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Absztrakt

A képfeldolgozas egyik fontos teriilete a képi tartalmak csoportositdsa, mas néven
klaszterezése. Ennek feladata a képek csoportositasa ugy, hogy a hasonldéak azonos
csoportba, mig az eltér6ek kulonb6zd csoportba keruljenek. A probléma nehézségét jol
szemlélteti, hogy nem Iétezik olyan algoritmus, amely tetszdleges bemenet esetén
megoldana a feladatot. Eppen ezért a témaban intenziv kutatémunka folyik mind a mai
napig.

Jelen esetben nem alltak rendelkezésre metaadatok, igy kizardlag a képek tartalmi
informacioit hasznaltam fel a klaszterezéshez. A kép tartalmanak matematikai
reprezentaldsa egy Uujabb problémat vet fel, amely a magas dimenziészamnak
koszonhetd. Célszerli tehat a képeket szegmentalni, hogy csak a lényeges tartalmak
reprezentalasa legyen szukséges. Tovabbi nehézséget jelent, hogy a legtobb klaszterez6
eljaras bemeneteként meg kell adni a klaszterszamot, tehat el6ismeret szikséges a

képhalmazrol.

Dolgozatomban bemutatom azt az altalam készitett szemantikus képklaszterezé
rendszert, amely ismeretlen képhalmaz esetén is hatékonyan muikodik. A képek
szegmentalasa nem igényel el6zetes tanulasi folyamatot, valamint a klaszterezd
algoritmusom automatikusan meghatarozza az optimalis klaszterszamot. A szegmentalt
képek szemantikai elemzéséhez state-of-the-art képfeldolgozasi moédszereket hasznalok,

mint példaul a GMM (Gaussian Mixture Model) alapu Fisher-vektor.

Az elkészitett rendszert ismeretlen képeken tesztelem, melynek Iépéseit részletesen
attekintem, eredményeit pedig kiértékelem. A teszt képeket az ImageCLEF idén
meghirdetett, ugynevezett LifeCLEF versenyének weboldalarél toltottem le. A
versenyfeladat eredetileg a képek osztalyozasa, viszont a klaszterezés hatékonysaganak

meréséhez az osztalycimkék tokéletesen hasznalhatok.
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1 BEVEZETES

Manapsag, a digitalis vildag ndovekedésének kdszonhetéen rengeteg fénykép talalhato
kulonb6z6 adathordozokon, szerte a vilagban. Az interneten fellelhetd képi tartalmak
szama pedig megbecsulhetetlen. Korunk egyik alapvetd problémaja ennek a hatalmas
adatmennyiségnek a rendszerezése. Ez rendkivul fontos szamtalan alkalmazas szamara,
amelyek képekkel foglalkoznak, gondoljunk csak egy képkeresd programra, vagy
képnézegetére. Ezen alkalmazasok tobbféle moddszert hasznalnak a felhasznaldk
segitése érdekében, hogy minél egyszerlbben taldljanak szamukra minél relevansabb
fényképeket, valamint tdbb tipusu részfeladatot kell megoldaniuk, mint példaul a képek

osztalyozasa, rangsorolasa, csoportositasa.

A munkam motivacidéjat az adta, hogy eddig képek osztalyozasaval foglalkoztam, és
ezen a téren még egy nemzetkdzi képosztalyozasi versenyen is részt vettem, de a képek
csoportositasa ujabb izgalmas kihivasnak tint szamomra, igy belefogtam ennek a
kutatdsaba. A nemzetkdzi verseny az ImageCLEF idén meghirdetett, ugynevezett
LifeCLEF versenye volt, ahol névényekrdl készllt fényképek alapjan kellett faj besorolast
végezni. A verseny nyaron (2014 nyaran) fejez6dott be és a tdbbedmagammal elkészitett
megoldasunkrél szeptemberben egy konferencia cikk készult [36]. A cikklinkben leirt
képfeldolgozasi mddszereket felhasznalva egy masik cél (a csoportositas) érdekében
tovabbfejlesztettem a munkamat, melynek eredményét ebben a TDK dolgozatban

ismertetem.

Képek csoportositasa (mas néven klaszterezése) egy fontos és nehéz képfeldolgozasi
probléma. Ennek feladata, hogy csoportokat — klasztereket - alakitson ki ugy, hogy az
azonos klaszterbe tartozé képek jobban hasonlitsanak egymasra, mint mas
klaszterekben Iévékre. Tobbféle alkalmazasi tertlete van, mint példaul foldrajzi tertletek
csoportositasa, ujjlenyomatok rendszerbe szervezése, képek szegmensre bontasa és
még sorolhatnam. Fontos el6feldolgozasi |épése is lehet egy nagyobb képfeldolgozasi
folyamatnak, példaul karakterfelismerés esetén a kulonb6zd karaktereket klaszterezve,
mar csak ez egyes csoportokat kell felismerni. Valamint lehet végsé lépés, példaul

internetes keresdk talalati listait csoportositva jelenithetjik meg. A feladat megoldasa
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nagyban fugg az aktualis korulménytdl, mint, hogy milyen tipusu képekrdl van szé, vagy

milyen adatok allnak rendelkezésunkre az egyes képekrol.

