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چکیده

 بازیابی تصاویر براســاس محتــوا1 یکی از حوزه های 
تحقیقاتی بینایی ماشــین است. این حوزه شامل دو مرحلۀ 
اصلی استخراج ویژگی های ســطح پایین مثل رنگ، بافت2 
و شــکل و سپس محاسبه معیارهای شباهت برای مقایسۀ 
تصاویر است. چالش این سیستم ها وجود فاصله معنایی3، 
بین ویژگی های بصری سطح پایین4 که از تصویر استخراج 
می شــوند و ویژگی های معنایی ســطح بالای5 موجود بین 
تصاویر است. در کارهای اخیر، تحقیقات بر روی کاهش این 
فاصلۀ معنایی متمرکز شده است .استفاده از روش مناسب 
برای مقایســه شباهت تصاویر تاثیر بســزایی در عملکرد 
سیستم بازیابی تصویر دارد. سیستم پیشنهادی ما از معیار 
شــباهت مالوس روی تصاویر قطعه بندی شــده به عنوان 
معیاری جدید در سیستم های بازیابی تصویر استفاده کرده 
است. این روش با اهمیت دادن به اجزاء مشابه، تاثیر نواحی 
 F1-Score 6کم اهمیت را کاهش می دهد. افزایش معیار ارزیابی
در سیستم پیشنهادی بر روی مجموعه دادگان Simplicity و 

* نویسندۀ مسئول

1- Content Based Image Retrieval (CBIR)
2- texture
3- semantic gap
4- low-level feature
5- high-level semantic feature

6- معیار ارزیابی که در سیســتم های بازیابی تصاویر برای مقایســۀ دو سیستم بازیابی به 
کار می روند.

Corel5k در مقایسه با کارهای پیشین، نشان دهندۀ کارآیی 

بهتر سیستم پیشنهادی می باشد. 
 واژه هــای کلیدی: بازیابی تصاویر براســاس محتوا، 

رنگ، بافت، فاصٌله مالوس

1-.مقدمه

در ســال های اخیــر با آســان شــدن دسترســی به 
دوربین های دیجیتال تولید و ذخیره سازی تصاویر به طور 
چشمگیری افزایش یافته است. بنابراین بازیابی و جستجوی 
تصاویر به صــورت کارآمد از اهمیت ویــژه ای برخوردار 
شده اســت. سیســتم های اولیه بازیابی تصاویر براساس 
متن7 بودند. در این سیستم ها تصاویر با استفاده از کلمات 
کلیدی8، که توســط اپراتورهای انســانی تولید شده بودند 
برچســب گذاری می شــدند. وارد کردن کلمات کلیدی برای 
تصاویر به صورت دســتی برای مجموعــه دادگان بزرگ 
اصــولا ناکارآمد و پرهزینه اســت و به علاوه گاهی ممکن 
است کلمات کلیدی مناســبی نیز پیشنهاد نشود. برای رفع 
این مشکل، سیستم های کامپیوتری برای بازیابی تصاویر 

مبتنی بر محتوا توسعه داده شدند ]1[.
 سیســتم های بازیابــی تصاویر براســاس محتوا به 
7- text based
8- keywords
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پارامترهای توصیف کننده رنگ، بافت و شکل متکی هستند. 
در این حالت ویژگی های سطح پایین از مجموعه داد گان و 
تصویر پرس وجو استخراج شده و با هم مقایسه می گردند. 
تصاویر با حداقل فاصله با تصویر درخواســتی به عنوان 
نتیجه جستجو نشان داده می شوند. ایراد اصلی سیستم های 
بازیابی تصاویر براســاس محتوا این است که تصاویر با 
ویژگی های ســطح پایین مشــابه، ممکن اســت با تصویر 
پرس وجو، از نظر معانی درک شــده توسط کاربر متفاوت 
باشند ]3،2[. بنابراین کاهش فاصله معنایی بین ویژگی های 
ســطح پایین و مفاهیم ســطح بالای تصاویر، به یک حوزۀ 

چالش برانگیز و جالب تحقیقاتی تبدیل شده است ]1[.
 یکــی از راه های افزایش دقت بازیابی، ارایه روش هایی 
است که بتواند این شــکاف معنایی را کاهش دهد. بازیابی 
بر اساس ناحیه بندی تصاویر یکی از این روش ها محسوب 
می شــود. برای این منظور ابتــدا تصاویر به تعدادی ناحیه 
افراز می شوند به گونه ای که پیکسل های واقع در یک ناحیه 
دارای مفهوم یکســان باشــند. این ناحیه بندی بر اســاس 
ویژگی های رنگ و بافت صورت می گیرد ]4[. سپس از این 

