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1. Bevezetés

Az okostelefonok elterjedésével parhuzamosan éridsi népszertiségre tett szert
a fényképezés. Egyre tobben orokitik meg életiik eseményeit okostelefonjuk-
kal és toltik fel egy képmegoszt6 oldalra (pl. Instagram, Facebook) vagy a
felhébe. A megnovekedett képmennyiség miatt el6térbe kertilt a kérdés, hogy
hogyan lehet hatékonyan rendezni a képeket lehetéleg automatikus modon.
Képeinket altaldban a rajtuk szerepld személyek, él6lények (pl. kiskutyank)
vagy targyak szerint szeretnénk rendszerezni. FEzek felismerésére a képfel-
dolgozas mar kiprobalt, hatékony eszkozoket biztosit, melynek eredményeit
tovabb javithatjuk grafelméleti megfontolasokkal.

1.1. Cél és a tervezett megoldas

Tudomanyos diakkori munkam céljanak egy olyan Osszetett rendszer létre-
hozasat tliztem ki, amely képes egy nagy, cimkézetlen képadathalmazban
péarokat /csoportokat megtaldlni. Az édltalam megtervezett és implementalt
rendszer tobb részfeladatra bomlik, mindegyik egy-egy részproblémat old
meg. A koévetkezékben roviden bemutatom ezeket a részfeladatokat, a lehet-
séges modszereket, és azokat a sajat megoldasokat, melyeket a munkam soran
megvalésitottam. A rendszerem elOszor el6feldolgozza a képeket, majd egy
tomorebb reprezentaciéba transzformalja ¢ket, igymond jellemzoket nyer ki
beldliik. A jellemzoékinyerés keretében az egyes képeken kulespontokat haté-
roz meg, majd ezeknek a kornyezetét egy vektorral jellemzi. Két kép kozotti
hasonlésag meghatarozasahoz eloszor a képek kulcspontjainak parokba ren-
dezése sziikséges. Ezalapjan a parositas alapjan kereshetiink egy transzfor-
maciot, ami a kulcspontokat egymasba viszi. Az otletem az volt, hogy ha
van olyan transzformécié ami sok kulcspontparra illeszkedik, akkor a transz-
formacio matrixat megvizsgalva kovetkeztethetiink a két kép hasonlésagara.
Ha minden képpéarra meghatirozzuk a hasonlosagi értéket egy hasonlosagi
matrixot kapunk. Ha a képhalmazra silyozott grafként tekintiink, ahol a
csucsok az egyes képek, az élek sulya pedig a két kép kozotti hasonlosagi ér-
ték, akkor az elgondolasom szerint egy klaszterezo algoritmussal klasztereket
alakithatunk ki a grafban.

Minden egyes probléma megoldasara is tobb kiprébalt mddszer allt a rendel-
kezésemre, ezért igyekeztem mindig a rendelkezésemre all6 erdforrasok és az
adathalmaz méreteit és tulajdonsagait fegyelembe vevo megoldast valaszta-
ni. Ehhez a mddszerhez igazitottam a képek elédeldolgozasat is, amivel a



képek azon tulajdonsagait probaltam erdsiteni, melyek az altalam valasztott
jellemzokinyer6 moédszerhez fontosak. Mivel a jellemzéleiras soran minden
kulespont kornyezetét egy 128 dimenzids vektorral jellemezziik, ezért a ter-
vezésem soran ugy lattam, hogy a kulcspontok parositasa fogja igényelni a
legnagyobb szamitasi kapacitast. Ennek csokkentése érdekében egy olyan al-
goritmust valasztottam ami nagy valdszintiséggel talalja meg az egyes kulcs-
pontokhoz legjobban ill6 part a masik képen. A klaszterezo algoritmusok
ami ennek ellenére nagyon jo eredményeket adott. A kompromisszumok el-
lenére jo eredmények elérését tiiztem ki célul, amit sikeriilt is elérnem.

1.2. A dolgozat felépitése

A kovetkezo fejezetben attekintést nyujtok a képfeldolgozéas alkalmazasai-
rol és kiilonféle problémakrol. Bemutatom az altalam hasznélt algoritmusok
clméleti hétterét és kivalasztdsuk szempontjait. Attekintem a klaszterezés
matematikai hatterét és gyakorlati oldalat. Roviden Osszegzem azon szak-
irodalmi cikkeket, melyek hasonlé probléméara kerestek valaszt vagy hasonlo
modon oldottak meg egy problémat. A 3. fejezetben bemutatom a redszer
felépitését, a hasznalt eszkozoket és a felmeriilt nehézségeket. A rendszert
egy kisebb teszthalmazon sajat magam is kiértékeltem, valamint egy nagyobb
halmazon is kiértékelték annak a nemzetkozi képfeldolgozasi verseny szerve-
z6i, akiknek a versenyére jelentkeztiink tobbek kozott az én megolddsommal.
Az utolso fejezetben Osszegzem az eredményeket és felvazolom a lehetséges
alkalmazasi és tovabbfejlesztési lehetéségeket.



2. Irodalmi attekintés

A képfeldolgozas napjaink egyik legnagyobb kihivasa. Rendkiviil gyakran ke-
riilink szembe olyan helyzetekkel amik hosszi, monoton kategorizalast igé-
nyelnek. Gondoljunk csak a csekkbefizetésre vagy levélfeladasra, ahol rend-
kiviil sok cimet, irdnyitoszamot és egyéb dolgot kell a dolgozonak felismerni
és bevinni a rendszerbe. Ezek a problémak hoztak el6térbe a képfeldolgozast
ami lehetévé teszi, hogy a gép egy fotd alapjan valamilyen karakterfelis-
mer6 algoritmus segitségével beolvassa ezeket a mezdket egy pillanat alatt.
Az 1. tablazatban néhany példat latunk a képelemzés kihivasaira és felhasz-
nalasukra.

Alkalmazasok Tertiletek

Levél szortirozas, cimkeolvasés Dokumentumfeldolgozas
Tumordetektéalas, kromoszémaelemzés | Orvosi képelemzés
Minoségellenorzés Ipari automatizalas
Targy- és kornyezetfelismerés Robotika

Allatok és novények felismerése Tengeri populaciéfigyelés

1. tablazat. A képelemzés alkalmazasai

1. dbra. Tumor szegmentacio képek alapjan



A képelemzés rendkiviil sokféle médon és eszkozzel torténhet. A leg-
alapvetobb klasszifikacid, amikor a képeinket osztalyokba akarjuk besorolni
aszerint, hogy mi lathato rajtuk. Ennek a legjobb példaja a szamjegyfelisme-
rés, ahol rendiviil nagy és jo mindségii adathalmazok allnak rendelkezésre.
A legismertebb az MNIST adatbéazis ami 60.000 tanité- és 10.000 tesztké-
pet tartalmaz, ebbdl néhanyat a 2. abran lathatunk. Ezt a mai redszerek
99,9 %-o0s pontossiaggal képesek osztalyozni, ami akir az emberi hatékonysa-
got is meghaladhatja, ami 99,7 % koriil van.

2. abra. Mintaképek az MNIST adatbazishol

A feladat jellegét a rendelkezésre all6 informéacié mennyisége, mindsége
és cimkézése hatarozza meg. Ha sok, j6 mindségli kép all rendelkezésiinkre,
melyek megfelel6en cimkézve vannak, akkor kivalasztjuk, hogy milyen oszta-
lyokat akarunk megkiilonboztetni és mindegyikhez hozzarendeljiik a pozitiv
példait. Ezeket az Osszerendelt (kép-osztaly) parokat tanitéhalmaznak ne-
vezziik. Ezutan mar csak azt kell elérniink, hogy a rendszeriink megtanulja
mely képekre milyen osztalycimkét kell adnia. A tanulas altaldban ugy tor-
ténik, hogy a tanitéhalmazon végigmenve valamilyen hibat képziink, ezt a
hibat visszavezetjiik az egyes paraméterekre, amiket ez alapjan modositunk.
Ezt a megoldast feliigyelt tanulasnak nevezziik.

Nehezebb a probléma, ha csak kevés felcimkézett kép all rendelkezésre.
Ekkor gyakran hasznalt eszkoz, hogy kiilonféle képmanipulaciokkal egy kép-
bél tobbet csinalunk. Ilyen példaul a kép eltolasa x-y irdnyban, forgatdsa
és nyujtasa. FEzen kiviil megvaltoztathatjuk az egyes pixelek értékét vagy
ugyanannyival vagy mas-mas mértékben példdul valamilyen Gaussi zaj hoz-
zdadasaval. Ezek a modszerek nagy tanitohalmaz esetén is jol alkalmazhato-



ak, mivel segiti a rendszer altaldnositd képességét, ami segit jo valaszt adni
ha 1j elem érkezik. Nyilvan a tanitassal a célunk az, hogy a latott mintak
alapjan a rendszer olyan altalanos jellemzoket tanuljon meg, amik a valds
helyzetekben is j6 valaszt valtanak ki.