1.1 SZEMANTIKUS KEPKLASZTEREZES

Az el6z6ekben mar intuitivan definialtam a klaszterezés fogalmat, melyet most
formalisan is megadok. Legyen adott egy I = {[;, I, ...,Iy} képhalmaz, valamint a K
pozitiv egész szam. Az Iy, = Cy, Iz, = Cy, ..., Igx = Cx hozzarendelések halmaza az I
képhalmaz egy K szamu klaszterbe torténé klaszterezése, amennyiben a kovetkezé
fennall: VX € Ig;, VY € Ig; : T(X,Y);=j > T(X,Y)i; (i,j =1..K), ahol I; az I képhalmaz
egy részhalmaza, C; egy klaszter, T(X,Y) pedig egy hasonlésagot kifejez6
tulajdonsagfliiggvény amely mentén a képek megkllonboztetése torténik. Jol lathatd
tehat, hogy a klaszterezés eredménye nagyban fligg a valasztott T fuggvénytdl. Ez
altalaban valamilyen hasonlésagmeérték (forditott relacio esetén tavolsagmerték) szokott
lenni, amelynek meghatarozasa nem trivialis, hiszen szamos jellemzdje definialhat6é az
egyes képeknek. A hatékony T valasztas érdekében szikséges egy reprezentacios tér
definidlasa, amely minden képre azonos tulajdonsagokat foglal magaban. Abban az
esetben, ha metaadatok nem allnak rendelkezésre, tehat nincs megadva a képekhez
semmilyen plusz adat, akkor kizarélag azok tartalmi informacidibol tudjuk ezeket a
jellemzdbket, tulajdonsagokat kinyerni. llyenkor a képen abrazolt tartalom donti el, hogy az
melyik csoportba tartozik, vagyis ebben az esetben szemantikus képklaszterezésrol

beszélink.

Ezek a jellemzdk (jellemzd vektorok) matematikai médszerek segitségével kaphatdk
meg a kép pixeleinek, szineinek, texturainak feldolgozasaval. Jellemzd kinyerd
eljarasokkal rengeteg féle informaciét kapunk, igy a reprezentacios tér dimenzié szama
nagymértékben megndéhet. A jellemzdk szamanak csOkkentése érdekében a képek
el6terét elvalasztom a hattértél, igy megkapom annak fontos részét, és a klaszterezési
dontés kizardlag ezt felhasznalva sziletik. Az elvalasztast képszegmentalasi modszerrel

valdsitottam meg.



BEVEZETES Papp David

1.2 KEPSZEGMENTALAS

A képszegmentalas is felfoghatdé egy csoportositasi feladatnak, mely soran a kép
pixeleit rendeljuk az egyes csoportokhoz valamilyen modszer alapjan, amely alkalmas a
pixelek kozti hasonlésag mérésére. Az azonos csoportba tartozé pixelek azonos értéket
kapnak, a szomszédos, de eltér6 csoportba tartozok pedig lényegesen eltérét.
Amennyiben ezek a hozzarendelt értékek szinkddok, a pixeleket ezekkel megjelenitve
latvanyos az eredmény, lasd 1. abra. Az emlitett modszer eltéré lehet, példaul egy
kuszobértek segitségével vegigvizsgalhatunk minden egyes pixelt, vagy élek
detektalasaval régiokra oszthatjuk a képet. A szegmentacié abban is kulonbozhet, hogy
minden egyes objektumot meg akarunk-e kulonboztetni az dsszes tobbitdl, vagy esetleg
minket nem érdekel az egyes objektumok kozti kilonbség, azokat kizardlag a hattertdl
akarjuk elvalasztani. Az utobbi eset az ugynevezett elétér-hattér szegmentaciod, amelyet a

dolgozatban én is alkalmaztam. Erre egy példa az 1. abran tekintheté meg.

1. dbra: Egy virag szegmentalasa a hattértol

Jol lathatod, hogy ez egy binaris csoportositasi feladat, azaz egy pixel vagy hattér, vagy
objektum. Formalisan, adott egy X kép P = {p,,p,, ..., pn} Pixeleinek halmaza, illetve egy
T (p;) binaris modszer. Az X kép egy el6tér-hattér szegmentacioja (tovabbiakban binaris

maszk) alatt P kovetkez6 felosztasat értjuk:

(i=1..N) 1)

pi

{ hattér,ha T(P;) = false (0)
objektum, ha T (P;) = true (1)
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1.3 A DOLGOZAT FELEPITESE

A dolgozat célja, hogy bemutassam azt az altalam készitett intelligens képfeldolgozé
rendszert, amelynek feladata, hogy egy ismeretlen képhalmazt klaszterezzen. Ez azt
jelenti, hogy a teszt képekrdl semmilyen el6zetes informacié nem all rendelkezésre, az
altalam tervezett és implementalt klaszterez6 eljaras pedig automatikusan meghatarozza
az optimalisnak vélt klaszterszamot, majd be is sorolja a képeket a megfeleld

klaszterekbe.

A masodik fejezetben bemutatom, hogyan torténik a képek el6feldolgozasa, tehat a
szegmentalas, majd a harmadik fejezetben a szegmentalt képekrdl alkotott leirok
el6allitasanak menetét targyalom. Ezt kovetéen a kidolgozott klaszterezd eljaras
attekintése kovetkezik, végul pedig egy tesztelés ismeretlen képeken, melynek

eredményeit kiertekelem.
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2 ELOTER-HATTER SZEGMENTACIO

Ebben a fejezetben egy I|étezd eljaras I|épéseit fogom ismertetni, melyet
tovabbfejlesztettem és integraltam a sajat rendszerembe. A CALVIN kutatécsoport! az
ImageNet [9] tobb millio képbdl allé gyljteményét kisérelte meg feldolgozni. Ezen
képeknek egy csekély része tartalmaz manualis annotaciot, ezekbdl kiindulva, teljesen
automatizalt médon lattak el befoglalé dobozokkal, szegmentaciokkal és annotaciokkal a
képeket. Az altaluk kidolgozott rendszert az ImageNet Auto-annotation projekt
[24][23][25] keretein belll valositottak meg. A projekt magaban foglal olyan lépéseket is,
melyeket én nem alkalmaztam, tehat csak a szUkséges részeket valositottam meg. A
kovetkezd alfejezetekben I|épésrél lépésre bemutatom, hogyan torténik egy kép
szegmentalasa, mikozben atfogd képet adok az altalam integralt alrendszer

mikodéseérdl.