نواحی ویژگی های مورد نظر استخراج می شود. 
همان طور که گفته شــد بازیابی تصویــر از دو مرحلۀ 
انتخاب بردار ویژگی و مقایســه بردارهــای ویژگی با هم 
که همان مقایســه شــباهت تصاویر با هم اســت، تشکیل 
شــده اســت. انتخاب بردار ویژگی بدون در نظر داشــتن 
معیار مقایســه مناسب ممکن اســت بهبود چشمگیری در 
سیســتم بازیابی ندهد. بنابراین انتخاب مناسب یک معیار 
فاصله خوب برای مرحلۀ مقایسۀ ویژگی تاثیر بسزایی در 
کیفیت سیستم بازیابی دارد. هدف سیستم پیشنهادی ارائۀ 
روش جدیدی برای مقایسه این ویژگی ها است تا مشکلات 
روش های مقایسه پرکاربرد مثل فاصله اقلیدسی را نداشته 
باشــد و به عــلاوه به راحتــی بتــوان از آن در پیدا کردن 
شباهت تصاویر در سطح ناحیه استفاده کرد. مانیپونچلی 
و موانشین]5[ ثابت کرده اند نمایش تصاویر در سطح ناحیه 
بیشــتر به سیستم ادراک انسان نزدیک می باشد، لذا انتظار 

می رود مقایســه در سطح ناحیه نتایج مطلوب تری به دست 
دهد. به این منظور در سیســتم پیشنهادی ابتدا قطعه بندی 
بر اساس دو ویژگی رنگ و بافت به طور جداگانه به ترتیب 
توسط روش های Meanshift و Jseg انجام می گردد. سپس 
نتایج حاصل از این دو روش با هم ترکیب می شوند. تشابه 
بین تصاویر مورد جســتجو و تصاویــر مجموعه دادگان 

توسط روش فاصلۀ مالوس سنجیده می شود.
ادامه این مقاله به شــرح زیر می باشــد. در قسمت دوم 
کارهای انجام شده در خصوص اســتخراج بردار ویژگی 
مناســب و کارهای مرتبط با این مقاله ارائه شده است. در 
قسمت ســوم و چهارم به ترتیب، مرحلۀ استخراج ویژگی 
و مقایســۀ تصاویر در سیســتم پیشــنهادی توضیح داده 
شده است. در قســمت پنجم نتایج تجربی به دست آمده بر 
روی مجموعــه دادگان 9Corel5k وSimplicity10 ارائه شــده 
است. دســته بندی متنوع و مناســب ارائه شده توسط این 
دو مجموعــه دادگان و همچنین نرخ بالای اســتفاده از این 
مجموعه دادگان، سبب شــده این دو به عنوان دو مجموعه 
دادگان مناسب برای بازیابی تصاویر استفاده شوند. نهایتا 

در قسمت ششم نتیجه گیری کلی آورده شده است.

2-.کارهای.مرتبط

همان طور که گفته شــد بازیابی تصویــر از دو مرحلۀ 
اســتخراج ویژگی و یافتن تصاویر مشــابه تشــکیل شده 
اســت. در مرحلۀ اســتخراج ویژگی آلتا و همکاران ]6[ از 
هیستوگرام رنگ تصویر برای ناحیه بندی استفاده کرده اند. 
در این منبع برای ایجاد یک هیســتوگرام رنگ، فضای رنگ 
به یک سری نواحی تقسیم بندی می شود. شرما و همکاران 
]7[ از هیســتوگرام رنگ برای نمایش اطلاعات رنگ مبتنی 
 S و کانال H اســتفاده کرده انــد. کانال HSV بر فضای رنگ
به 8 ستون کمّی شــده اند و مقادیر آن ها در 4 ستون قرار 
9- ایــن مجموعه دادگان دارای 5000 تصویر اســت که در 50 ردۀ متنوع دســته بندی 
https://sites.google. :شــده اند. این مجموعه دادگان از نشانی زیر قابل دریافت است

 com/site/dctresearch/Home/content-based-image-retrieval
10- ایــن مجموعه دادگان دارای 1000 تصویر اســت که در 10 ردۀ متنوع دســته بندی 
 http://wang.ist.psu.:شده اند. این مجموعه دادگان از نشانی زیر قابل دریافت میباشد

edu/docs/related/
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داده شــده است. در سیســتم ارائه شده توســط زانگ و 
همکاران ]8[ هیســتوگرام سه بعدی به عنوان بردار ویژگی 
رنگ استفاده شده اســت. تعداد ستون های هر کانال رنگ 
 RGB، مشــترک در نظر گرفته می شود و از سه فضای رنگ
IHLS11 و *L*a*b استفاده شــده است. هارالیک و همکاران 