Egy masik probléma az lehet, ha sok adatunk van, viszont azok egyaltalan
nincsenek felcimkézve. Ekkor is szeretnénk informaciot kinyerni a képekbol
viszont nem tudjuk, hogy mit keressiink. Ezt feliigyelet nélkiili tanulasnak
nevezziik, mivel nincsenek elvart bemenet-kimenet parjaink. Itt is nagyon
sok lehetOségiink van, hogy a képek kozotti Osszefliggéseket megkeressiik és
megértsiik. Ilyen probléma példaul a képparositas. Tegyiik fel, hogy nagy
mennyiségli képiink van melyek cimkézetlenek, de tudjuk, hogy egyes képeken
ugyanaz az objektum szerepel. Ekkor tigy szeretnénk szétvalasztani a képe-
ket klaszterekre, hogy az egyes klaszterekben szereplo képeken megtalalhato
legyen ugyanaz az objektum.

2.1. A jellemzokinyerés lehet6ségei

Az elofeldolgozas soran alacsony szintii képmaddosité miiveleteket hajtunk
végre [1]. A bemenet és kimenet is egy-egy intenzitds kép, altaldban egy mét-
rixban megadva. Az eldfeldolgozas célja a kép mindségének javitasa azzal,
hogy elnyomja a nemkivant torzitasokat és kiemel néhany jellemz6t a késébbi
feldolgozasi lépésekhez. Az itt hasznalt eljarasok a kép pixeleinek redundan-
cidjat veszik figyelembe, vagyis hogy az egy objektumhoz tartozé szomszédos
pixelek értékei ugyanakkora vagy hasonlé intenzitasértékekkel rendelkeznek
[2]. Tgy ha egy kil6gé értéket taldlunk az helyettesithetd a szomszédos értékek
4tlagdval. Altaldban elmondhaté, hogy az eléfeldolgozds sordn matemetikai
normalizaciot hajtunk végre az adathalmazon. Az el6feldolgozashoz hozza-
tartozik a képjellemzok kinyerése a kép tomorebb leirdsanak céljabol. Ilyen
példaul a Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) [3], mely lokalis régiok
gradiensén alapszik és a Speeded-Up Robust Features (SURF) [4], mely elé-
re meghatarozott jellemzoket hasznal a lokalis régiokban. Ezek a metédusok
ugymond kép-piramisokat hasznalnak (tobbféle nagysagban hasznéljak fel a
képet), hogy egy skalatérbeli reprezentéaciot érjenek el. Az egyes jellemzoki-
nyero eljardsok el6tt mas és mas eléfeldolgozé eljarasok a hasznosak. A zaj
neheziti a lokalis gradiensek kiszamitasat valamint megbizhatatlanna teszi
Oket, ezen zajszlirOkkel segithetiink. Ha a kontraszt nem elég nagy, az hat-
raltatja a gradiens szamolast. Ezt példaul lokélis hisztogram kiegyenlitéssel
orvosolhatjuk.



2.2. Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

A STFT-et [3] arra talaltak ki, hogy képekbdl olyan kiilonb6z6, jellemzéket
vonjon ki, amelyek megbizhaté parositast tesznek lehetévé egy adott objek-
tum kiillonbozé 1atdszoghdl készilt képei kozott. A jellemzok invaridnsak
a skalazasra és elforgatasra, emellett robosztus parositast tesznek lehetévé
kiilonboz6 affin transzforméciok, 3D-s latoszogvaltozas, zaj és fényviszony-
megvaltozas esetén. A kovetkezo 1épésekben torténik a jellemzok eléallitasa:

1. Extrém pontok keresése a skalatérben
2. Kulespontok lokalizalasa

3. Orientacio kijelolése

4. Kulcspontok leirasa

Az elnevezése onnan fakad, hogy a képi adatot a helyi jellemzokkel kap-
csolatos skala-invarians koordinatakka transzformalja. Képparositaskor és
felismeréskor a képekhez tartozé SIFT leirokat egy adatbazisban taroljuk.
A képek jellemzoit ezutan egyesével hasonlitjuk Ossze az adatbazisunk ele-
meivel, példaul a jellemzovektorok Euklédeszi tavolsagat vizsgalva. Mivel a
kulcspontok eléggé kiilonbozoek, ezért egy jellemzo jo eséllyel megtaldlja a
parjat az adatbazisban. Sajnos nem csak a keresett objektumot leird jel-
lemzdket kapjuk meg, hanem a hattér jellemz6it is, ami téves talalatokat is
eredményezhet. A jo talalatokat igy valaszthatjuk ki, hogy olyan kulcspont-
halmazokat keresiink amik egyetértenek az objektum helyében, a nagysiga-

c s

kaphatunk.

Extrém pontok keresése a skalatérben

Az extrém pont olyan szélséértékkel rendelkezé pont, amely kicsinyitésnél
és nagyitasnal is szélséértékkel is rendelkezik. A kulcspont detekcid els6
lépéseként olyan helyeket és skaldkat kerestink, amelyek ugyanahhoz az ob-
jektumhoz rendelhetd eltéré nézetekben. A skalainvarians pontok keresése
ugy végezhetd, hogy stabil jellemzoket keresiink minden lehetséges skalan a
skalatér folytonos fiiggvényét hasznalva. Megmutattdk [5], hogy a skalatér
egyetlen lehetséges kernelfiiggvénye a Gauss fliggvény, igy a skalatere egy
képnek a kovetkezoképpen definidlhatd. A 3. dbran lathatjuk, hogy a ska-
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3. dbra. A skalatér és miiveletei [3]

latér minden oktavjahoz az eredeti képet sorozatosan konvolvaljuk a Gaussi
szirovel, hogy az dbra bal oldalan 1év6 skalatérbeli képeket megkapjuk. Egy
kép skélatérbeli reprezenticidja egy L(z,y, o) fuggvényként megadhatd, ami
a Gaussi sziiré, G(x,y,0) és a kép, I(x,y) konvolicija.

L(z,y,0) =G(x,y,0) x I(x,y),

ahol * a konvoltciés operator z-en és y-on, és

G(z,y,0) = LGy
2mo?

A hatékonyabb detektalas érdekében a Gaussi fiiggvények kiillonbségét vessziik

és konvolvaljuk a képpel, ami két, egy k konstans szorzéval elvalasztott skala

kiilonbsége:

D(z,y,0) G(z,y, ko) — G(z,y,0)) * I(z,y)

= (

= L(z,y, ko) — L(z,y,0).

Ezutan a szomszédosakat kivonjuk egymésbdl, hogy a jobb oldali kiilonbségi
Gauss képeket megkapjuk. Minden oktav utdn a Gaussi képeket fele mé-

retiire skaldzzuk és megismételjiik a kivonast. A 4. abran lathat6, hogy a
kiillonbségi Gauss képeken az extrém pontokat (maximum és minimum) az
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4. dbra. Az extrém pont kivalasztésa [3]

egyes pixelek (X) szomszédaikkal (O) torténd Osszehasonlitdséval keressitk
meg. Csak akkor keriil egy pixel kivalasztasra, ha minden szomszédjanal
nagyobb vagy minden szomszédjanal kisebb.

Kulcspont lokalizacié

Miutén kivalasztottuk a jeloltjeinket (az extrém pontokat) a szomszédaikkal
val6 Osszehasonlitas utan, a kovetkezd 1épés a kozelben 1év6 pontok meg-
vizsgalasa elhelyezkedés, skala valamint elsodleges derivaltak szempontjabol.
gy példdul az alacsony kontrasztd pontokat visszautasithatjuk, mivel ezek
jobban érzékenyek a zajra. A metédusban egy 3 dimenzids négyzetes fligg-
vényt illesztiink a pontokra, hogy meghatarozzuk a maximum helyét. Ebben
a megkozelitésben a Taylor-sorba fejtett alakjat hasznaljuk a skalatér fiigg-
vénynek, amelyet gy tolunk el, hogy a kozéppont a mintapontba kertljon:
oDT 1 ;+0°D

ahol D és a derivaltjai a mintapontban értékelédnek ki és x = (z,y,0)7 az

eltolas ettol a ponttdl. Az x széls6érték helyét ugy kapjuk meg, ha derivaljuk
ezt a fliggvényt x szerint majd egyenlové tessziik 0-val:

*?D~'oD
ox?  0x
Ha a fliggvény értékét a szélsdértékhelyeken vizsgaljuk, akkor visszautasit-

hatjuk az instabil széls6értékhelyeket, melyek kontrasztja alacsony. Vissza-
helyettesitve:

X =

10D7T

D(X):D—'—i& ple



A visszautasitasi kiiszob értéke egy paraméter, amely minden szélséértéket
visszautasit ha az |D(X)| értéke kisebb nala, ennek ajanlott értéke 0,03, ha
az intenzitasértékeket a [0,1] intervallumban adjuk meg.