2.1 OPTIMALIS CIMKEKEP MEGHATAROZASA

A bevezetésben mar emlitettem, hogy egy X kép el6tér-hattér szegmentacioja
megfelel a p; pixelek binaris cimkézésének. A pixelek c; cimkéibdl elballithatdé egy C
cimkekeép, amely a kép egy szegmentaciojaként értelmezhetd. Ezek alapjan a pixelek és
a hozzajuk tartozd cimkék fOlott egy ugynevezett energiafliggvény definialhatd. Az
optimalis cimkézést az energia minimalizaldsaval kapjuk meg[22][24][25]. A

minimalizalando energiafiiggvény E(C) két 6sszetevébdl éplil fel:
E(C) =U(C) +V(C) @)

Itt V(C) az ugynevezett simasagot, 6sszefliggbséget méri a teljes képen ugy, hogy
blnteti azokat a pixeleket, amelyeknek a szomszédijai eltér6 cimkével rendelkeznek.
U(C) pedig minden p; pixel esetén egy meghatarozott modell alapjan kiszamitja, hogy az
mekkora valdszinliséggel veszi fel a ¢; cimkét, majd dsszegzi azokat. Ennek a modellnek
a paramétereit valahogy becsulni kell, ami altalaban manualisan toérténik (pl. interaktiv

fellleten négyzet rajzolasa az objektum koéré). Az automatikus szegmentalashoz szikség

! http:/groups.inf.ed.ac.uk/calvin/index.html
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van egy modszerre, amely megadja a paramétereket. A tovabbiakban ezt a modszert
fejtem ki, amely két f6 lépésbdl all, a befoglald dobozok készitésébdl és a folytonos

maszk elballitasabdl.

2.2 BEFOGLALO DOBOZOK KESZITESE

Elsd lépésként a képen szerepld objektumok befoglalé dobozait kell meghatarozni,
amely nem mas, mint egy téglalap, ami tartalmazza a kérdéses objektum egészét. Ez
akkor optimalis, ha az 6sszes ilyen téglalap (tovabbiakban ablak) kozul ez a legszikebb,
ennek a legkisebb a terulete. Az idealis az lenne, ha ilyen optimalis ablakokat sikerulne
meghatarozni, viszont ez altalaban csak manuadlisan lehetséges. A befoglalé dobozok
szamitasanal feltételezzik, hogy egy objektum valamilyen 6nallé6 dolog a képen, zart
hatarvonallal rendelkezik vagy eltér6 a hattértél, mig az behatarolhatatlan, formatlan
tertlet. Az eljaras lényege, hogy atlapolé ablakok ezreit helyezzik el a bemeneti képen,
majd minden egyes ablakhoz meghatarozunk egy objektumossag (objectness)
[2][3]pontszamot, amely négy kilonbdzé eljaras eredményének aggregaltja. A befoglalo
dobozok a legnagyobb pontszammal rendelkezd ablakok lesznek, ezekre a
legvaloszinibb, hogy objektumot tartalmaznak. A pontszamitdé algoritmusok a

kovetkezok:

e Multi-scale saliency (MS): Az eljaras soran a kép spektralis maradéka alapjan egy
globalis eltérésvizsgalatot végzunk, amely a képen talalhaté egyedi régioknak
kedvez [16]. A spektralis maradékbdl inverz fourier transzformacié segitségével
eléallithatd az ugynevezett eltérés térkép (saliency map, lasd 2. abra). Ennek
segitségével az egyes objektumok egyedi karakterisztikgja joI mérhetd és azok
egymastol elkulonithetéek. Az eltérés térképet tobb Iéptékben szamitjuk ki (multi-
scale), és ezek mindegyékét onallé képként dolgozzuk fel. Az emlitett atlapold
ablakokat az MS moddszer soran kapott eltérés térkép alapjan helyezzik el a
képen ugy, hogy ahol az eltérés intenzitdsa nagyobb, az ablakok siriibbek lesznek

azon a részen.
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2. abra: Eredeti kép (bal), eltérés térkép (jobb) (forras: [16])

Color Contrast (CC): Minden ablakot megvizsgal, hogy milyen mértéki a kdzvetlen
koérnyezetéhez képest a kontrasztbeli kilonbsége [28]. Ez j6l hasznalhatd, hiszen
ha egy ablak objektumot tartalmaz, akkor annak kornyezetében huzddo hattér
eltérhet az objektumtdl. Ezek alapjan, egy ablak minél sziikebben takar egy
objektumot, annal jelent6sebb lesz az eltérés, illetve annal nagyobb lesz az ablak
CC pontszama. Ezzel az eljarassal nagyon pontosan meg lehet hatarozni a
befoglalé dobozokat, viszont el6fordulhat, hogy egy teljes objektum kimarad, ha a
kornyezetének szineloszlasa hasonld (pl.: kaméleon). A 3. dbran lathatoé egy példa
a helyes mikddésre, mikor a vizsgalt ablaknak (kék) és kornyezetének (sarga)
nagy a kontrasztja, igy a CC pontszama is magas lesz, tehat valdszini, hogy

befoglalé doboz lesz beléle.