]9[ از ماتریس کواریانس ســطح خاکستری برای به دست 
آوردن بردار ویژگی اســتفاده کرده اند. این ماتریس تعداد 
رخدادهای پیکســل ها با ســطح خاکســتری را در جهات 
عمــودی، افقی و قطری کــه در نزدیکی پیکســل با مقدار 
j هســتند، به دســت می آورد. ســپس چندین خصوصیت 
آمــاری بافت مثل کنتراســت12، همبســتگی13، انــرژی14، 
همگنی15 و آنتروپــی16 با اســتفاده از ماتریس کواریانس 
 سطح خاکستری به دست می آیند که به عنوان بردار ویژگی 

استفاده شده اند. 
سلاراجاه و همکاران ]10[ توصیف گرهای شکل را برای 
نواحی چشــمگیر17 براساس ناحیه و گشــتاور های درجۀ 
دوم به کار گرفته اند. رحمان و همکاران ]3[ از هیســتوگرام 
جهت لبه به عنوان توصیف ویژگی شــکل استفاده کرده اند. 
اطلاعات لبۀ موجود در تصویر با استفاده از الگوریتم های 
تشخیص لبه مثل کنی و سوبل به دست می آیند. جهات لبه به 
یک سری ستون کمّی می شوند، برای آن که نسبت به مقیاس 
ثابت باشد، هیستوگرام نسبت به تعداد پیکسل های تصویر 
نرمال می شــود. یانگ و همکاران ]11[ از نوعی گشتاور به 
نام گشــتاور های زرنیک اســتفاده کرده اند. این گشتاور ها 
هم نسبت به چرخش و تغییر اندازه مقاوم هستند. همچنین 
نســبت به نوفه و قرینۀ شــکل در آینه مقاوم می باشند، اما 
دارای پیچیدگی  محاســباتی بالایی می باشــند. چودری و 
همکاران ]12[ از گشــتاور های لگندر18 استفاده کرده اند که 
این گشــتاور ها از چندجمله ای لگندر به عنــوان تابع کرنل 

استفاده می کنند.
11- Improved Hue Luminance and Saturation
12- contrast
13- correlation
14- energy
15- homogeneity
16- entropy
17- region of interest
18- Legendre

 بازیابــی تصویر توســط پرابهو و همــکاران ]13[ با 
اســتفاده از رنــگ و بافت از طریق اســتخراج ویژگی های 
ماتریس همبستگی سطح خاکستری19 و ماتریس همبستگی 
رنگ صورت گرفته اســت. لاند و همکاران ]14[ از ویژگی 
رنگ دامنه و ماتریس همبســتگی سطح خاکستری استفاده 
کرده اند. دپاد و همکاران ]15[ بازیابی تصویر را با استفاده 
از تشــخیص رنگ لبه با فیلتر گرادیان و روش اندازه شیب 

انجام داده اند.
 از مراحل مؤثر در تغییر میزان دقت در سیســتم های 
بازیابی تصاویر، انتخاب روش مقایسه تصاویر است. به این 
منظور سیستم های مختلف برای داشتن میزان دقت بالاتر 
سعی در انتخاب روش های دقیق تری برای تشخیص فاصله 
 دو تصویر )معیار مقایســه( از هم دارند. اکثر مقالات اخیر 
]14 ,16, 17, 18, 19, 20[ برای مقایســه از فاصلۀ اقلیدسی 
استفاده کرده اند. سیستم ارائه شده توسط دپاد و همکاران 
]15[ از فاصلۀ منهتن استفاده کرده است. سیستم های ارائه 
شــده توسط لیو و همکاران ]21[ و رحمان و همکاران ]22[ 
از معیار کنبرا و سیستم ارائه شده توسط زانگ و همکاران 

]8[ از فاصلۀ ماهالانوبیس استفاده کرده  است.

3-.استخراج.بردار.ویژگی

در این مرحله بردار ویژگی از تصاویر استخراج می شود. 
در سیســتم پیشــنهادی ابتدا بردار ویژگی رنگ استخراج 
می شود. در این مرحله ابتدا توسط الگوریتم MeanShift هر 
تصویر ناحیه بندی می شــود. فرض کنید تصویر A توسط 
این الگوریتم به  n ناحیه تقســیم گردد. سپس از هر  n ناحیۀ 
تصویر A ویژگی های رنگ آن اســتخراج می شود. فرض 
کنید ابعاد بردار ویژگی رنگ اســتخراج شــده از هر ناحیۀ 
 A 1 باشد. بنابراین برای هر تصویر مثل×p برابر A تصویر
یک ماتریس ویژگی رنگ تشــکیل می دهیم که هر سطر آن 
 n×p بردار ویژگی یک ناحیه اســت. در نهایت یک ماتریس
برای ویژگی رنگ تصویر به دســت می آید. در مرحلۀ بعد 
همانند استخراج ماتریس رنگ، برای استخراج ویژگی بافت 
19- gray level co-occurrence matrix
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ابتدا تصاویر توســط الگویتم jseg به m ناحیه تقسیم شده 
سپس برای هر ناحیه ماتریس همبستگی سطح خاکستری 
تصویر به دســت آمده و ویژگی های انرژی، تباین، همگنی 
و آنتروپی به عنوان بردار ویژگی از این ماتریس اســتخراج 
می شــوند. برای هر ناحیه این چهار ویژگی بافت به دســت 
آمــده در کنار هم قرار داده می شــوند که تشــکیل بردار 
ویژگی بافــت را می دهند. فرض کنید ابعــاد بردار ویژگی 
بافت استخراج شده از هر ناحیۀ تصویر A برابر q×1 باشد. 
بنابراین برای تصویر A یک ماتریس ویژگی بافت تشــکیل 
می دهیم که هر ســطر آن بردار ویژگی یک ناحیه است. در 
 A بــرای ویژگی بافت یک تصویر m×q نهایت یک ماتریس