Orientacié kijelolés

Amennyiben mindegyik kulcsponthoz hozzarendeliink egy egyértelmii orien-
taciot a kép helyi tulajdonsagai alapjan, akkor a leir6t ennek megfelel6en
tudjuk reprezentalni, amivel elforgatas-invarianciat érhetiink el. A kulcs-
pont koriili régio egyes iranyokba es6é gradienseit kiszamolva kivalaszthatjuk
azt az egy orientaciot, ami a kulcspont orientacidja lesz. Ehhez a kulcspont

« sz

m(z,y) = /(Lz + 1,y) = Lz = 1)) + (L{z,y + 1) = L(z,y — 1))?

0(z,y) = tan"" ((L(z,y + 1) = L(z,y — 1))/(L(z + L,y) — L(z — 1,y)))

A kulcspont orientacidja a korilotte 1éve pontok gradienseinek az orientaci-
6jainak a sulyozott osszege. A suly a gradiens nagysagabdl és a kulcspont
kozépponti Gaussi korablak adott pontbeli értékébdl tevodik 6ssze. Ezutan a
legnagyobb nagysagoé orientacioval rendelkez6 pontot kivalasztjuk és a tobbi
koziil csak azokat tartjuk meg melyek a legnagyobb 80%-4t elérik.

Lokalis képleiras

Az el6z6 1épésekkel pozicidt és orientaciot rendeltiink minden kulesponthoz.
Ezek a paraméterek egy 2D koordinatarendszerben irjak le a képet és ezekre
a paraméterekre invariansak. A kovetketo 1épés egy robosztus leiré megalko-
tasa.

Az 5. abran lathatd a kulcspontleiré szamitasa. A leiré az orientacio-
kat tartalmazo vektor. Itt 8 féle orientacidt kiillonboztetiink meg. Az abra
egy 2x2-es orientacié matrixot abrazol a kulcspont koriil, de a gyakorlatban
4x4-es a legelterjedtebb. Ez azt jelenti, hogy 4 * 4 x 8 = 128 elemii jellemzo-
vektorokkal irjuk le a kulcspontokat, hisz minden matrix térrészben levo 8
orientacids iranyba esé vektorok hosszait jegyezziik fel. A megvilagitas valto-
zésénak hatédsait ugy csokkentjiik, hogy egységnyi hosszra normalizaljuk. Igy
a kontrasztbeli valtozds (a pixelértékek egy konstans szorzét kapnak), ami
megnoveli a gradienseket, eltorlodik a normalizacioval. A megvilagitasbeli

10
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5. dbra. A kulcspont leir6 készitése [3]

valtozés (a pixelértékekhez egy konstanst adunk) nem hat a gradiensértékek-
re, mivel a pixelértékek kiillonbségét vessziik. Két paraméteriink van, ame-
lyekkel a leiré komplexitésat tudjuk szabalyozni. Az orientaciok szama, r és
az orientdcié méatrixok szdma, n x n. A leirévektor mérete igy rn?. A kom-
lexitas novelésével jobb eredményeket érhetiink el nagyobb adathalmazokon,
de érzékenyebb lesz a torzitasokra.

Gyakorlati alkalmazasa

Kulcspont parositas Minden egyes kulcspont parjat a legkozelebbi
szomszéd modszerrel keressiik az adathalmazban. Ez a leiré vektorok Euk-
lédeszi tavolsagaval teheté meg. A globdlis tavolsagkiiszob sajnos nem alkal-
mazhatd, mivel egyes leirok joval kiilonbozobbek mint masok, ezért masik
modszerre van sziikkség, melyet a kovetkezo fejezetben mutatok meg a sajat
megoldasomnal. Sajnos a legkozelebbi szomszéd keresére nagy dimenzids tér-
ben nincs pontosabb algoritmus mint a kimerité keresés, amely lassi ugyan,
de van néhany olyan adatstruktira, amelyben gyorsabban is torténhet a ke-
resés, ilyen példaul a k-dimenzids fa is. Sok algoritmus van amely nagy
gyorsitast nyujt az altalunk hasznalt 128 dimenziés vektor esetén.

k-dimenzios fak A k-dimenzids fa véges szamu, k dimenziés pontok
tarolasara alkalmas adatstruktira, melyet elészor Bentley javasolt [6]. A fa
gyOkérelemétdl kiindulva minden cstics egy elvalasztosikot reprezental, min-
den ilyen elvalasztas a cstucs mélységéhez tartozé koordinata szerint torténik.
Példaul a gyokérelem az els6é koordinata-tengelyre merdleges sikkal, a méso-
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dik a masodik koordinata-tengelyre meréleges sikkal vagja két részre a teret.
Az elvalasztosikok helyét a ponthalmaznak az adott részfaba tartozd pont-
jainak a megfelelé koordinatara szamolt medianja adja. A pontokat ugy
helyezziik a faba, hogy minden egyes csicsnél ellendrizziik az adott koor-
dinatajat a pontnak, ha ez nagyobb mint az elvalasztoérték, akkor a jobb
oldali részfaba, ha kisebb a bal oldali részfaba keriil. Ha a fanak tobb szintje
lenne, mint a pontok dimenzidja, akkor egyszertien kezdjiik elolrol. Ezzel
a modszerrel az a tobbdimenzids teret részekre daraboljuk elvalasztoértékek
szerint. Az elvilasztdértékek megvalasztasa biztositja, hogy kiegyensilyozott
fat kapjuk eredménytl.

Legkozelebbi szomszéd keresése A fanak azon cstcsait szeretnénk
megkeresni, amelyek a legkozelebb vannak egy adott ponthoz. Ez a kere-
sés hatékonyan megtehetd a fa felépitésének tulajdonsagait kihasznalva. A
kovetkezo lépéseken kell végigmenni:

1. Az 1j pont hozzaaddsiahoz hasonléan végigmegytnk a csiicsokon az
egyes dimenzi6 értékek szerint, amig egy levélhez nem ériink. FEzt a
levelet, mint "eddigi legjobb" elmentjiik.

2. Minden cstcsnal ellendrizziik a tavolsagot a pontunkhoz és ha koze-
lebb vagyunk, 1j legjobbunk van, a tobbiek visszacsiisznak. Ezutan
ellendrizziik, hogy az elvalasztd hipersik masik oldalan lehet-e még ko-
zelebbi cstics, ami egy egyszeri hipersiktol vald tavolsag szamoléssal
megteheto.

3. Ha megvan a lehetdsége a kozelebbi pontoknak a hipersik masik olda-
lan, akkor atmegyiink a mésik agra és ott folytatjuk a keresést.

4. Ha nincs esély kozelebbi pontokra, akkor folytatjuk a feljebb 1épést és
figyelmen kivil hagyjuk a masik agat.

5. Az algoritmust a fa kezddcsucsanal fejezziik be, ekkor teljes a keresés.

A legkozelebbi szomszéd keresése O(logn) komplexitdst probléma k dimen-
zios fak esetén, ahol n a pontok szama.
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2.3. Klaszterezés

Klaszterezésen egy adathalmaz pontjainak hasonlésdgon alapuld csoportosi-
tasat értjuk, amely az adatbanyaszat egyik legrégebbi teriilete. A klaszte-
rezés célja az adathalmaz elemeit csoportokba sorolni gy, hogy az azonos
csoportba tartozd elemek lehetdség szerint minél hasonlobbak, a kiillonbo6z6
csoportokba esék pedig minél inkabb eltéréek legyenek [7]. A klaszterezés
ugynevezett feliigyelet nélkiili (unsupervised) tanulés, az osztélyozassal ellen-
tétben, amely a feliigyelt (supervised) tanuldshoz tartozik. Az osztalyozds és
a klaszterezés kozott az alapveto kiilonbség az, hogy mig az el6bbi esetében
az elemeket elore rogzitett csoportokba kell besorolni, addig az utébbinal a
csoportok meghatarozasa is része az eljarasnak [§].

Ha egy adott képhalmazban kell parokat keresniink, akkor jogosan felveto-
dik a gondolat, hogy esetleg tobb kép is dbrazolhatja ugyanazt. Az egyes
képfajtak ekkor egy csoportot alkotnak. Ez a csoportositds sokféle logika
mentén torténhet, szereplo targyak, emberek és allatok szerint is. Azt sze-
retnénk, hogy az egy csoportba tartozé képekre magas legyen a hasonlésag,
mig a kiilonbo6z6 csoportba tartozd képekre alacsony, ehhez sziikségiink van
egy eszkozre amely felfedi a hasonlosagi fliggvényiink hibéit és kijavitja azo-
kat.

