie tematyki zwizane] z
wyszukiwaniem obrazOw na podstawie zawsanitcoraz przeanalizowanie gtéwnych
problemoéw i kierunkdw rozwoju systemoéw CBIR. Zawfe cele pracy postawiny:

» Dokiadne opisanie metod stosowanych w technikachszukiwania i
rozpoznawania obrazéw (ang. pattern recognitiotdrekzostaty podzielone na
dwie zasadnicze ¢gci: metody bez interakcji i z interakgjizytkownika.

* Przedstawienie pierwszych i najpopularniejszychtesydw CBIR — Content-
Based Image Retrieval z dodatkowym uwggiieniem obecnych systemow i ich
mozliwosci.

* Przeanalizowanie gtéwnych probleméw i kierunkbwwop technik MIR (ang.
Multimedia Information Retrieval).

* Wskazanie zastosowa systeméw CBIR w rénych dziedzinach zycia
publicznego ze szczeg6lnych uwadhieniem aplikacji przeznaczonych dla
telefonéw komorkowych i uggddzer PDA (ang. Personal Digital Assistant).

Powyzsze cele zostaty zrealizowane w kolejnych rozdetatktore daj petny
obraz metod Content-Based Image Retrieval, ich nopéych maliwosci, ale
zarazem i trudniei implementacyjnych.

W pracy magisterskiej dokonginy kluczowego podziatu technik stosowanych
w wyszukiwaniu obrazéw na podstawie zawsatowyrdzniajac dwie grupy: bez
interakcji i z interakg uzytkownika. Pierwsza ¢&¢ koncentruje s na doktadnym
opisie metod wykorzystagych podstawowe cechy obrazu, czyli jego zawarto
wizualm. W szczegolnéci przedstawiono techniki wyboru deskryptorow kalor
tekstury i ksztattu. Kolor, jako jedna z napméejszych i najcgsciej wykorzystywanych
cech, znalazt szerokie zastosowanie w technikaduagbrazu. W pracy gwiccilismy
mu wiele uwagi, doktadnie przedstawi@jproblemy wiaciwego doboru przestrzeni
barw, poréwnywania histograméw i wykorzystywania memtow i korelogramu
koloru. Zagadnienia zwrane z odpowiednim wyborem cech tekstury opisuj
pocatkowe podejcia bazujce np. na cechach teksturowych Tamury, skladnikach
dekompozycyjnych Wold’a oraz na bardzo popularnycdmnsformatach Gabora i
falkowej. W czsci poswicconej cechom ksztattu wyidilismy metody oparte na
momentach (w tym na niezmiennikach momentowych)tothe aktywnego konturu,
obracanego #a oraz deskryptory Fouriera. Kezac opis technik bez interakcyjnych
przedstawikmy zagadnienia identyfikacji podobiektow i oilemnia relacji m¢dzy nimi
oraz dodatkowo podaly stosowane metody indeksowania i redukcji wekimeah
(np. PCA — Principal Component Analysis).

Dodatkowo przeanalizowaky problem wysipowania tzw. ,luki semantycznej”, czyli
roznicy zgodndci pomigdzy informacy wyekstrahowam bezpdrednio z obrazu, a jej
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interpretacj, ktéra mae sk zmienid w zaleznosci od sytuacji i celu poszukivia
uzytkownika. Problem ten wynika z faktwe zadna pojedyncza cecha Ilub ich
kombinacja nie opisuje obrazu w korndeie jego zawartixi. Std tez w rozdziale tym
skoncentrowaéimy sk na analizie przyktadowych rozagdan powyzszej sytuacji
uwzgkdniagc mazliwos¢ interakcji  wytkownika z systemem komputerowym.
Szczegotowo opisdlny temat zwizany ze sposobem formutowania zapytaaz z
wykorzystaniem technik spgzenia zwrotnego typuelevance feedbackNa kaicu
rozdzialu podafimy interesujca metod wykorzystupca zasady percepcyjnego
grupowania cztowieka, jako naxdzie do okrélania relacji pomidzy obiektami obrazu.