به دست می آید. 
 در پایان مرحلۀ استخراج ویژگی، ما دو ماتریس ویژگی 
داریم. یکی برای رنگ و دیگری برای بافت. تعداد سطرهای 
هر یک از این دو ماتریس ویژگی مساوی تعداد نواحی است. 
تعداد سطرهای ماتریس رنگ و بافت با هم مساوی نیست. 
Mean-  زیرا تعداد نواحی به دست آمده توسط الگوریتم های

Shift و jseg الزاما با هم یکسان نیستند. تعداد ستون های این 

دو ماتریس طول بردار ویژگی را نشان می دهد و چون طول 
بردار ویژگی رنگ و بافت برابر نیستند تعداد ستون های این 
دو ماتریس با هم مساوی نیستند. لذا چون این دو ماتریس 
دارای ابعاد متفاوتی هســتند نمی توان آنها را در هم ادغام 

کرد. 

3-1- رنگ

در اســتخراج ویژگی رنگ ابتدا باید فضای رنگ مورد 
اســتفاده تعیین شود. در مقالات ســال های اخیر بیشتر از 
فضاهای رنگ L*a*b* ،HSV و LUV اســتفاده شــده است. 
به منظور انتخاب فضای رنگ مناسب، ویژگی رنگ تصاویر 
مجموعه دادگان Corel5k در هر سه فضای رنگ فوق الذکر 
و همچنین در فضای رنگ RGB اســتخراج شده و بازیابی 
بر اســاس رنگ در هر چهار فضــای رنگ صورت گرفت. 
تعداد تصاویر پرس و جوی استفاده شده، 50 تصویر است. 
 LUV همان طور که در جدول )1( دیده می شــود فضای رنگ

دارای دقت بالاتری است. بنابراین در سیستم پیشنهادی از 
این فضای رنگ استفاده شده است.

پــس از انتخاب فضای رنگ نوبت به مرحلۀ اســتخراج 
ویژگی های مرتبط با رنگ می رســد. در مقالات ســال های 
اخیر ]17، 18، 20، 23[ گشــتاور های رنگ دارای بیشترین 
درصد اســتفاده در سیستم های بازیابی ارائه شده هستند. 
همچنین با توجه به این که در سیســتم پیشنهادی تصاویر 
توسط الگوریتم MeanShift به نواحی تقریباً همگن )از نظر 
رنگ( تقســیم می شوند، اســتفاده از ویژگی های دیگر مثل 
هیســتوگرام رنگ نمی تواند توصیفگــر خوبی برای ناحیه 
باشد. بنابراین در این سیستم دو گشتاور اول رنگ به عنوان 
توصیف گر رنگ انتخاب شده اند. به دلیل همگن بودن نواحی، 
گشتاور اول یا میانگین، نمایندۀ خوبی برای توصیف ناحیه 
اســت و اگر ناحیه کمی غیرهمگن شــود با در نظر گرفتن 
گشــتاور دوم یا انحراف معیار به خوبی این مســئله قابل 

توصیف می باشد.
Meanshift 3-1-1- الگوریتم ناحیه بندی

الگوریتم Meanshift روشی غیر پارامتریک برای یافتن 
بیشــینۀ محلی و یا خوشــه بندی20 اســت. ایدۀ اصلی این 
الگوریتم این اســت که در ابتدا نقاط تصویر به یک فضای 
 n بعدی برده می شــوند. نقــاط موجود در ایــن فضای n
بعــدی، ویژگی )هر نقطه یک بردار ویژگی n بعدی اســت( 
را به صــورت یک توزیع احتمال توصیف می کنند. این نقاط 
در یک ناحیه تشکیل یک خوشــه می دهند. بنابراین نواحی 
فشــرده21 در یک خوشه به عنوان بیشینه های محلی توزیع 