2.3.1. Grafelméleti leiras

Most attértink egy grafelméleti leirdsra, amelyben ez a probléma vizsgalha-
t6. A képhalmazunkra, mint egy grafra (G) tekinthetiink, melynek cstcsai
(nddusai) a képek és kozottik silyozott élek (w € [0,1]) futnak. Az A és
B cstics kozotti élt wap-vel jeloljik (wap = wpa). Ennek értéke az dlta-
lunk kiszamolt h(A, B) hasonldsagi érték. Ezekre a hasonlésagi értékekre a
kovetkezo feltételek teljestilnek:

1. Vo : h(z,z) =1
2. VaVy : h(z,y) = h(y, x)

A graf élek silyait egy igynevezett hasonlésiagi métrixban taroljuk el, a mar
bevezetett jelolések szerint. Tehat ha A az a. kép és B a b., akkor a matrix a.
soranak b. oszlopdban wap talalhatd. A feltételeknek megfeleléen a kapott
matrix szimmetrikus lesz.

13



A k hossztusaga utak szama Legyen A a G graf dsszekapcesoltsagi
métrixa. G egyszerti és stilyozatlan n csticst graf. Az A*(i, j)-edik eleme (je-
16ljiik (A*);;-vel) az olyan k hosszisdgi utak szama, melyik i-ben kezd8dnek
és j-ben végz6dnek [9]. Ezt indukcidval bizonyitjuk. k& = 1 esetén, A éppen
az 1 hosszu utakat adja meg. k > 1 esetén :

(A%)yy = (A1 A); = AT A,

r=1

A 6. abran az Osszes 3 hosszusagu utat lathatjuk két csomdépont kézott.

6. abra. Az u cstucsbdl w csticsba vezeto 3 hosszisagu utak

A k utas klaszterezés Legyen u és v egy graf két csiicsa. Ekkor al-
talanossagban elmondhaté, hogy a k hosszisagi utak szdma nagyobb, ha
u és v egy klaszterhez tartoznak és kisebb ha kilonb6zohoz. Az Osszekap-
csoltsagi matrixbol megkapott k hosszisagu utak szamat felhasznalhatjuk
klaszterezésre, hiszen kovetkeztethetiink beldle a graf srtukturélis felépitésé-
re. Legyen Zi(u,v) = (AF),, hasonlésigi méatrix, ahol k paraméter. Adott

14



k valamilyen értéke mellett egy Zi(u,v), tekintstiink rd hasonlésdgi matrix-
ként és végezziink rajta single-link klaszterezést. A single-link klaszterezés a
matrix minden olyan elemét kidobja, amely egy adott ¢ kiiszob alatt van, az
osszekapcsolt komponenseit adja vissza a maradék éleknek.

Véletlen utazas Silyozatlan grafban egy csomdépontbdl kiindulva
egyenletes eloszlassal valasztunk egyet a csics élei koziil és atmegytink rajta
egy szomszédos csucsig, majd az 1j csomopont élei koziil valasztunk egyet
és atmegyiink rajta, ezt ismételjitk. Silyozott grafban nem egyenletes
eloszlassal, hanem adott valésziniiséggel valasztunk 1j élt. Legyen a kiin-

dul6csomoépont u, éleinek sulya wy, ..., w,, ekkor az i. ¢él valasztasanak a
valoszintlisége:
. Wi
Pli) =
j=1Wj

Osszekapcsoltsagi matrix esetén normalizaljuk az oszlopait, hogy az dssze-
gik 1 legyen az el6z6 képlet szerint. Nevezziik ezt a matrixot Tz-nek. In-
duljunk el egy u cstcsbol. Mi a valészintisége annak, hogy w-ben lesziink 3
lépés mulva? Legyen v, oszlopvektor mindenhol 0 kivéve az u. helyen, ahol
1. A 0. 1épésben v,[w] megadja a w-ben tartézkodds valoszintiségét. Az elsd
lépés utan (Tgv,)|[w] adja meg ezt. A k. 1épés utdn, annak a valdszintisége,
hogy w-ben vagyunk (Tkv,)[w]. Méas szavakkal a (T5v,)[w] vektor minden
csucsra megadja nekiink annak a valoszintiségét, hogy u-bol kiindulva k 1épés
utan ott vagyunk [9].

Véletlen utazasok hasznalata klaszterezésre Mivel mi nem szeret-
nénk kiindulépontot valasztani, ezért v, helyett hasznalhatnank egy olyan v
vektort melynek minden eleme 1/n, vagyis minden cstcsbél egyforma valo-
szintiséggel indulunk. Klaszterezési szempontbdl ez csak egy konstans szorzo
igy elhagyhatjuk és fgy csak T = T* matrixal kell foglalkoznunk. T*[i, j]
megadja annak a valdszintiségét, hogy az i. csucsbdl kiindulva k 1épést meg-
téve a j. csucsba ériink. Ha i és j ugyanabban a stirtin 6sszekapcsolt régioban
vannak, akkor ezt az értéket nagynak sejtitk. A gyakorlatban sajnos nagyon
gyorsan szétoszlik a valdsziniiség a csomoépontok kozott.
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Markov lancok A véletlen utazas egy véges Markov lancnak tekinthe-
t0, amely id6ében reverzibilis. A Markov lanc olyan sorozata az X, X5, X3, ...
valtozéknak (a mi esetiinkben a valészintliségi méatrixok), ahol a jelenlegi 4l-
lapot adott és a jovébeli allapotok fliggetlenek a multbeli dllapotoktol. A
valoszintiségek a kovetkezo idolépésben, csak a jelenlegi valoszintiségektol fiig-
genek. A véletlen utazasok és a véges Markov lancok elméletében nincs nagy
kiilonbség. Minden Markov lanc tekintheto egy véletlen utazasnak egy su-
lyozott, iranyitott grafon. Ahhoz, hogy altalanossagban definidlni tudjuk a
véletlen utazast a sulyozott grafokon, meg kell valtoztatnunk a sulyfiiggvényt
ugy, hogy a kimeno élek sulyainak 0sszege 1 legyen, tehat egy valdszintiségi
matrixot kell létrehoznunk [9].

Markov matrix Legyen G egy n csucsu graf és legyen M az Osszekap-
csoltsdgi matrixa. A G-hez tartozé6 Markov métrix, melyet Tg-vel jeloliink,
ugy képzodik, hogy minden i-re az i-edik oszlopa megegyezik M i-edik osz-
lopanak normalizaltjaval. Ennek kiszamitasahoz definidljunk egy d diagona-
lis matrixot, melynek féatléjaban az adott oszlophoz tartozé M-beli silyok
Osszege szerepel, vagyis

der, =Y My,

ekkor T a kovetkezéképpen definidlhatéd
Te = Mgd™

A T Markov matrix egy G’ graf osszekapcesoltsagi matrixanak felel meg,
amit G asszocialt Markov grafjanak hivunk. G’ irdanyitott sulyfliggvényét,
amit Ty tartalmaz, G lokalisan kiértékelt sulyfiiggvényénak nevezziik. Ez a
transzforméacié megyegyezik a véletlen utazasokhoz hasznalt transzformacio-
val. Konnyen belathato, hogy egy iranyitatlan graf esetén a kapott Markov
matrix mar nem szimmetrikus.

A szorzé effektus novelése A k utas klaszterezés esetén allanddsult
allapotban a valdszintiségek szétoszlanak a csticsok kozott, pedig a kezdeti
fazisokban ott alakulnak ki nagyobb értékek, ahol a cstcsok ugyanabban a
stirtibb régioban vannak. A sulyfliggvény megvalasztasa miatt sziikség van
egy 1j lépésre. Az utazas konyebb a szorosan osszecsatolt régiokban és ne-
hezebb a ritkdsan Osszekapcsolt régiok kozott, de ez a hatas hosszutavon
eltiinik. Ezért sziikséges egy olyan lépés, amely elényben részesiti a kozeli
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szomszédokat a tavoliakkal szemben. FEnnek egy természetes mddja min-
den oszlop minden elemét valamilyen r > 0 kitevovel hatvanyozzuk és jra
normalizaljuk. Ezt infliciénak nevezziik.

Inflicié Adott egy M € R¥*! nemnegativ matrix és egy valés nemnega-
tiv r szam [9]. Az M métrix minden oszlopanak r kitevével val6 hatvanyoza-
saval kapott matrix [, M, ahol ', az r kitev6ji inflaciés operator. Formalisan
[, : R¥*! — RF*! definicija:

— (MPQ)T
(PTM)IDQ - 25:1(Mi )r

2.3.2. Markov Clustering Algorithm (MCL)

Az algoritmus rendkiviil egyszerl 1épésekbdl all, vazat a matrix hatvanyoza-

c sz

1. Markov graf generalasa az Osszekapcsoltsagi grafbol

2. A kapott matrixon a két miiveletiinket (hatvanyozas és inflacié) ismé-
teljiik, amig a matrix idempotens nem lesz (négyzetre emelve dnmagat
eredményezi)

3. A végleges matrixon ezutan végrehajtunk egy klaszterezést

A k. iterdcidoban 2 méatrixot szamolunk ki Tog-t és Topi1-et. Top-t az el6z6
matrix, To,_1 ex-adik hatvanyaként szamoljuk ki. To,.i-et pedig Tor T'y-el
vett inflacidjaként szamoljuk ki.