Dalsza czs¢ pracy magisterskiej to petny przedlsysteméw komercyjnych i
badawczo - rozwojowych, ktére mialy znacy wptyw na rozwéj obecnych aplikacji
CBIR. Opisalimy pierwsze systemy wyszukiwania danych multimegich na
podstawie ich zawarfoi takie, jak QBIC, VIR Image Engine, Photobooks¥alSEEK i
MARS. Zahcznik w postaci tabeli zbiorczej systeméw daje @braznorodndci
technik stosowanych w powvgzych aplikacjach. Naginie podakmy obecr sytuacg
panupca w $swiecie Content-Based Image Retrieval. Opisayi znane organizacje
naukowe, ktérych gtdbwnym celem jest rozwaj tej dziey wiedzy poprzez okékenie
wspolnych celdw i ujednolicenie kryteriow oceny.

Kolejny aspekt, ktory przedstawditny w pracy, dotyczy gtéwnych problemow
metod wyszukiwania obrazow na podstawie zawartoWysurelismy tez, ze
najwickszym problemem powgzych systemoéw jest brak wspolnych kryteriow oceny
skutecznéci i efektywndci, ktére pozwolityby na poréwnywanie systemowedany
soly i wybor najlepszych sgodd nich. JednocZaie podalimy mazliwe kierunki
rozwoju aplikacji CBIR w nargziach m. in. do zagglzania multimedialnymi bazami
danych, czy ochrony praw autorskich w sieci WorlaigWeb.

Nastpnie skoncentrowalmy sk na opisie praktycznych zastosawgechnik
wyszukiwania danych na podstawie zawseiov wielu dziedzinactiycia publicznego.
Metody te zostaly rozpowszechnione na skaliatowa i sa obecnie stosowane np. do
zapobiegania przegiczcci (detekcja twarzy, odciskow palcéw), w technikach
wojskowych do naprowadzania rakiet samostesgh, w medycynie diagnostycznej,
przy projektowaniu wetrz i ubray, czy chociaby w reklamie i dziennikarstwie,
edukacji, nauce i domowej rozrywce.

Dodatkowo podaimy praktyczne rozwizania metod CBIR w usazlzeniach
mobilnych. Jest to interesige zagadnienie, ktore bazuje na wykorzystaniu datef
komorkowych i urzdzex PDA do dostarczania pewnych informacjytkownikowi.
Przedstawiimy dwa przyklady systemow, ktérych celem jest élarde lokalizacji i
wyswietlanie wskazowek nawigacyjnych turystom i pieazyS to: Snap2Tell oraz
Landmark-Based Pedestrian Navigation System.

W podsumowaniu niniejszej pracy magisterskiej pstadilismy cele, ktore
postawiono sobie przed napisaniem pracy oraz odgrMlimy na pytanie, w jaki
sposOb zostaly one zrealizowane. Dodatkowo pokrotgesalsmy zawartsc
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merytoryczm poszczegodlnych gxci pracy kaiczac ja spisem literatury, ktora posiyta
do opisu i analizy metod i systemdw Content-Baseage Retrieval.

Analizujac obecne osgniecia i mazliwosci systemow wyszukiwania obrazow
na podstawie zawado nalezy podkréli¢ znacaca role interakcji wytkownika z
systemem komputerowym w postaci sgemia zwrotnego typuelevance feedback
Jest to kluczowy aspekt, dki ktoremu uwzgidnia sé subiektywn ocere
uzytkownika, co bezpwednio wptywa na kicowy wynik procesu wyszukiwania. g8t
tez wazna z praktycznego punktu widzenia kontynuagjotychczasowych bafla
wydaje s¢ by¢ implementacja metod sprenia zwrotnego, ktére mogtyby w gkiszym
stopniu odpowiada potrzebom #aytkownika. Wymaga to opracowania technik o
wysokim stopniu rozumienia bogatego stownictwa wiéka, ktdre bylyby w stanie
wiasciwie interpretowd jego zapytania.

Oprocz sprazenia zwrotnego interesigym kierunkiem dalszych baflanoze
by¢ rozwdj lokalnych deskryptorow obrazu takich, jalEs, czy SURF. Metody teas
obecnie jednymi z najskuteczniejszych i najefektigjazych, co pozwalaadzi¢, ze w
przysztgci mog by¢ podstaw do konstrukcji technik wyszukiwania informacji zeze
bardziej uniwersalnych i odpornych na wszelkie ksi#tatcenia obrazu. W zgaku z
tym przysztdcia systemow CBIR jest zatem rozw0j organizacji badawh takich, jak
ImageCLEF, ImagEVAL, czy PASCAL, ktore poprzez mzanie grup naukowych z
calegoswiata sprzyjag osiagnicciu wyzej wymienionych celow.
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