3. abra: CC pontszamitas: kékkel a megtalalt ablak,
sargaval annak kornyezete (forras: [2])
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Edge Density (ED): Canny éldetektor [6] segitségével létrehozunk egy binaris
éltérképet, majd minden ablak szélének kdzvetlen kérnyezetében (mig a CC estén
az ablak kulsé, itt belsé kornyezetérél van sz6) meghatarozzuk az oda es6
élpontok siriiségét [2]. Egy élpont nem mas, mint egy pixel, amelyet az éldetektor
valamilyen él egy pontjaként azonosit. Ez alapjan hatarozzuk meg az ablakok ED
pontszamat, minél tébb élpont, annal magasabb. A 4. abra jobb képe mutatja a
legmagasabb ED pontszamu ablakot (kék) és annak belsé kornyezetét (sarga).
Lathatd, hogy itt a legstribbek az élpontok, igy a mddszer szerint erre az ablakra
a legvalészinlibb, hogy befoglalé doboz lesz, ami a bal képen pont a repulégépet
fedi. Az eljaras felismeri a zart hatarvonalu objektumokat, viszont olykor hibasan is

felismerhet egyet (false positive).

4. dbra: Eredeti kép (bal), Canny él-térkép (jobb) (forras: [2])

Superpixels Straddlings (SS): Elkészitjlk a kép szuperpixeles reprezentaciojat,
amelyet a kdvetkezd modon tehetink meg: elsé lépésben minden pixel egy kulon
csoportot alkot, majd minden tovabbi Iépésben 0sszevonjuk azokat a csoportokat,
amelyek egyforma szindek, texturajuak. Ezt egészen addig tesszuk, amig van
valtozas egy iteracié alatt, vagy elérink egy maximalis lépésszamot. A kapott
csoportok lesznek a szuperpixelek, melyek a kép egy lehetséges szegmentalt
felbontasat adjak. Példaként tekintslik az 5. abra bal képén lathaté hajénak a fenti
eljarassal kapott szuperpixeles felbontasat, amelyet a jobb oldali képen lathatunk.
Fontos, hogy egy szuperpixelhez tartoz6 minden pixel ugyanannak az
objektumnak a része (a konstrukcid moédjabdl adéddéan). A SS mdodszer minden
ablakot megvizsgal, mennyi szuperpixelt metsz [2]. Egy ablak akkor metsz egy
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szuperpixelt, ha annak legalabb egy-egy pixele van az ablak bels6 és kulsé
kornyezetében. Mivel egy metszéspont adott esetben objektum vagasat jelentheti,
ezért az az ablak kap magasabb SS pontszamot, amelyre ez minimalis. Ezek
lesznek azok, amelyek legsziikebben tartalmaznak objektumot, hiszen az
objektumot is szuperpixel hatarolja, még ha az hattér is, tehat az érint6 ablak az

egyetlen, amely sem az objektum, sem a hattér szuperpixelét nem metszi.

5. abra: Egy hajé és annak szuperpixeles felbontasa (forras: [2])

A bemutatott eljarasok eredményeként kapott pontszamokbdl minden egyes ablakra
egy aggregalt végso értéket kapunk naiv Bayes osztalyozé segitségével [2]. Ezek kdzll a
legnagyobb pontszamu ablakokat valasztjuk ki, igy kapjuk a josolt befoglalé dobozokat
(l4sd 6. abra). Altalaban szaz ilyen ablak elegendd, hogy biztosan és pontosan lefedje az

O0sszes objektumot, még bonyolult képeken is.

6. abra: A 3 legmagasabb pontszamu ablak a képen
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2.3 FOLYTONOS MASZK ELOALLITASA

A masodik lépés a folytonos maszk elballitasa, mely soran a teszt képre szamitott
ablakokhoz (befoglald dobozok) egyenként meghatarozzuk a hozzajuk tartalmilag
legkbzelebbi tanité ablakokat, melyek a tanitdé képekre szamitott befoglald dobozok
Osszességébdl kerllnek ki. Ez elarulja, hogy a modszerhez sziikséges tanitasi folyamat,
mely soran a tanitdo képek és a hozzajuk tartozé etalon binaris maszkok (ground truth)
segitségével felallitunk egy ugynevezett forrashalmazt, ami tartalmazza a tanito
ablakokat és az ablakok binaris maszkjait. Az elképzelés l|ényege, hogy hasonlo
ablakoknak hasonlé a binaris maszkja is, emellett nem szikséges, hogy a tanité kép
globalisan egyezzen a teszt képpel, elég, ha van hasonlé tartalmu ablakuk (tovabbiakban
szomszéd). Eppen ezért ez egy kritikkus |épése az algoritmusnak, hiszen megfelel6
szomszédok valasztasa esetén a szegmentalas pontosan megvalésithatd. A szomszédos
ablakok kereséséhez, az Osszes tanitd ablakkal 0ssze kell hasonlitani egy adott teszt
ablakot, hisztogramok [15], alakleirok és SIFT leirok [29] alapjan® Azért ablakok kozt
keressik a szomszédokat, mert globalis esetben, két megegyez6 tartalmu kép sem
biztos, hogy ugyanolyan binaris maszkkal rendelkezik. Ez lehet az eltér6 nézdpont,
pozicio, vagy valtozatos hattér miatt. Masrészt, a teszt kép olyan ablakai, melyek nem
tartalmazzak az objektumot (esetleges pontatlan szamitas miatt), nem rontjak el a
folytonos maszkot, hiszen azok szomszédjai is szintén, objektumot vélhetéleg nem

tartalmazo tanité ablakok lesznek.
2.3.1 INFORMACIO ATVITEL

Az informacid atvitel azt jelenti, hogy a teszt kép egy ablakanak binaris maszkjat a
szomszédjainak binaris maszkjai alapjan képezzik, tehat a meglévd tudast, informaciot
kiterjesztjuk, atvisszuk a teszt ablakra [22]. Egy w teszt ablak M,, binaris maszkja a
szomszedjaihoz tartozo My, binaris maszkok Osszege, ahol k a szomszédos ablakok
szamat jeloli. Ehhez szukséges el6bb minden M; maszk azonos méretlivé
transzformalasa. Ezt a teszt képen meghatarozott 6sszes ablakra megtesszik, majd az

atfedd ablakokat egy globalis maszkka egyesitve a teszt kép egy ugynevezett folytonos