Az algoritmus definiciéja Az altalanos MCL algoritmust 2 paramé-
tervektor hatarozza meg, az eg;) és rg;, ahol e; € N,e; > 1ésr; € Ryry >0
[9]. Ha az algoritmus bemenete egy M valésziniliségi matrix, akkor a kovet-
kez6 az MCL leirasa

(M, e, 7))

ami T{;) matrixok végtelen sora, ahol T = M, Ty; = Exp,,(Thi—1) és
T2i+1 = Fri(T2i>7 ahol 1 = 1, ..., 00,

17



Az MCL 6sszefoglalasa A Markov klaszterezd algoritmus [9] (Markov
Clustering Algorithm — MCL) egy gyors és skalazhaté feliigyelet nélkiili klasz-
terez6 algoritmus, ami egy grafon beliili sztochasztikus aramlas-szimulacion
alapszik. Ehhez a korabban ismertetett grafklaszterezési paradigmakat hasz-
naljuk fel, melyek szerint egy véletlen utazas alkalméval tobb élén is végig-
megyiink egy klaszternek miel6tt elhagynank. A véletlen utazast a silyozott
vagy sulyozatlan graf dsszekapcsoltsagi matrixanak normalizalasabol kapott
Markov matrixon végeztik, egyszerii matrixszorzas végrehajtasaval, ezt ex-
panzionak nevezziik. Mivel a valoszinliségek nagy 1épésszam esetén eloszlik
az 0sszes csucs kozott, ezért sziikség van egy 1épésre amely megerdsiti a klasz-
tereket és elonyt ad a kozelebbi csticsoknak a tavolibbakkal szemben. Ez a
lépés az inflacié, amely az egyes oszlopok hatvanyozasat és normalizélasat je-
lenti. Ez az erds kapcsolatokat megerdsiti és a gyengéket tovabb gyengiti. Az
expanzi6 és inflacio iteralasat addig végezziik, amig a méatrixunk idempotens
nem lesz. Ekkor a matrix mar klaszterekre van bontva, melyek nehézségek
nélkiil kinyerhetéek beldle.

2.3.3. A klaszterezés pontossaganak mérése

A klaszterezés josaganak megallapitasa elsé ranézésre egyszertinek tiinhet, de
nem az. A josdg meghatarozasara tobb megoldas is sziiletett, melyek eltérd
modon mérik a csoportositas hatékonysagat. Ezek koziil mutatom be a fonto-
sabbakat a kovetkezokben. ElGszor vezessiik be az elemparok besoroldsanak
tipusait:

e TN (true negative) : azon elempérok szdma, amelyek két kiilonbo6z6
osztalyba tartoznak, és ennek megfeleléen két kiilonbozé csoportba is
keriiltek besorolasra

e FP (false positive) : azon elempérok szama, amelyek két kiilonbo6z6
osztalyba tartoznak, mégis azonos csoportba kertiltek besorolasra

e TP (true positive) : azon elemparok szama, amelyek azonos osztalyba
tartoznak, és ennek megfeleléen azonos csoportba is kertiltek besoro-
lasra

e FN (false negative) : azon elempérok szdma, amelyek azonos osztalyba
tartoznak, mégis két kiillonboz6 csoportba keriiltek besorolasra
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Jelentse tovabba R a felidézést (recall) és P a pontossagot (precision), ame-
lyeket az elobbi jeloléseket felhasznalva az alabbiak szerint definidlhatunk:

TP TP
| - S S
R=gpiFn | TP+ FP

E két mennyiség fiigg egymastol, értékiik egy adott algoritmus esetén
csak egymas rovasara javithaté. A klaszterezés pontossaganak ellenOrzésére
gyakran hasznéljdk az tn. F-mértéket [10], annak is legtobbszor a kiegyen-
sulyozott valtozatat (o = 0,5) :

1
T o 1—a
Pt R
ahol az a paraméter a felidézés és a pontossag silyat hatarozza meg. Szin-

tén gyakran alkalmazott mérték az tin. accuracy, amely a kévetkezoképpen

szamithaté ki:
TP +TN

TP+ FP+TN+ FN

Tovabbi lehetdséget ad a pontossag mérésére az tn. tisztasag (purity) mérték,

« sz

ACC =

akkor hasznalhat6, ha a csoportok szama adott [10]. Emellett sajnos ezen
modszerek egyike sem veszi figyelembe mindkét hibatipust (FP, FN), ezért
altalaban az F-mértéket és az accuracy értéket alkalmazzak.

2.4. Hasonlé problémak a szakirodalomban

A parkeresés, mint feladat minden tudoméanyos teriileten jelen van, hiszen a
parba allitott elemekrol hasonlo kijelentéseket tehetiink, hasonld szabalyokat
alkalmazhatunk rajuk. A biolégidban hasonlé fehérje és DNS szekvencidkat
keresnek nagy adatbazisokban, hogy a hasonlésagok alapjan tovabbi kévet-
keztetéseket vonhassanak le. Az informatikdban is éridsi szerepet tolt be
par/csoportkeresés, hiszen a felhasznalékat minél pontosabban kell besorol-
ni, hogy a megfelelé szolgaltatdsokat /kedvezményeket lehessen a figyelmiikbe
ajanlani. A szamitasi kapacitas novekedtével a képfeldolgozasban is oridsi
adathalmazokkal kezdtek dolgozni, igy megjelent az igény az automatikus
rendezésre, rendszerezésre és felismerésre. A feldolgozas adattomoritéssel
kezdédik, ez torténhet valamilyen jellemzokinyeré médszerrel [3, 4, 12] vagy
egy eldre betanitott neurdlis halézat altal [13, 14, 15]. A jellemzOkinyerés
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elonye a kisebb szamitasi kapacitas valamint nem sziikséges hozza egy nagy
felcimkézett adathalmaz, amin hosszi hetek alatt betanithaté. Ebben a té-
méban hasonlé megoldast alkalmaztak [16, 17] sikeresen, viszont a hasonlo-
sagi matrix klaszterezése ezekben nem mertlt fel. Mashol mar megjelent a
klaszterezés gondolata is [18] A klaszterezés elterjedését késleltette a legtobb
nagy adathalmaz esetén is jol skalazhaté megoldds van [9]. Az egyes meg-
oldasok elonyeit kihasznalva probaltam meg egy gyors és preciz rendszert
alkotni, amely képes a hasonlosagi értékek alapjan 6sszetartozd csoportokat
meghatarozni.
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3. Intelligens médszer megalkotasa képparok
keresésére

A korabban ismertetett rendszert egy altalanos céli programozasi nyelven,
Python-ban valésitottam meg. A Python elénye a konnyen olvashato és irha-
t6 kod viszont a legtobb alkalmazéasban a futési ideje tobbszorose egy C++-
beli megvaloésitasnak. Ennek oka, hogy a Python interpreteres nyelv, mig a
C++ egy forditoprogram segitségével hoz létre optimalisabb programot. A
valasztasom mégis teljesen logikus, ha képfeldolgozast szeretnénk megvalosi-
tani. A jelenleg legelterjedtebb fiiggvénykonyvtar képfeldolgozasra az Open
Source Computer Vision (réviden OpenCV) [19]. Ez egy C++-ban megirt
fiiggvénykonyvtar, amely a szamitégépes latds minden témakoéréhez nyujt
megoldast. Tobb kiillonb6z6 nyelven is elérhet6, hasznalhaté C, C++, Py-
thon, Java, MATLAB és Octave kornyezetben is. Legnagyobb el6nye, hogy
ezek a kezelonyelvek csak kiilsé burokként funkcionalnak az eredeti C++ kod
koriil. Ez biztositja, hogy minden platformon ugyanolyan gyorsan fut. Tehat
a Python valasztasaval a két nyelv legjobb tulajdonsagait hasznaljuk ki, mi-
vel a programozasa egyszeri és tiszta, valamint a futasa is kozel ugyanolyan
gyors mint ha az egészet C++-ban frtuk volna meg. Az altalam kidolgozott
megoldas a 7. abran lathato lépéseken megy végig.

Step 1 2. lépés 3. lépés
Képjellezok ¢ Képjellemzok | Homografia
kinyerése parositasa vizsgalata

4. lépés o, 6. lépés

. . 5. lépés , ,
Hasonlosagi = , —a Javithato

o s Klaszterezés , ,
matrix felépitése élek keresése

7. abra. A megoldasom lépései
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3.1. Nemzetkozi képfeldolgozasi verseny képparositasra

Mint emlitettem egy nemzetkozi képfeldolgozési versenyen [20] teszteltem
a megoldasomat, amely biztositott egy adathalmazt a megalkotott mddsze-
rem kiértékelésére. A feladat képparok automatikus keresése volt egy nagy
cimkézetlen adathalmazban. A képeken balndk szerepeltek és meg kellett
talalni az ugyanahhoz az egyedhez tartozo képparokat, ami azért lehetséges,
mert a balnak farokuszonyai egyedi mintazattal rendelkeznek. Az ugyan-
ahhoz az egyedhez tartozo képek automatikus Osszeparositasa fontos 1épés
a késobbi biologiai analizis felé, mivel ezt a feladatot jelenleg emberek vég-
zik faradsdgos munkaval. A rendszerek 6sszehasonlitasahoz 2005 képbdol allo
cimkézetlen adathalmazt biztositottak. A képek a legkiilonfélébb szogekbdl,
ték a felismerést. Méretben is jelentos eltérések voltak 100x200-t6l egészen
600x800-ig. Nem tartalmaztak semmilyen metaadatot igy csak a puszta kép-
pixelekre hagyatkozhattunk.