در نظر گرفته می شوند.
20- clustering
21- dense

جدول.1:.میانگین.متوسط.دقت.بازیابی.در.فضاهای.رنگی.مختلف.برای.
Corel5k.مجموعه.دادگان

میانگین.متوسط.دقت.به.%فضای.رنگ

RGB17/03

L*a*b*17/43

HSV24/09

LUV26/80
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این الگوریتم با یک روش تکراری شــروع به پیدا کردن 
بیشــینه های محلی می کند. در هر تکرار هــر نقطۀ داده در 
فضای ویژگی را در مرکز یک پنجرۀ جستجو قرار می دهد، 
سپس بررسی می شــود که آیا آن نقطۀ داده از نظر توزیع 

آماری در یک بیشینۀ محلی قرار دارد یا خیر.
در صورتی که آن نقطه در یک بیشینۀ محلی قرار نداشته 
باشد،  مرکز همسایگی جابجا شده و مجدداً بررسی می شود 
که آیا آن نقطه جدید )مرکز همسایگی( از نظر توزیع آماری 

در یک بیشینۀ محلی قرار دارد یا خیر. 
مرکز جدید که مورد بررسی قرار می گیرد از رابطۀ )1( 

می آید:

در ابتدا X اولین مرکز پنجرۀ جســتجو است که این پنجره 
 X ها نقاط همسایۀ Xi .تعیین می گردد  k توســط تابع کرنل
 m(X) بیشینۀ محلی نباشد X در پنجرۀ جستجو هستند. اگر
را به عنوان مرکز جدید محاسبه کرده در صورتی که آن هم 
بیشــینۀ محلی نباشــد آن را در X ریخته  و این 
حلقه را تا زمانی که به یک همگرائی رســیده و نقطه داده ای 
پیدا شود )مرکز پنجره جستجو( که بر روی بیشینۀ محلی 
قرار داشته باشد، ادامه می دهیم. در شرایط خاص با محدود 
کردن تعداد دفعات تکرار نیز می توان از الگوریتم خارج شد. 
نتایج ناحیه بندی توسط این الگوریتم بر روی چند تصویر 
انتخابی از مجموعه دادگان Simplicity و Corel5k به ترتیب 

در شکل های )1( و )2( آورده شده است.

3-2- بافت

استفاده از ماتریس همبســتگی سطح خاکستری یکی 
از رایج ترین روش های استخراج خصیصه بافت می باشد. 
برای اســتخراج ویژگی بافت چون نواحی اســتخراج شده 
توسط الگوریتم Jseg مســتطیلی نیستند و برای استخراج 
این دسته از ویژگی ها نواحی باید مستطیلی باشند بنابراین 
باید به گونه ای نواحی غیرمســتطیلی به نواحی مستطیلی 
تبدیل شــوند. یک راه شــهودی برای حل این مشــکل این 

است که نواحی غیرمستطیلی را درون یک ناحیۀ مستطیلی 
قرار دهیم و نقاط خالی ناحیه مســتطیل را با صفر پر کنیم 
]24[. بــا توجه به این که برخی نواحــی در تصاویر دنیای 
واقعی دارای بافت همگن نیستند، بنابراین قرار دادن مقادیر 
ابتدایی صفــر برای تبدیل ناحیه به یک ناحیۀ مســتطیلی، 
یک مولفۀ کاذب می ســازد که معرف ناحیۀ واقعی نیســت 
و باعث می شود کارآیی ویژگی بافت به دست آمده کاهش 
یابد. برای کاهش این مشکل در سال های اخیر کوچک ترین 
 مســتطیل محاط شــونده در ناحیه را در نظــر می گیرند 

 .]26 ،25[
 مشکل روش فوق این است که اگر ما یک ناحیه دارای 
عرض کم و طول زیاد و قوسی شکل داشته باشیم، مستطیل 
محاط شده در آن ناحیه نمایندۀ خوبی برای آن نمی باشد. 
برای حل این مشــکل در سیستم پیشــنهادی مربع هایی با 
ابعاد 8×8 در نظر گرفته می شــود. یــک مربع روی ناحیۀ 
مــورد نظر می چرخد و فقط در مکان هایی که به طور کامل 
با ناحیه ای هم پوشــانی پیدا می کند مقدار بافت آن ناحیه را 
اندازه گیری می نماید. سپس میانگین مقادیر محاسبه شده 
در ایــن مربع ها به عنوان توصیــف بافت آن ناحیه در نظر 
گرفته می شود. به دلیل آن که ممکن است در برخی نواحی، 
ناحیه بنــدی بافت غیرهمگن باشــد و میانگین کلی بافت از 
بافت غالب آن ناحیه فاصله بگیرد گشتاور دوم یا انحراف 
معیار مقادیر بافت به دســت آمده در هر مربع هم محاسبه 
می شود. سپس میانگین انحراف معیارهای مربع های 8×8 
به عنوان انحراف معیار آن ناحیه در نظر گرفته می شــود. 
بنابراین در نهایت بــرای هر ناحیه فقط یک مقدار میانگین 
و یک مقدار انحراف معیار به دســت می آید که این مقادیر 
خود میانگین و انحراف استاندارد مربع های 8×8 داخل هر 