2 A SIFT leiro kifejtésére késdébb keriil sor.
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maszkjat kapjuk (lasd 7. abra), amelyet grafvagas segitségével hatarozhatunk meg [14].
A kapott folytonos maszk lehetévé teszi, hogy kiszamitsuk a fent emlitett U(C) modell
parameétereit [24][25].

7. abra: Informacié terjesztéssel kapott folytonos maszk

2.3.2 SZOMSZEDSZAM

Fontos megemliteni azt is, hogy érzékeny pontja a rendszernek a k paraméter
(szomszédok szama) meghatarozasa, hiszen a szomszédok alapjan hozom létre a
folytonos maszkot. Kézenfekvonek tlnhet, hogy minél tdébb szomszédbdl
kovetkeztessunk a teszt ablakra, viszont ez nem minden esetben szerencsés. A
szomszédok meghatarozasanal az eljaras egy rangsorolt listaban tarolja egy teszt ablak
szomszédjait, melyben a legelsé elem a leghasonldébb, majd a kovetkezd valamivel
kevésbé hasonld, és igy tovabb. Gondoljunk bele, hogy abban az esetben, mikor tul sok
szomszédot szeretnénk meghatarozni egy ablakhoz, ennek a listanak egy tul hosszu
prefixét vesszik, és bekerllhetnek olyan képek is az informacio atvitelbe, melyek nem is
igazan hasonléak (mivel a listaban minden ablak fel van sorolva, a nem hasonléak is).
Ezzel akar ronthatunk is, mint javitunk, igy fontos, hogy ez a paraméter megfeleléen
legyen megvalasztva. A k-nak az implementaciéo soran hasznalt értékérdl a dolgozat

végén, a Tesztelés fejezetben lesz szé.

2.4 TANITASI FOLYAMAT KIIKTATASA
Az el6zb részekben mar attekintettem a szegmentalé alrendszer mikodésének fébb
|épéseit, ebben az alfejezetben egy fontos tulajdonsagardl ejtek szét. Felmerll a kérdés,

hogy miért lesz ez j6 tetszbleges bemeneti képhalmaz esetén, amelyrél semmilyen
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el6zetes informacionk nincs. Ahogy emlitettem, egy forrashalmazt mindenképpen fel kell
épiteni a mikodéshez. Tehat akkor mégis csak szikség van teszt halmaz specifikus
tanitasra? A valasz nem. A miérthez pedig tekintsliink a 8. abra képeire. Balrdl az elsé
kép egy macska befoglalé doboza, majd azt kdveti annak 5 legkbzelebbi szomszédja.
Szembetlind, hogy a legkdzelebbi szomszédok egyike sincs szemantikai kapcsolatban a
macskat abrazoloval. Ez azért van igy, mivel a szomszédkeresés soran nem szemantikus
kapcsolatot keresunk, nem osztalyozunk, hanem alakleirék, elrendezésbeli
megegyezések alapjan hatarozzuk meg azokat. Tehat nem tulzas azt allitani, hogy a
forrashalmaz teljesen fuggetlen a bemeneti képektdl, hiszen barmilyen képeink is
vannak, az azokon meghatarozott ablakokhoz, elegend6 méretl forras esetén biztosan
tudunk talalni hasonlé ablakokat. Ezek alapjan kijelenthetem, hogy ismeretlen
képhalmazhoz nem szikséges tanitasi folyamat, csupan egyszer kell egy forrashalmazt

felallitani, mely segitségével barmikor szegmentalhatdak tetszéleges képek.

8. abra: A macska befoglalé doboz, és 5 legkdzelebbi szomszédja (forras: [1])

2.5 MASZKOLT KEP LETREHOZASA

A fenti eljardas eredményeként minden teszt képhez megkapom annak binaris
szegmentacidjat. Ezek alapjan képzek egy ugynevezett maszkolt képet, amely nem mas,

mint az eredeti képbdl kinyert el6tér, objektum (lasd 9. abra).

9. abra: Maszkolt kép
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3 OBJEKTUM REPREZENTACIO

Az el6z6 fejezetben ismertettem, hogyan készitek egy maszkolt képet az eredeti
képbél. A most bemutatasra kertlé alrendszer mar kizardlag ezekkel a maszkolt
valtozatokkal dolgozik tovabb, és feladata, hogy a teljes bemeneti (ismeretlen)
képhalmazbdl elkészitett maszkolt képek objektumait reprezentalja. Ezek a matematikai
leirék fognak alapot nyujtani a késdbbi klaszterezéshez, ezért kiemelkedben fontos, hogy
a lehetd legpontosabban hatarozzam meg azokat. A kdvetkezd néhany alfejezetben
részletesen kifejtem, hogyan mikodik az algoritmus, amit erre a feladatra terveztem és

implementaltam.