3.2. Jellemzoleiras

Az els6 1épés a képek tomorebb formaban valé leirdasa volt, melyet mér az
Irodalmi attekintésben targyaltam. Az OpenCV minden ismert jellemzdle-
ir6 modszert tartalmaz, igy el0szor Osszehasonlitottam az egyes moddszerek
sebességét és pontossagat a gyakorlatban, hogy igazoljam az altalam valasz-
tott algoritmus elonydsségét. Az Osszehasonlitott algoritmusok a SIFT, a
Speeded-Up Robust Features (SURF), a Binary Robust Independent Ele-
mentary Features (BRIEF) és az Oriented fast Rotated BRIEF (ORB) vol-
tak. A SURF, BRIEF és ORB mind sebességre optimalizalt megoldasok,
melyek kevésbé jo jellemzcket adnak mint a SIFT, viszont futasi idoben ked-
vezObbek.

SIFT  ~ 200 ms/kép
SURF  ~ 40 ms/kép
BRIEF  ~ 10 ms/kép
ORB  ~ 10 ms/kép

2. tablazat. Jellemzd futasi idok

A 2. tablazaton az egy kép jellemzdinek kinyeréséhez sziikséges atlagos
idok oOsszehasonlitasat latjuk. Szembetiiné a SIFT jellemzok kinyerésének
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lassiisdga a masik kettéhoz képest, viszont nem csak a sebesség az egyetlen
szempont a kivalasztasra. Az emlitett Osszehasonlité cikk szerint a SIFT
adja a legjobb jellemzoket a legtobb esetben. A feladatomban a SIFT leirok
mellett dontottem, mivel a leirokat elég egyszer kiszamolni minden képre,
igy a jellemzokinyerési idoveszteség nem annyira jelentos a leirok mindségével
szemben. A feladatomban szereplé ~ 2000 képre ezek 400 s, 80 s és 20 s alatt
futnanak le, ami nem szamottevo része a teljes rendszer lefutdsanak.

3.3. JellemzoOparositas

A SIFT minden kép esetén tobb szaz kulcspontot taldl, ez néhany szaztol
tobb ezerig is terjedhet a képtdl fiiggden. Ezek mindegyikét egy 128 elemi
vektorral irjuk le, tehat minden képhez atlagosan 300 darab 128 elemi vek-
tor tartozik. Minden kulcspontot tehat egy ponttal reprezentalunk egy 128
dimenzios térben. Amikor két képet 6sszehasonlitunk a kulcspontokat allit-
juk parba, mivel feltételezziik, hogy a parbaallitott kulcspontok ugyanazt a
képi mintézatot reprezentaljék a kiilonb6z6 képeken. Tehat egymashoz koze-
li pontokat keresiink a 128 dimenziés térben. Algoritmusnak a k-dimenzios
fakat haszndlé algoritmust haszndltam, melynek az elméletét mar korabban
kifejtettem. Mar bevezettem, hogy nem csak a legkozelebbi pontokat keres-
stik meg hanem elvarjuk, hogy egy kulcspont parjanak nemcsak a legkoze-
lebb, hanem szignifikansan kozelebb kell lennie, mint a masodik legkézelebbi
pontnak. Ezért a k-dimenzids fakban minden ponthoz megkeressiik a hoz-
zé legkozelebb es6 két pontot. Miutdn az egyik kép minden kulcspontjahoz
meghataroztuk a masik azon két kulcspontjat, melyek a legkozelebb vannak
hozza, megvizsgaljuk a tavolsagaik aranyat. A Lowe altal bevezetett ardany
szerint, ha d, a legkozelebbi, d;, a mésodik legkozelebbi pont tavolsdga, akkor
fogadjuk el a legkdzelebbi pontot parként, ha d, < 0.7d,. Ha ez nem teljestil
akkor feltételezziik, hogy a kulcspont leironk nem elég egyedi, mivel tobb
masik leiréra is hasonlit. Ezzel a moddszerrel kulcspontparok egy halmazat
kapjuk, melybol tovabbi kovetkeztetéseket vonhatunk le. Fontos, hogy meg-
hataroztam egy minimalis kulcspontpar szamot, ami megadja, hogy legalabb
hany kozos leirora van sziikség a két képen ahhoz, hogy nagyon hasonlénak
(par jeloltnek) tekintsiik éket.
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3.4. Homografia

Ahhoz, hogy még tobbet megtudjunk a hasonlésagrol, az dtletem az volt hogy
nem csak a leirék hasonlésagat és szaméat vegyiik figyelembe, hanem a transz-
formaciot is amivel egymasba vihetéek. Az egymasba vihetoség mértéke se-
githet abban, hogy kiszelektaljuk a hibas képparositasokat és megerdsitsiik a
jokat. A megadasa egy H matrixal torténik, amit alkalmazva a kulcspontok-
ra a leir6juk parjanak kulcspontjaba mennek at. Ha ez a kulcspontok nagy
részére egy maximalis hibaszinten beliil teljestil, akkor jé transzformacio és
ez megeroOsiti a parbaallitast. Amennyiben rossz a transzformacié, akkor ko-
vetkeztethetiink arra, hogy a talalt leiréparok, csak véletleniil taldlhatoak
meg mindkét képen, de nem ugyanaz az alakzat szerepel rajtuk, igy nem is
vihetéek egyméasba semmilyen transzforméacios matrixal, ez segit kiszlirni a
hibas parositasokat. A matrix josaganak vizsgalata sokféleképpen torténhet.
A legegyszerlibb azt vizsgalni, hogy a kép sarkaival mit csindl. Ha a tégla-
lapbdl valamilyen konkav négyszoget csinal, akkor feltételezhetjiik, hogy nem
jo. Vizsgalhatjuk a kapott négyszog teriiletét is, példaul ha nagyon lecsokken
vagy megno, akkor gyanakodhatunk. A homografia kinyeréséhez a RANSAC
[21] (Random Sample Consensus) algoritmust hasznaltam. Ez az algoritmus
kétfelé osztja a pontokat, belsé (amikre j6 a modelliink) és kiilsé (amikre
nem j6 a modelliink) pontokra. Az algoritmus véletlen médon mintavételezi
a pontokat és ez alapjan készit modelleket (esetiinkben egy transzforméci-
6s matrixot). A végsé modellt egy szavazas utan kapjuk meg, minden pont
az olyan modellekre szavaz amelyek illeszkednek ra egy bizonyos hibahataron
beliil. Azzal a feltételezéssel éliink, hogy a rossz (hibés leiréparokhoz tartozé)
pontok egyenléen szavaznak az egyes modellekre, igy nem befolyasoljak nagy
mértékben az eredményt. A modellek készitését addig folytatjuk amig nem
lesz elég bels6é pont amikre illeszkedik a modell. A modell fontos paramétere,
hogy mekkora az a pixel-eltérés amit megengediink. Tehat a bels6 pontokra
mennyire pontosan kell miikodnie a transzformaciénak. Ennek az értékét 5
pixelre allitottam, mert megfigyeléseim szerint ez adta legjobb eredményt.
Ellen6rzésképp a transzformaciét alkalmaztam az egyik kép sarkaira és a ka-
pott pontokat vizsgaltam. Ha a kapott négyszog teriilete egy alsé hatarnal
kisebb vagy egy fels6 hatarnal nagyobb volt akkor elvetettem a képet (ez az
alsé hatar a célkép teriiletének a fele volt, mig a fels6 a célkép teriiletének a
kétszerese), emellett megvizsgaltam a kapott négyszog konvexitasat is (egy
konkév négyszog nyilvanvaléan nem lehet jo).
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3.5. Sajat teszt halmaz létrehozasa és értékelése

A feladatom képfeldolgozasi részének értékelésére sziikségem volt egy olyan
megbizhaté teszt halmazra amely elég sok képparra tartalmazza, hogy azok
parok-e vagy nem. Mivel a versenyben ilyet nem biztositottak, ezért 1étrehoz-
tam egy sajatot. Az eredeti képhalmaz ~ 2000 képbdl allt és sok kiillonb6z6
egyedet tartalmazott, igy véletlen valasztas esetén viszonylag kicsi lett volna
az esélyem valodi parok talalasara a majdnem 2 milli6 lehetoség koziil. Sze-
rencsémre rendelkezésemre allt egy lista egy tavalyi eredményrol, amelyben
jo eséllyel taldlhattam helyes parokat. Ennek a listdnak az els6 1000 parjat
ellendriztem kézzel. Erre egy kiilon programot irtam, amely végigmegy a lista
képpérjainak altalam megadott szakaszan, megjeleniti ¢ket, majd az altalam
lenyomott billenty(i szerint (0 vagy 1) menti az eredményt. Ez a teszthalmaz
251 valodi és 749 hamis part tartalmazott. Ez kivaléan alkalmas volt az
algoritmusom fobb tulajdonsagainak vizsgalatara, mivel a valédi parokbdl is
eleget tartalmazott.

