6.4 Metédy zhlukovej analyzy

Vykonnost' vypoctovej techniky v su€asnosti vytvara podmienky na uplatnenie
metdd zhlukovej analyzy v oblasti segmentacie obrazu. Velkou vyhodou tychto metod
je, Z2e nevyzaduju ziadne znalosti o analyzovanom obraze a vychadzaju iba
z existujucich priznakov obrazu (napr. jasu). Su to metdédy, ktoré sa snazia
o kvantifikaciu pojmov ako podobnost & homogenita. Dalej su uvedené dve skupiny
tychto metdd - hierarchické a nehierarchické - podla postupu, akym ziskavame

homogénne oblasti.
Metdédy hierarchického Stiepenia a spajania oblasti

Ako vyplyva z nazvu, ide o rozdelenie originalneho obrazu na také Casti, ktoré budu
z hladiska vopred stanoveného kritéria homogénne a maximalne. Oblast je maximalna
vtedy, ked pripojenim ktorejkolvek susednej oblasti by bola porusena jej homogenita.
Vysledkom tohto postupu teda budu oblasti prvkov, ktoré si budu v nejakom zmysle
podobné. Kritérium podobnosti ¢&i homogenity a jeho volba je jednym z najddlezitejSich
krokov celého postupu. Najjednoduchsim klasifikaénym kritériom moze byt blizkost
alebo rovnost’ Urovni jasu v porovnavanych oblastiach, ¢o sa da vyjadrit napriklad

vztahom

u-u<2.0 (6.24)

kde u; je uroven jasu obrazového bodu, u predstavuje strednu hodnotu urovni jasu

v oblasti a o je ich smerodajnd odchylka. Ak mame stanovené kritérium, mame

k dispozicii tri moznosti na vytvorenie oblasti. Body obrazu mézeme

e postupne spajat’ do oblasti,
e postupne Stiepit’ obraz na menSie ¢asti alebo
e Oba tieto postupy kombinovat.

V prvom pripade predstavuje na zaciatku celého postupu kazdy bod obrazu
samostatni homogénnu oblast. Postupnym porovnavanim a spajanim vytvarame
stale vacsie oblasti dovtedy, kym su novo — vznikajuce oblasti z hfadiska podmienky
(klasifikatného kritéria) homogénne. Metddy vyuZivajuce tento postup sa navzajom

liSia pocCiato€nym rozdelenim obrazu a kritériom, na zaklade ktorého sa oblasti spajaju.



Vysledok segmentacie je vyrazne zavisly od poradia, v ktorom su jednotlivé podoblasti
predkladané na porovnavanie a spajanie. MéZe vzniknut situacia, Ze spojenie oblasti,
ktoré bolo pri konkrétnom poradi realizované, bude zamietnuté, ak sa poradie
spracovania oblasti zmeni. Pokusy o spojenie s inymi oblastami sa ukoncia az vtedy,
ked danu oblast nemozno spojit so Ziadnou susednou oblastou. Takuto oblast

povazujeme za vyslednu.

Ako priklad uvedieme metodu narastania oblasti autorov S.A.Hojjatoleslami a J.
Kittlera [HoKi98]. Metdéda pouziva ako kritérium na najdenie hranic oblasti na obraze
priemerny kontrast c(i). Je vyjadreny ako rozdiel medzi priemernym jasom oblasti a
priemernym jasom jej vonkajSej hranice. VonkajSiu hranicu tvori spojity uzavrety
retazec obrazovych bodov, ktoré hraniCia s oblastou, ale nepatria do nej. Tento
kontrast narasta, kym je narastajuca oblast homogénna. Ak pripojime k oblasti body s
rozdielnou Uroviiou jasu, kontrast sa zmenSi. Maximum kriterialnej funkcie

priemerného kontrastu teda urCuje hranice homogénnej oblasti.

Kriterialna funkcia c(i) ma tvar:

)= XX 2

n-1 .5
k=i+1 (6.25)

kde Xi, Xa,.... Xi je mnozina bodov vytvorenej oblasti a

Xitlyeennnn Xn je mnozina bodov vonkajSej hranice oblasti.

Maximum c (i) v procese narastania oblasti teda koreSponduje so stavom, ked oblast
zacCina prerastat do pozadia, resp. do ingj oblasti. Vysledkom segmentacie je vonkajsia

hranica oblasti (ACB-Average Contrast Boundary).

Metéda zahffia jedno pridavné kritérium: okrajovy kontrast. Je definovany ako
rozdiel medzi priemernou uroviiou jasu bodov tvoriacich vonkaj$iu hranicu oblasti
(ACB) a priemernou urovriou jasu bodov tvoriacich vnutornu hranicu oblasti (CB-
Current Boundary). Okrajovy kontrast vyjadruje priemernu velkost gradientu
obrazovych bodov vnutornej hranice oblasti (CB).