3.1 VIZUALIS KODSZAVAK

Az eljarasom alapjat egy altalanos, hasonlé feladatokban gyakran hasznalt médszer
képezi, ami nem mas, mint a szézsak modell (Bag of Words) képeken alkalmazott
valtozata [34][26]. Az elképzelés lényege, hogy egy képet a rajta szerepl§ vizualis
elemek, mas néven vizualis kobdszavak Osszessegével reprezentalunk, és ezek térbeli
elhelyezkedésétdl eltekintink (ezt szemlélteti a 10. abra). Tehat egy képet csupan a
vizualis kdédszavak eloszlasaval jellemzunk, és ebbdl probalunk meg kovetkeztetni a

szemantikus tartalmara (lasd 11. abra).

v

Object Bag of ‘words’

10. abra: BoW modell (forras: [26])
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11. abra: Vizualis kédszavak eloszlasa (forras: [26])

A vizudlis kdédszavak meghatarozasahoz ugynevezett alacsony szintii leirokra
(réviden: leird) van szikségunk, mely a kép egy adott pontjanak koérnyezetében
el6forduld lokalis tulajdonsagokat foglalja magaban. Ezek lehetnek szinek, texturak,
alakok és még sok mas. Az algoritmus els6 feladata tehat, hogy meghatarozza azokat a

pontokat, melyek érdemesek leirék szamitasara, mas néven a kulcspontokat.
3.1.1 KULCSPONTOK MEGHATAROZASA

A legegyszeriibb megoldas az lenne, ha minden egyes pixelre kiszamitanam annak
leirdjat, viszont ez nem célra vezetd, hiszen ahogy az a 9. abran is latszik, a hattér fehér
szinlre lett cserélve, igy a fehérre maszkolt pixelek helyén szamitott leirok teljesen
hasznalhatatlanok, s6t akar még ronthatnak is a hatékonysagon. Ezért egy olyan racsot
illesztettem a képre, amely szintén az el6térként megjeldlt képrészletre szoritkozik, azaz
egy ugynevezett maszkolt racsot. Azért racsként emlitem, mert nem minden egyes
pixelét veszem az el6térnek, hanem egy megadott lépéskodzzel haladok az egy sorban
lévé pixelek kozott, illetve az oszlopok kozott is (tehat egy racsszerl format definialok).
Fontos megemliteni, hogy egy kulcspontnak kiterjedése is van, tehat nem csak az adott
pixelt értem alatta, hanem (ahogy emlitettem) annak lokalis koérnyezetét. Ez azt
eredményezi, hogy egyes kulcspontok atlapoldédnak, tovabba az olyan kulcspontokat,
amelyek kozéppontja kivul esik az elétéren, viszont a kornyezetében megtalalhaté eléter
pixel, azokat hozzaveszem a kulcspontok listajahoz. Ezzel azt érem el, hogy az objektum
korvonala is biztosan jellemzdje lesz az objektumot leird vektorok 6Osszességének.
Minden maszkolt képre két kiildonbdzé racsot illesztettem a fentiek alapjan, rendre 6 és

18-as lepéskozokkel.
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A fenti kulcspont meghatarozé modszeren kivil, még a Harris-Laplace detektort is
hasznaltam, melynek alapja a Harris detektor, vagy mas néven kombinalt sarok és él
detektalas [5][21]. Az eljaras Iényege, hogy egy képen azonositja az éleket, ahol a kép
pontjainak intenzitasértékeiben nagy valtozas kovetkezik be. Két él talalkozasanal
(sarokpontnal) pedig az intenzitasvaltozas, azaz a derivalt két iranyban is nagy abszolut
ertékld lesz. Ennek meghatarozasara egy csuszo ablakot vizsgal, ezt szemlélteti a 12.

abra.

“sima’ regio: ‘el “sarok’:
egyik iranyban az él iranyaban jelentés valtozas
sincs valtozas nincs valtozas minden iranyban

12. abra: Sarokpont detektalas csuszé ablakot vizsgalva (forras: [21])

Mivel minden szamitashoz derivaltakat hasznal, ezért azok invariansak az eltolasra és
az intenzitas valtozasara, viszont csak részben invariansak a skalazasra. A 13. abra bal
oldalan lathatd, hogy egy vonal mentén éleket detektal az algoritmus, viszont egy masik

skalazasban ugyanaz a vonal sarokként lesz detektalva, mivel a vizsgalt ablakba belefér

AT mm) B

Valamennyi pont élkeént |
lesz detektalva Sarokpont !

az egesz.

13. abra: Harris sarokdetektor nem invarians a skalazasra (forras: [21])
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A Harris detektort K. Mikolajczyk és C. Schmid fejlesztette tovabb, ugy, hogy az
invarians legyen a skalazasra is, ezt nevezik Harris-Laplace detektornak [31]. Minden
maszkolt képre lefuttatom a detektort (lasd 14. abra), majd a kapott kulcspontokat
hozzacsatolom az eddig készitett listahoz, melyet az altalam tervezett kulcspont
meghatarozé modszerrel kaptam. Ezzel minden kép mellé elkészul egy lista, amely

tartalmazza azokat a fontos pontokat, ahol leiré vektort akarok szamitani.