Az értékeléshez az algoritmust az altalam atnézett képpar halmazon futtat-
tam le. A kovetkezd 1épéseken ment végig az algoritmus:

e A képpar halmazban szereplo képek beolvasasa és kulcspontjaik kinye-
rése

o A lista képparjain végigmenve a kulcspontok 6sszeparositasa a k-dimenzios
fak altal visszaadott két legkozelebbi szomszéd és a Lowe ardny vizsga-
lata alapjan. A 20-nal kevesebb kulcspont péarral rendelkezé képparok
visszautasitasa.

e A kulcspont parositas altal 1étrejott transzformécio leirdasa a RANSAC
algoritmussal és vizsgalata. Az attranszformalt kép vizsgélata konve-
xitas és méret szempontjabol. A nem megfelel6 képek visszautasitasa.

A 8. dbran a végeredményre lathatunk egy példat. A mddszerem megta-
lalja a fehér foltokat a farkon, melyek az egyediségét jelentik a balndnak és
ezaltal legjobban jellemzik. A transzformalt sarkok alkotta téglalap fehérrel
van berajzolva, nem esik az egész a képre mivel a farok elfordult helyzetben
van az elso képhez képest.

Az ilyen képparosité feladatoknal jol bevalt modszer a 4 féle eredmény
(true-positive, false-positive, false-negative, true-negative) aranyanak vizsga-
lata. Egy true-pozitiv par az amely a valdésdgban és a programom szerint is
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8. dbra. Példa egy jo parositasra

par, egy false-negative pedig a programom szerint nem par, de a valdsdg-
ban igen. A nagy és ritka (kevés valds par van az osszes lehetéséghez képest)
adatkészlet miatt kulcsfontossagu, hogy a false-pozitive parok szama miniméa-
lis legyen. Osszehasonlitist végeztem a homografia vizsgalatéval és anélkiil,
hogy a homografia felhasznaldsanak hatésarol is pontos képet kapjak. Ezt
az 5. tablazatban lathatjuk. Eldszor csak a leiré parok darabszama alapjan
kerestem a parokat, a masodik esetben viszont a homografiat is vizsgaltam.

Modszer True-pozitive | False-pozitive | False-negative | True-negative
Homografia nélkil 192 158 59 591
Homografiaval 182 38 69 711

3. tablazat. Eredmények az els ezer parra

SzembetiinG a false-pozitive parok szamanak jelentés csokkenése, ami a
homografia vizsgalatanak koszonheto. Sajnos ennek hétranyai is vannak,
mivel a true-pozitive parok szama is csokkent, igaz csak kis mértékben. Az
igy visszaadott parok recall (R), precision (P) és accuracy (ACC) értékei:

TP TP TP +TN
—_ T p__ Y AcCc =
R=Tp N TP+ Fp | CC = P T FPYTN L FN

ahol TP-true-positive és FP—false-pozitive. A recall 76,5%-16l 72,5%-re csok-
kent, viszont a precision 54,86%-r6l 82,73%-ra nétt, ami hatalmas javulds.
Az accuracy 78,3%-r6l 89,3%-ra nétt a nem valds parok hatékonyabb kiszi-
résének koszonhetden, a false-pozitive parok aranya 5%-ra csokkent 21,1%-
rol. Ez nagy elény a nagy halmazra tekintve, ahol csak kevés valodi par
van. Erdemes azt is figyelembe venni, hogy a teszthalmaz nem véletlenszerti
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képpéarokbdl all az adathalmazbdl, hanem méar valogatott képekbol. Tehat
egy algoritmus mar hasonléként jelolte meg Oket, ez még jobb szinben tiinteti
fel a 5%-os false-positive ardnyt.

3.6. Klaszterezés

Miutan a parositasra egy meglehetosen pontos algoritmust sikeriilt készite-
nem, megvizsgaltam a klaszterezés hatasat. Ehhez létrehoztam egy grafot a
képhalmazbol melyben az 1300 part (itt méar egy nagyobb halmazt hasznél-
tam, amely 262 val6s part és 1038 nem part tartalmazott), mint éleket tud-
tam felhaszndlni. Ez elhanyagolhto rész a graf osszes éléhez képest, viszont
nagyon sok 1j informéciét tudtam kinyerni beléle. Mint méar bevezettem
a grafot egy hasonlésagi métrixként adtam meg melynek (i, j) és (j,7)-edik
elemei az i. és j. kép kozti hasonlosagi értéket tartalmazzak. Az élek su-
lyozéasat a két kép leirépérjainak szama (feature_pairs) alapjan végeztem a
kovetkezo szabdly szerint:

0 feature_pairs < 20
w;j = wj; = § 0.1+ (feature_pairs — 20) % 0.009 20 < feature_pairs < 120
1.0 120 < feature pairs

20 kozos leird jelentett 10% hasonlésagot, mig 120 100%-ot (120 felett ugyan-
ugy 100%). Normalizalas utén a (i,7) és (j,1)-edik elemek mar kiillonbézni
fognak, mivel oszloponként 1-re normalizaljuk a hasonlésagokat, hogy min-
den cstcsra a kimen6 élek Osszege 1 legyen. Ezzel a hasonlésagi értékekbdl
valoszintiségeket kaptunk, amelyek az egyes csticsokbdl a tébbi csticsba vald
atjutas valoszintiségét tartalmazzék véletlen utazas esetén. A gréafot el6szor a
kézzel valogatott parok altal megadott élekbol épitettem fel, normalizaltam a
hasonlosagi matrixot és meghivtam ra az MCL algoritmust, amely megadta
a talalt klasztereket. Mivel a graf éleinek nagy részérél semmit nem tud-
tunk ezért kiindulasi értéknek egy heurisztikus valoszintiséget adtam meg.
Az elsé 1000 kozott megtaldlt ~ 250 par és a versenyen elért 0.25-0s aver-
age precision azt a kovetkeztetést sugallta, hogy nagyjabol 1000 par lehet az
adathalmazban. Igy adhatunk egy durva becslést egy véletlenszerfien vélasz-
tott par esetén a valddisdganak valoszintiségére: p = 2010%00000 = 0.0005.

A Kklaszterekbdl kétféle élre tudtam kovetkeztetni. Az egyik a rosszul
vagy még nem azonositott (nem vizsgaltuk a két kép hasonlosdgat) belsé élek,
ezek azok a belso élek, amelyekre a programom alacsony valdszintiséget adott
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vagy még nem adott rajuk valdsziniiséget. A klaszterezés ezzel szemben egy
csoportba sorolta Oket valdszintisitve, hogy ezek az élek parokat jelolnek. A
masik a rosszul vagy még nem azonositott kiilso élek. Ezt érdemes kiilon vizs-
galni a kézzel valogatott és a program altal kiszamolt valoszinliségli parokon.
A kézzel valogatott parok altal megadott klaszterek esetében, amennyiben
két klaszter kozott megy egy biztosan 0 értéki él, vagyis az él egy biztosan
nem part jelol, akkor két klaszer mas egyedhez tartozik. Ennek értelmében
minden koztiik mend élet nullazhatunk, hiszen egyik sem jelenthet part. Ez-
zel a modszerrel sok parjelolt kizarhato, igy kevés képpar kézi valogatasaval
is sok tovabbira kovetkeztethetiink. Ez valamennyire megkonnyiti a teszt-
halmaz létrehozasat. A program altal visszaadott valdsziniliségek esetén méar
nehezebb a helyzet. Itt a hidnyos halmaz miatt két klasztert akkor tekintiink
kiillonb6zoének, ha tobb €l is van, melyek ezt valoszintisitik. A tobbségi dontés
elvét alkalmazzuk, a két klaszter kozott levo élek legalabb felét ismerniink
kell és ezeknek legalabb felének a kulonbozdségre kell szavazniuk. A 0.25%-
os hasonlésagot jeloltem meg mint fels6 hatart arra, hogy a kiillonbozoségre
szavaz egy él. Ha tehat van egy n és egy m cstucsbol allo klaszteriink, akkor
Osszesen n X m él fut a két klaszter kozott. Ezek élek legalabb felét ismer-
niink kell és az ismertek legalabb felének legfeljebb 25%-os hasonlésaggal kell
rendelkeznie. Ebben az esetben kiilonbozoként jeloljiik meg a klasztereket és
kovetkeztethetiink a kozottiik hizodo ismeretlen élekre.