ناحیه هستند. 
3-2-1- ماتریس همبستگی سطح خاکستری

 ماتریس های همبستگی سطح خاکستری برای استخراج 
آماره هــای مرتبۀ دوم از یک تصویر مورد اســتفاده قرار 
می گیرند. ماتریس های همبستگی تعداد تکرارهای دو پیکسل 
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که در جهت یک بردار معین تحت عنوان بردار تغییر مکان، 
در تصویر اتفــاق می افتند را تعریــف می کند. تغییر جهت 
بردار، امکان می دهد تا مشــخصه های متفاوتی از بافت را 
به دست آوریم. بعد از این که ماتریس همبستگی تشکیل شد، 
خصیصه های مختلفی از آن می تواند محاسبه گردد. چهار 
خصیصه از معمول ترین آن ها در جدول )2( لیست شده اند 
]p(i,j) .]27 ماتریس همبستگی سطح خاکستری یک تصویر 
کــه دارای m پیکســل در جهت افقی و n پیکســل در جهت 
عمودی است. i و j مختصات افقی و عمودی ماتریس هستند 

به طوری که

Jseg 3-2-2- الگوریتم

بســیاری از تکنیک هــای ناحیه بنــدی موجــود، مثل 
روش های خوشه بندی در فضای رنگ، برای نواحی رنگی 
همگــن خوب کار می کنند. صحنه های طبیعی دارای رنگ و 
بافت غنی می باشــند و از طرفی بسیاری از الگوریتم های 
ناحیه بنــدی بافت نیــاز به تخمین پارامترهــای مدل بافت 
دارند. تخمین این پارامترها یک مســئلۀ سخت است و در 
اغلب موارد نیاز به ناحیه بندی همگن خوب دارد. هدف این 
الگوریتم ناحیه بندی همگن بر اســاس رنگ و بافت تصویر 
و ویدئو است. الگوریتم Jseg این دو هدف را دنبال می کند. 
عدم اولویت در به دســت آوردن مدلی خاص برای ناحیه 
بندی بافت واستخراج الگوی رنگ و بافت همگن در تصاویر 
ناحیه بندی شده. شناسایی نواحی همگن بر مبنای فرضیات 

زیر انجام می شود:

 هر تصویر شــامل مجموعه ای از نواحی رنگ و بافت 	 
همگن است.

 اطلاعــات رنــگ در هر ناحیــۀ تصویــر می تواند با 	 
مجموعه ای از رنگ ها کمّی شود.

رنگ ها در دو ناحیۀ مجاور متفاوت هستند، این یک فرض 
ابتدایی در تمامی الگوریتم های ناحیه بندی تصویر است]29[. 
نتایج ناحیه بندی توسط این الگوریتم بر روی نمونه هایی از 
مجموعه دادگان Simplicity و Corel5k در شــکل های )1( و 

)2( آمده است.

4-.مقایسۀ.تصاویر

در برخــی سیســتم ها ویژگی های رنگ و بافت پشــت 
سرهم در یک بردار ویژگی قرار می گیرند. سپس بردارهای 
ویژگی کلی آن ها با هم مقایســه می شــوند. در سیســتم 
پیشــنهادی به دلیل آن که ناحیه بندی تصاویر برای رنگ و 
بافت به طور مستقل از هم انجام شده است، درنتیجه تعداد 
نواحی و اندازۀ نواحی در دو روش متفاوت به دست می آید. 
بنابراین برای مرحلۀ مقایسۀ تصاویر ابتدا برای رنگ فاصلۀ 
ماتریس رنــگ تصویر پرس وجو با ماتریس رنگ تصاویر 
مجموعه دادگان توسط فاصلۀ مالوس به دست می آید. این 
فواصل در برداری ذخیره می شــوند. پس از آن این بردار 

فاصله با استفاده از رابطۀ )2( نرمال می شود. 

 )2(

کــه  بردار فاصله با معیار فاصله اقلیدســی و  
 بردار نرمال شدۀ فاصله است.

فاصله مالوس به دســت آمده برای ویژگی رنگ و بافت 
هر یک به طور جداگانه در یک بردار محاســبه شده و طبق 
رابطه )2( نرمال سازی می شوند. سپس این دو بردار نرمال 
شــده به دنبال هم قرار داده می شوند تا تشکیل یک بردار 
ویژگی توصیف کننده رنگ و بافت را بدهند. شــباهت یک 
تصویــر پرس و جو بــه هریک از تصاویر پایــگاه داده با 
مقایسه دو بردار ویژگی مربوطه که به شرح فوق به دست 
آمده است محاسبه می شــود. در اغلب روش های بازیابی 

]28[.p(i,j).جدول.2:.خصیصه.های.ماتریس.همبستگی

فرمولخصیصه

انرژی

آنتروپی

تباین

همگنی
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تصویــر، بنا به نیاز تعــدادی از تصاویری از بانک داده که 
کمترین فاصله برداری را از هم دارند گزارش می شوند.