Vyhodnocovanie velkosti gradientu medzi susednymi hranicami je menej citlivé

na Sum, nez vyvhodnocovanie velkosti gradientu medzi susednymi bodmi.




Na stanovenie hodnoty zastavenia N je pouZita hodnota priemerného kontrastu AC.
Program pri narastani oblasti zistuje hodnotu AC a zapisuje jej postupnost’ do suboru

po kazdom pripojeni obrazového bodu.
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Obr.6.7. Priklad segmentu po pouziti kritéria priemerny kontrast c(i). Cislom 2 su

mapované body patriace do oblasti, Cislom 1 spaijité hranice tejto oblasti a zatial

nespracovavané body maju hodnotu 0

Druhou moznostou delenia obrazu je opacny postup - hierarchické Stiepenie
vstupného obrazu na podoblasti. To sa da najlepsSie ilustrovat na priklade Stvorcového
obrazu podla obr. 6.8. Ak oblast nespifia podmienku homogenity, Stiepi sa na
podoblasti. Stiepenie pokraduje dovtedy, kym nie su véetky podoblasti homogénne. Je
zrejmé, Ze obraz by sa dal takto Stiepit az na uroven bodu. Z toho by sa mohlo zdat,
Ze oba postupy su dualne, a teda oboma postupmi musime déjst k tomu istému
vysledku. Kazdy postup vSak aj pri pouziti toho istého kritéria moze viest k inému
vysledku. Je to spésobené tym, Ze pri Stiepeni na podoblasti sa urcita oblast méze
javit ako homogénna, o znamena, Ze ju dalej nebudeme Sstiepit, zatial o pri spajani

moze byt postupnost’ veduca k rovnakej oblasti odmietnuta.
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Obr. 6.8. Hierarchické Stiepenie obrazu na homogénne oblasti



Spojenim sStiepenia a spajania oblasti mozno zachovat vyhody oboch postupov. Ak
je oblast nehomogénna, rozstiepime ju napriklad na Styri podoblasti. Ak vSak nastane
situacia, ze Styri podoblasti toho istého typu (na tej istej urovni) su navzajom

homogénne, spojime ich do jednej oblasti [GoW92, Prat01, Scha89].

a) Original b) delenie ¢) spdjanie
(pociatocna obl.:sveter)

Obr. 6.9. Priklad segmentacie kombinaciou &tiepenia a spajania oblasti
Nehierarchické metdédy zhlukovej analyzy

Charakteristickym znakom tejto skupiny metdéd je stanovenie &i odvodenie poctu
zhlukov na zaciatku algoritmu. Tieto zhluky predstavuju pociato¢ny rozklad obrazu na
disjunktné oblasti obrazovych bodov. Pociatocny rozklad v dalSom postupe
ZlepSujeme dvoma spdsobmi. Bud zachovame pocet zhlukov, alebo sa pocet zhlukov

meni v zavislosti od riadiacich parametrov.

Pomerne jednoduché je stanovit’ pociato¢ny rozklad, ak su zname objekty, ktoré
chceme segmentovat. Tato informacia vedie kurCeniu typickych objektov
vyskytujucich sa na obraze ako reprezentantov zhlukov. Vyberom typického bodu
ziskame miesto na obraze, okolo ktorého sa bude vytvarat buduci segment. Ak vSak
nemame pociatoCnu informaciu o pocte objektov na obraze, mbézeme pouZit iny
spbsob segmentacie, ktory umozriuje zaroven s klasifikaciou bodov modifikovat po¢as
vypocCtu pocet zhlukov. Veli€ina, ktora podlieha klasifikacii, je vektor priznakov. Ak
pozname vektory priznakov jednotlivych bodov obrazu, mézeme ich zaradit do tried.
Tie vektory, ktoré nemébzeme zaradit do Ziadnej z existujucich tried, sa stanu

zarodkami novych tried. Takto vytvorené triedy podrobime analyze, pri ktorej skimame



moznosti spojenia existujucich tried. Cely proces konci vtedy, ked uz pri dalSej analyze

obrazu nedochadza k Ziadnej zmene v klasifikacii bodov ¢i tried.

Tieto metddy vyzaduju interaktivny pristup. Vhodnym stanovenim riadiacich

parametrov mozu byt dosiahnuté uspokojivé vysledky.

Mean shift algoritmus

je neparametricky iteracny algoritmus. Méze byt pouzity napriklad na hfadanie médov,

prip. vytvaranie zhlukov v mnozine dat.