14. abra: Harris-Laplace detektorral kapott kulcspontok

3.1.2 A SIFT LEIRO

A masodik fébb Iépés, hogy minden kulcspontot SIFT (Scale Invariant Feature
Transform) leiréval jellemzek, melyet David G. Lowe fejlesztett ki [29]. Ez tulajdonképpen
egy 128 dimenziés vektor, amely egy pont lokalis kornyezetében 1évé gradiensek
orientaciéjabol szamolhatdé. A 15. abra segitségével részletesen bemutatom a SIFT
mikodését, melyet a szegmentald alrendszerben, a szomszédok hasonldésaganak

mérése soran is hasznaltam.
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15. abra: SIFT leiré miikodése (forras: [29])

Elsbnek a gradiens iranyat és nagysagat szamoljuk ki minden egyes mintavétel
pontban. A mintavételi pontok meghatarozasahoz n x n cellat jeldlunk ki egy fontos pont
korul. Minden egyes cellat tovabbi k x k részre osztunk. Ez alkotja a mintavételi pont
koruli vizsgalt kornyezetet, ahogy az az abra bal oldalan is lathatd. A szamitott
gradiensek nagysagat egy Gauss-fluggvény szerint sulyozzuk, majd a sulyozott
gradiensekbdl cellanként készitink egy-egy orientacié szdghisztogramot, d iranyra.
Ennek eredménye lathaté az abra jobb oldalan. Az abran n =2,k =4,d =8. A SIFT
standard paraméterezése a kovetkez6: n =4,k =4,d =8. Végul a hisztogramok
egymasutanjabol kapunk egy n? x d dimenzids vektort. Ez az alapbedllitasok mellett 128

dimenziot jelent, ahogy én is hasznaltam.

A moddszer invarians a fényviszonyokra, amit a vektor normalizalasaval érhetunk el,
mivel ha egy kép pixeleit szorozzuk egy konstanssal, a gradiensek nagysagaban fellépé
valtozast a normalizalas semlegesiti. A fényerd valtozasok esetén egy konstanst adunk a
pixelekhez, viszont ez nem befolyasolja a gradienseket, mivel azt a pixelek
kilonbségeibdl szamitjuk. A nem-linearis megvilagitasi valtozasokkal mar nagyobb
probléma van, mivel nem lehet egységesen kezelni a gradiensek valtozasat. Ezek nagy
kulonbségeket tudnak okozni a gradiensek nagysagaban, viszont az iranyukat nem
valtoztatjak. Tehat ennek a befolyasat ugy tudjuk csokkenteni, ha meghatarozunk egy
kUszob értéket, amellyel korrigaljuk a gradiensek nagysagat. Ennek hatasara a

gradiensek nagysaga nem kap akkora szerepet, mint az orientacioja. Ehhez a leiré vektor
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minden 0,2-nél nagyobb elemét 0,2-re cseréljuk, majd ujra normalizalunk. Ezt a 0,2-es
értéket Lowe javasolta [29], miutan kikisérletezte azt ugyanazon képek megvilagitasbeli
valtoztatgatasaval.

A fent ismertetett eljarassal tehat minden maszkolt kép minden kulcspontjaban
kiszamitom a SIFT leirékat. Az egymashoz hasonld leirdk jelentenek egy vizualis
kodszot. Ezek meghatarozasahoz klaszterezem az Osszes képb6l kinyert SIFT leirdt a

GMM (Gaussian Mixture Model) modszer segitségével [33].
3.1.3 GAUSSIAN MIXTURE MODEL

A GMM egy generativ moédszer az alacsony leirok klaszterezésére, tehat az egyes
klaszterekhez egy-egy valoszinlségi modellt rendel [33]. Ebben az esetben egy pont
tartozhat tobb klaszterbe is, bizonyos valdszinlséggel. A pontok valoszinlségi

sUriségfuggveényét K darab Gauss-féle flUggvény sulyozott 6sszegével irja le:
p(X1A) = ¥, wig(X|u), ) (3)
Itt az X = {xq,x,,...,xy} jelOli az M dimenziés adatvektorokat (SIFT leirdk), » a
keresend6 paramétert, g(X|u;, o;) a Gauss-féle fuiggvenyeket (ahol u; a varhato értéket,
o; a szorast jeldli), valamint w; pedig a sulyozo egyutthatokat, amelyekre a kovetkezé

megkotésnek kell teljesulnie:
Yiiw =1 4)
A GMM X\ paraméterét ML (Maximum Likelihood) becsléssel hatarozzuk meg. Ennek
célja egy olyan A paraméter joslasa, amely maximalizalja a valdszinlségét annak, hogy a

megadott ponthalmaz keletkezett. Az x; adatvektorok kozt fuggetlenséget feltételezve a

3. egyenlet a kovetkez6 modon alakul:

p(X|2) =1L p(xilA) (5)
Ez a kifejezés nem-linearis a A paraméterre nézve, tehat a direkt maximalizalasa nem
lehetséges. Erre egy specialis iterativ mddszert szokas hasznalni, az EM (Expectation
Maximization) algoritmust [7][8]. Ennek lényege, hogy induljunk ki egy kezdeti A
paraméterbdl, majd ebbdl becsiljink minden lépésben egy ujat (1)), amire p(X|1) =

p(X|A) teljesul. Ez utan az uj paraméter lesz a kovetkez6 iteracio kezdeti paramétere, és
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igy tovabb. Egészen addig folytatjuk az iteraciot, amig konvergenciat nem tapasztalunk
vagy elértuk a maximalisan megengedett iteraciok szamat. A kezdeti paraméter

meghatarozasahoz pedig K-means® klaszterezést hasznaltam [35].

A GMM eredményeként megkapom a vizudlis koédszavakat (az egyes Gauss
fuggvények), melyekre tekinthetek ugy, mint a teszt képhalmaz tomor reprezentalasara.
A célom az, hogy a hasonlé objektumokat Osszerendeljem, klaszterezzem, tehat
mindenképpen szukség van egy olyan magasabb szintl képi leir6 megalkotasara, amely
nem csak egy kulcspontot jellemez, hanem egy egész objektumot. Erre a feladatra a

Fisher-vektort hasznalom.