4-1- فاصلۀ مالوس

فاصلۀ اقلیدسی معمول ترین معیار مقایسه شباهت دو 
بردار ویژگی است که در مقالات سالهای اخیر استفاده شده 
است. زمانی که بردار ویژگی دارای ابعاد بالا است، فاصلۀ 
اقلیدســی ممکن است توســط برخی از نقاط دورافتاده22، 
تحت تأثیر قــرار گیرد. ولی در معیار مالوس تعداد کمی از 
نقاط دور افتاده در بردار ویژگی بر معیار فاصله تاثیرگذار 
هستند ]30[. در این قسمت سعی بر این است که یک معیار 
فاصله ای پیشنهاد داده شــود که اهمیت بیشتری به اجزاء 
22- Outlier’s component

مشابه می دهد و تأکید کمی به اجزایی دارد که شباهت کمی 
به اکثر سایر داده ها دارند ]31[. 

ایدۀ اصلی سیســتم پیشــنهادی این اســت که نواحی 
تصاویر به صورت توزیع هایی با احتمال متفاوت دیده شوند 
و ســپس این توزیع ها در دو تصویر با هم مقایســه شده 
و میزان شــباهت آن ها بررسی گردد. حسن این روش این 
اســت که با در نظر گرفتن احتمال برای هر توزیع که همان 
مساحت ناحیۀ مورد نظر درتصویر است تأثیر مخرب نقاط 
دور افتاده در فاصلۀ اقلیدســی بسیار کاهش داده می شود. 
چون نقــاط ایزوله دارای احتمال کم هســتند و نباید تأثیر 

زیادی بر معیار فاصله بگذارند.
به عبــارت دیگر فاصلۀ مالوس اختــلاف بین دو توزیع 

MeanShift.ج(.ناحیه.بندی.توسط.الگوریتم.Jseg.الف(.تصاویر.اصلی.ب(.ناحیه.بندی.توسط.الگوریتم.Corel5k.شکل.2:.تصاویر.مجموعه.دادگان

.MeanShift.ج(.ناحیه.بندی.توسط.الگوریتم.Jseg.الف(.تصاویر.اصلی.ب(.ناحیه.بندی.توسط.الگوریتم.simplicity.شکل.1:.تصاویر.مجموعه.دادگان
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احتمال چند متغیره را اندازه گیری می کند. دو توزیع احتمالی 
P و Q را که هر یک در فضای Rn تعریف شده اند را در نظر 
بگیرید. فاصلۀ مالوس بین این دو توزیع با استفاده از رابطۀ 

)3( به دست می آید.
                        )3(

به طوری که روابط )4( و )5( برقرار باشد. 
                                                      )4(

                )5(

   متغیرهای تصادفی با توزیع های  هستند 
و  نرم مرتبۀ p ام23 اســت. و  اســت.  

توزیع احتمال در فضای  است]29[.

5-.نتایج.تجربی

 بــرای ارزیابــی سیســتم پیشــنهادی از دو دادگان
Simplicity و Corel5k اســتفاده شده و نتایج با سیستم های 

قبلی مورد مقایسه قرار گرفته است.
 معیارهــای ارزیابــی اســتفاده شــده شــامل دقــت 
)precision(، فراخوانــی )recall( و F1 score می باشــدکه به 
ترتیب با استفاده از روابط )6(، )7( و )8( به دست می آیند که 
در آن ها  تعداد تصاویر بازیابی شده 
و  تعــداد تصاویر مرتبــط با تصویر 

پرس و جو در مجموعه دادگان است.

23- Lp norm

نتیجه.گیری

جدول های )3( و )4( به ترتیب نشان دهندۀ نتایج به دست 
آمده بر روی مجموعه دادگان Simplicity و Corel5k هستند. 
میانگین دقت و فراخوان دو معیاری هستند که معمولا برای 
مقایســۀ سیستم های بازیابی مورد استفاده قرار می گیرند. 
به چند دلیل برای مقایســۀ سیستم پیشنهادی از یک معیار 
ســوم به نام F1score استفاده شده است. اولا میانگین دقت 
و فراخوانــی رابطۀ معکوس با هم دارند. یعنی افزایش یکی 
ممکن اســت باعث کاهش دیگری شود. بنابراین استفاده از 
یکــی از آن دو به تنهایی کافی نیســت. اگر میانگین دقت و 
فراخوانی یک سیستم از سیســتم دیگری بیشتر باشد آن 
سیستم بهتر عمل کرده است. به همین جهت روش الگوهای 
اکسترمم محلی ]36[ به دلیل داشتن میانگین دقت و فراخوانی 
بیشــتر، از سایر روش ها )البته بجز روش پیشنهادی( بهتر 
عمل کرده اســت. ثانیا اگر رابطه  عکس بین میانگین دقت و 
فراخوانی سبب شود که مثلا در یک سیستم A میانگین دقت 
و فراخوانی از میانگین دقت و فراخوانی سیستم B به ترتیب 
بیشــتر و کمتر باشــد یا بالعکس، دیگر نمی توان به راحتی 