Ezzel a modszerrel az algoritmus az eredeti teszthalmaz 1300 élébol még
570-re tudott kévetkeztetni. 553 1j kiilso élt talalt az eddigi 1038-hoz és 17
belso élet talalt a meglévo 262-héz. Az 4j parok nagyrészt harmas klaszte-
rek egy hidnyzo6 élét potoltak, de olyanra is volt példa, hogy egy négyelemi
klaszter 4 megléve élét egészitették ki 6-ra. A klaszterezett pontok szama 470
volt, tehdt ennyi egyednek volt valés parja a mintahalmazban. A rendszerem
altal kiszamolt hasonlésagokbdl felépitett graf esetén kevesebb 1j élt talalt
az algoritmus, mivel itt szigoribb feltételeket kellett teljesiteni a klaszterek
kiilonbo6zoségének bizonyitasdhoz valamint a kapott hasonlosagi értékek sem
voltak olyan erdsek, mint a kézzel vilogatott esetben. Ezutan megvizsgdl-
tam a homografia vizsgalata utan kapott és a klaszterezés utan kapott parok
helyességét. Mivel a teszthalmazomat 1870-re bévitette a klaszterezés igy
az rendszerem altal kapott hasonlosagi értékekbdl képzett klaszterek és az
algoritmusom altal talalt élek nagy részét pontosan tudtam értékelni. Azo-
kat az éleket, melyek a teszthalmazomban nem szerepeltek, de a hasonlésagi
értékekbol képzett graf klaszterezése és az 1j élek keresése utan megjelen-
tek, hibasnak tekintettem, mert nem allhatott rendelkezésre elég informacio,

28



hogy ténylegesen biztosan parnak vagy nem parnak jelolhessiik oket.

Moédszer True-pozitive | False-pozitive | False-negativ | True-negativ
Homografiaval kapott parok 182 38 69 711
Klaszterezéssel kapott parok 194 52 66 960

4. tdblazat. Eredmények a klaszterezés utan

A 4. tablazatban lathaté a klaszterezés hatasa. A True-pozitive parok
szama 12-vel nott, 182-r6l 194-re. Ez két hatasbol tevodik ossze: a kijavitott
rossz besorolasokbol (3 db, mivel a false-negativ 3-mal csokkent) és a még
nem vizsgalt, de a klaszterezéssel megtallt 4j parokbdl (a maradék 9 db).
Sajnos a false-pozitive parok szdma is megnétt a hibdsan osztalyozott pa-
rok klaszterezére miatt. Mivel ezek egyenlé aranyban torténtek ezért ebben
az esetben elfogadhato, de figyelniink kell arra, hogy az ilyen élek erésségét
ezzel a bizonytalansdggal megsulyozzuk. Lathatd, hogy a true-negativ élek
szama jelentdsen elmarad a program altal adott parok esetén a kézzel készi-
tett mintahalmazhoz képest. Ez a gyengébb hasonlosagi értékek és a miattuk
bevezetett szigortubb feltételeknek koszonhets. A kapott eredményekre kisza-
moltam a mar bevezetett mennyiségeket, melyek segitenek képet alkotni a
klaszterezés pontossagarol.

TP TP TP+TN
R = P B — ‘11. ACC ==
TP+ FN’ TP+FP ' TP+ FP+TN + FN
Médszer recall (R) | precision (P) | accuracy (ACC)
Homogréfiaval kapott parok | 72,5 % 82,7 % 89,3 %
Klaszterezett parok 74,6 % 78,8 % 90,7 %

5. tablazat. A klaszterezés recall (R), precision (P) és accuracy (ACC) értékei

Lathat6, hogy a klaszterezés a harom mindségi mutatébdl kettoben javi-
totta az eredményt, még gy is, hogy a graf sszes éléhez képest elhanyagol-
hato szamu allt rendelkezésre. Ennek a hatasa a megadott élszam novelésével
javulni fog.
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3.7. Futtatas a verseny adathalmazra

A hosszu futtatasi id6 és szamitasi kapacitas igény miatt nem a sajat szamito-
gépemen futtattam le a médszerem képfeldolgozasi részét. Ehhez a Microsoft
Azure felhOszolgaltatasban béreltem egy virtualis gépet, amelyen futtattam
az algoritmust. A kornyezet felallitasa az egyik legid6igényesebb és legproblé-
masabb feladat volt a munkam sordan. A miikodoképes gépre SSH-n keresztiil
csatlakoztam fel, az adathalmaz és a programok letoltése utan elindithattam
a teljes futtattast. A minimalis futasi id6 érdekében a lehetd legkevesebb
kiirast engedélyeztem. Mivel 20205) Osszehasonlitast kellett végezniink igy a
becsiilt futasi id6 128 drasra adédott, végiil kicsit tobb 130 6ra alatt futott
le. Mivel a teljes adathalmazrol nem allt rendelkezésiinkre semmilyen paro-
sitds igy a mar bevezetett mérészamokat nem &allt médomban kiszamolni, de
a verseny szervezoi ezt hivatalosan megtették és értékelték az eredményeket.
A versenyre bizonyossagi sorrendet kellett felallitani a parok kozott és egy
szoveges fajt kellett beadni, mely <imageX.jpg imageY.jpg score> formaban
tartalmazta a kapott parjaink valészintiségét. A parokat sorba kellett allitani
a legvaldszinlibbtdl a legkevésbé valdszinliig. A szervezok ezen egy atlagos
precizitést (average precision) mértek, mely minden helyes parnal szamol egy
precizitast az addigi parok alapjan, majd a végén ezt atlagolja:
Az eredmények a kovetkezok lettek:

BME_DCLab_whalerun_3 0.51
ZenithINRIA_whalerun_SiftGeo 0.39
bmemit_runl 0.36
BME_DCLab_whalerun_2 0.30
BME_DCLab_whalerun_1 0.30
MLRG_whalerun_2.txt 0.01

9. dbra. A verseny eredménye

Minden csapat 3 futtatas eredményét tolthette fel, igy 3 modszer ered-
ményét értékelhette. Az én futtattasom a 'BME_ DCLab_whalerun_ 3’ volt
és ez lett az idei évben a legjobb atlagos pontossagu, jéval jobb eredményt
nyujtott, mint a méasodik legjobb megoldas. A versenyre elkészilt megolda-
sunkat egy konferencia cikkben is megirtuk 'Image matching for individual
recognition with SIFT, RANSAC and MCL’ cimmel [22].
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4. Osszefoglalas

Tudomanyos Diakkori munkam keretében létrehoztam egy képfeldolgozo-
rendszert, amely egy cimkézetlen képhalmazban képes péarokat/csoportokat
kialakitani gy, hogy az egy csoportban 1év6 képek hasonlitsanak egymasra.
Az algoritmusnak tobb 1épése van, el6szor minden képbdl jellemzoket nyer ki
a tomorebb reprezentacio érdekében, ezutdn parosaval megvizsgalja a képe-
ket és a két kép jellemzoit megprobalja parba allitani a megadott korlatozo
feltételeknek megfeleléen. Ha elegend6 mennyiségii jellemzépart talalt akkor
még egy homografiai vizsgalatot is végez a kulcspontok elhelyezkedésének
egymasbavihetoségérél. Miutan minden képpara elvégeztiik ezt a vizsga-
latot létrehozunk egy silyozott grafot a leiroparok szama alapjan szamolt
valoszintiségek szerint és ebbdl a Markov klaszterezd algoritmus segitségé-
vel klasztereket nyeriink ki, majd a klaszterekbdl a valdszintiségek alapjan
a parokat. Az implementalt parkeresé algoritmust egy magam altal cimké-
zett részhalmazon vizsgaltam, a kiilonb6zo részek utan, melyek eredményét
Osszevetettem. Ez alapjan lattam, hogy a klaszterezés és a homografia is
javitja az eredményeket. Ezen kiviil részt vettiink egy nemzetkozi kihivason,
ahol egy sokkal nagyobb képhalmaz allt rendelkezésre, ezen az adathalmazon
kapott eredményeket a verseny szervezoi értékelték egy atlagos pontossagi
mutatoval. A versenyen a legjobb eredményt sikeriilt elérnem 0,51 atlagos
pontossaggal. A verseny eredményérol irtunk egy tudoméanyos publikaciot,
mely idén 8sszel egy nemzetkozi konferencia kiadvanyaban jelent meg [22],
tovabba egy folyodirat cikk is késziilt, mely jelenleg elbirdlas alatt van. Az
eredmények alapjan a rendszer alkalmas egy ismeretlen képhalmaz szétva-
logatasara, mivel nagy pontossaggal képes hasonld képekbdl klasztereket ki-
alakitani. Emellett érdekes lehet félautomata tizemmaddban valé hasznélata,
ahol célzott parok megjelenitésével (melyeket a hasonlésaguk alapjan tehet
meg) és valosidejii klaszterezésével jelentsen felgyorsithatja a munkat igy
véve le a terhet a felhasznalo vallarol.
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