Intuitivna myslienka Mean shift algoritmu

Mnozinu dat (prip. priznakov dat) povazujeme za empiricky odhad funkcie hustoty
pravdepodobnosti. MnoZina bodov na vstupe je povazovana za vzorky predpokladanej
funkcie hustoty pravdepodobnosti. ,HustejSie“ miesta (zhluky — clusters) v rozlozeni
dat (priznakov dat) zodpovedaju médom (alebo lokalnym maximam) funkcie hustoty
pravdepodobnosti. Mézeme teda identifikovat zhluky zodpovedajuce jednotlivym
modom pouzitim Mean shift algoritmu.

Kazdy prvok mnoziny je priradeny k najblizSiemu maximu (peak) funkcie hustoty
pravdepodobnosti spracovavanej mnoziny. Pre kazdy prvok mnoziny algoritmus
zadefinuje okno (okolie prvku) a vypocita sa stredna hodnota. Potom sa posunie stred
okna do vypocitanej strednej hodnoty a opakuje algoritmus, az kym algoritmus
neskonverguije.

Po kazdej iteracii mézeme zistit, Ze stredna hodnota (stred zhluku) sa posuva do
»hustejSej* oblasti mnoziny dat.

Struény postup Mean shift algoritmu:

1. Zadefinuj okno okolo kazdého bodu v mnoZine.
2. Vypocitaj strednu hodnotu (priemer) vo vnutri okna.
3. Posun okno do vypocitaného stredu a opakuj, kym algoritmus neskonverguije.

Tento klasicky Mean shift je vypo&tovo naroc€ny. Existuje vela modifikacii, jednou z
nich je

Adaptivny Mean shift algoritmus

Pouziva premenlivu velkost okna pre kazdy bod mnoziny. Algoritmus nemusi byt
vhodny pre mnoho-rozmerné data. V takychto datach je mnozstvo lokalnych zhlukov,

¢o mdze spdsobit konvergenciu k lokalnemu extrému.



Aplikacie Mean shift

Mean shift algoritmus ma Siroké vyuZitie, najma v pocitatovom videni, v oblastiach
ako segmentacia, sledovanie objektov (tracking) a pod. Data tu nebyvaju
mnohorozmerné (najCastejSie je to farebny rozsah obrazu).

Mean shift je primarne algoritmus na hfadanie modov, ale je vhodny aj na identifikaciu
zhlukov dat. PocCet zhlukov je dany po¢tom mddov.

NevyZaduje informaciu o pocte a tvare zhlukov. Je teda vhodny na hfadanie zhlukov

neznameho poctu a tvarov.

K-means algoritmus - zhlukovaci algoritmus

Je to jeden z najrozSirenejSich zhlukovacich algoritmov. Je jednoduchy, rychly

a efektivny.

VyZzaduje splnenie dvoch predpokladov:

. Znamy pocet zhlukov

. Kruhovy (prip. elipticky) tvar zhlukov — stred (centroid) urCuje zhluk

Ciefom je pospajat do zhlukov prvky mnoziny, ktoré su si navzajom €o najviac
podobné.

Zaroven plati, ze prvky zaradené v roznych zhlukoch sa €o najviac navzajom liSia.

Na vypocet podobnosti (resp. odliSnosti) prvkov pouzivame miery vzdialenosti (napr.

Euklidovska vzdialenost).

Algoritmus
1. Nahodne vyber prvky mnoziny ako centroidy (stredy zhlukov).
2. Pre kazdy bod mnoziny najdi najblizsi centroid a nasledne tento bod zarad do

zhluku patriaceho prislusnému centroidu.
3. V jednotlivych zhlukoch vypocitaj nové stredy (centroidy). Typicky je to priemer
bodov v zhluku.

4. Opakuj kroky 2. a 3. Dovtedy, kym sa preskupuju body medzi zhlukmi.

Porovnanie Mean shift a K-means
K-means je velmi citlivy na pociato¢nu inicializaciu. Nevhodna inicializacia moze
predizit 8as konvergencie, ale moze viest aj nespravnemu rozdeleniu do zhlukov.

Mean shift je vysoko odolny voci réznym inicializaciam.



K-means je velmi citlivy na ,outliers* - osamotené body mnoziny. Mean shift nie je na
ne zvlast citlivy.

K-means je v porovnani s Mean shift algoritmom rychly.

Klasifikacia verzus zhlukovanie (clustering)

Klasifikacia - zatriedovanie dat do tried (classes).

Triedy, do ktorych sa data zadeluju, boli vytvorené na zaklade trénovacich dat —
jednotlivé kategoérie su teda dané vopred (supervised learning).

Zhlukovanie — ciefom je vytvorit z dat zhluky tak, aby body v zhlukoch mali rovnaké
alebo aspori podobné vlastnosti. (unsupervised learning). Ziadne trénovacie data sa
nepouzivaju.

Hierarchicky clustering —vytvorenie hierarchie vzajomne suvisiacich objektov alebo
zhlukov

- (iteracny rozdelovaci algoritmus) — rozdelenie podla vlastnosti (K-means)