جدول.3:.مقایسۀ.سیستم.های.بازیابی.مختلف.و.سیستم.پیشنهادی.بر.روی.مجموعه.دادگان.Simplicity.با.10.تصویر.پرس.و.جو

عملکرد

سیستم.های.بازیابی.تصاویر

الگوهای.باینری.محلی.
مرکز.متقارن.]32[

الگوهای.لبه.
محلی.برای.

تقسیم.بندی]33[

الگوهای.لبه.
محلی.برای.بازیابی.

تصویر.]33[

الگوهای.باینری.
محلی.بر.اساس.
بلاک.]34[

الگوهای.
باینری.محلی.

]35[

الگوهای.اکسترمم.
روش.پیشنهادیمحلی.جهت.]36[

59/1165/2360/7970/17074/7674/04میانگین.دقت

میانگین.
40/8738/0834/5642/9545/6549/1557/95فراخوان

F1 score
48/326148/087444/067753/264855/2659/30865/0142
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تصمیم گرفت که از بین دو سیستم A و B کدامیک بهتر عمل 
کرده اند. بنابراین میانگین دقت و فراخوانی برای مقایســۀ 
سیستم های A و B به تنهایی مناسب نیستند و نیاز به وجود 

یک معیار سوم است. 
در چنیــن حالتی معیار F1score که میانگین همســاز 24 
دقت و فراخوان اســت و به نوعی رابطه معکوس بین دقت 
و فراخوانی را جبران می کند مورد استفاده قرار می گیرد. لذا 
سیستمی که F1score بالاتری دارد دارای عملکرد بهتری است. 
همان طورکه در جدول های )3( و )4( دیده می شود میانگین 
فراخوانی سیستم پیشنهادی بیشتر از همۀ سیستم های قبلی 
اســت. اما میانگین دقت آن از برخی سیستم ها کم تر است. 
تفاوت در بردار ویژگی سیســتم پیشنهادی و سیستم های 
قبلی ممکن است عامل کاهش دقت در سیستم پیشنهادی شده 
باشد. از طرفی چون میانگین فراخوانی سیستم پیشنهادی 
خیلی بهتر عمل کرده است با یقین نمی توان گفت کدام سیستم 
دارای عملکرد بهتری اســت. بنابراین برای مقایسۀ سیستم 
پیشنهادی با سیستم های قبلی معیار F1score محاسبه شده 
اســت. همان طور که در جدول های )3( و )4( دیده می شود 
 Corel5k و Simplicity برای مجموعــه دادگان F1score مقدار
به ترتیب برابر 65/0142 و 32/92 اســت. بنابراین سیستم 
پیشنهادی با داشتن F1score بالاتر نسبت به سایر روش ها 

عملکرد بهتری داشته است. 
24- harmonic mean

استفاده از معیار شــباهت ناحیه بندی مالوس به عنوان 
معیار مقایسۀ تصاویر به همراه ناحیه بندی تصاویر سبب 
شده تا سیستم پیشنهادی نسبت به سیستم های دیگر عملکرد 
بهتری داشته باشد. همان طور که گفته شد ناحیه بندی تصور 
به درک انسان بیشتر نزدیک است و استفاده از معیار تشابه 
ناحیه بندی مالوس سبب شــده تا نواحی با احتمال بیشتر 

اهمیت بالاتری پیدا کنند. 
در ادامه کار با توجه به تجربیات کســب شــده در این 
پژوهش، استفاده از مقایســۀ گراف به عنوان معیار تشابه 
پیشنهاد می شــود. در این حالت می توان مجموعه تصاویر 
را در قالب یک گراف توصیف کرد. به طوری که ویژگی های 
اســتخراج شــده از نواحی تصویر به عنــوان گره گراف و 
روابط بین نواحی به عنوان یال گراف در نظر گرفته می شود. 
به عــلاوه، مد نظر قرار دادن ارتباط بین نواحی یک تصویر 
می تواند تاثیر به سزایی در یافتن تصاویر مشابه و در نتیجه 

رسیدن به یک سیستم با عملکرد بالاتر شود.
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