3.2 FISHER-VEKTOR

A Fisher-vektor [19] a képfeldolgozasi témakorok koziul a képosztalyozasban a
legelterjedtebb [13], viszont az én algoritmusomba tokéletesen beleillik. Ez egy rendkivil
komplex leird, amely arra hasznalhatd, hogy egy teljes képet jellemezziink vele egyetlen
vektor formajaban. Esetemben ezek a maszkolt képek lesznek, vagyis az eredeti képek
el6terei, objektumai. Kiszamitasahoz szukség van a SIFT leirokra, illetve a vizualis
kodszavakra, tehat a GMM-re. Valojaban azt fogja ez megmondani, hogy egy elétér
objektum milyen eloszlasban tartalmaz vizualis elemeket, ahol ezek a vizualis elemek a
teszt képhalmaz egészébdl kerulnek ki. Ez tehat egy egységes és egyértelmi
reprezentacioja lesz az objektumoknak. A kdvetkez6kben pontosan megadom, hogyan
épul fel egy ilyen Fisher-vektor.

A GMM targyalasanal bevezetett jeloléseknek megfeleléen legyen p(X|4) a
valészinlUsegi sUrlségfuggvény, amelynek L a paramétere (4= {w;,u;, 05| =1..K}),
legyenek X = {xq, x,, ..., xy} @z M dimenzids adatvektorok, melyek itt nem az 6sszes SIFT
leirot jelentik, csak azokat, melyek egy adott objektumra vonatkoznak. A
sUriségfuggvény gradiense, azaz a logaritmusanak derivaltia megadja, hogyan irja le a
legjobban a modell az adatvektorokat, tehat az objektumot, igy tulajdonképpen ez a

mennyiség a Fisher-vektor:
V,logp(X|A) (6)

% A K-means klaszterezés miikodését késébb fejtem ki.
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A kiszamitasat a kovetkezd néhany Iépésben mutatom be. A tovabbiakban vezessuk
be az L(X|1) =logp(X|4) jelolést. Amennyiben feltesszik, hogy az adatvektorok

egymastol kolcsondsen fliggetlenek, akkor L(X|2) felirhaté a kdvetkez6képpen:

L(X|A) = ZiL logp (x| A) (7)
Ez azért lesz igaz, mert a logaritmusok 6sszege a szorzatok logaritmusaval egyenld,
tenat az 5. egyenletben hasznalt produktum felcserélhet6 summara. Annak a
valoszinlisége, hogy az x; adatvektort a GMM generalta a kdvetkezd:
p(x:1 ) = X5, wjg(x;uj, o)) (8)
Tovabba jeldlje y;(j) annak a valdszinlségét, hogy az x; adatvektort a j-edik Gauss-

fuggveény generalta:

V() = PGl 2) = st ©)

jj=1@jjPjj(xilA)

A sulyozasi egyltthatdkra pedig most is érvényes a 4. egyenlet altal leirt megkotés.
Ezzel felbontottuk az L(X|A)-et és kifejeztik a Gauss-fliggvények sulya, varhatd értéke
és szorasa alapjan, melyek értékét tudjuk a GMM-bdl. Az utolso 1épés, hogy derivaljuk az
L(X|4) fuggvényt, méghozza rendre a A paraméter elemei szerint egyenként. A

kovetkezd egyenletekben megadom, hogyan irhatéak fel az egyes derivaltak:

ILX|D) _ on i) _ vi(D)
OL(X|D) _
ouT 17:0) [ (a]")? ] )
aL(X|A) _ -uDt 1
oo™ 17:0) [ Cribk 0}"] 42

Itt j =1,2,..,K jeloli a megfelel§ Gauss-fuggvényt, és m =1,2,...,M jeldli az adott
dimenziét. Ezek utan a gradiens vektorok dimenzionkénti eltéré nagysaga miatt még egy
tovabbi normalizalas [13][20] is szUkséges, melynek menetét nem részletezem. A Fisher-
vektor tehat a kovetkez6k szerint alakul ki:
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e Az L(X|A)-et derivaljuk egyenként a K darab Gauss-fliggvény sulyai szerint.
Mivel a 4. egyenlet miatt, példaul w, kiszamithaté a tobbi sulyozasi egyutthatod
ismeretében, ezért csak K — 1 szabad paraméter van. Tehat ez K — 1 elemet ad

a Fisher-vektorba.

o Az L(X|A)-et derivaljuk egyenként a K darab Gauss-fiuggvény varhaté értékei
szerint. Mivel ezek M dimenziésak, ezért ez K x M elemet fog adni a Fisher-

vektorba.

e Az L(X|A)-et derivaljuk egyenként a K darab Gauss-fliggvény szérasai szerint.

Ez szintén K x M elem.

Ebbél kdvetkezik, hogy a Fisher-vektor 6sszesen K(2M + 1) —1 dimenziés. Az én
implementaciomban K = 256, mivel ennyi Gauss-fuggvényt definidlok (tesztek utan ez
bizonyult atlagosan a legjobbnak), M = 128, mivel a SIFT leirdk 128 dimenziésak. Ez azt
jelenti, hogy K(2M + 1) — 1 = 65791 az én esetemben, tehat egy Fisher-vektor 65791
dimenzids. Ez tehat egyérteimien meghataroz egy adott objektumot, igy a tovabbiakban
ezeket a rendkivil magas dimenzidju vektorokat fogom klaszterezni. A kapott klaszterek
lesznek az 6sszerendelések, és a Fisher-vektorokat visszahelyettesitve az objektumokkal

megkapom az egymashoz hasonlé objektumokat csoportokba rendezve.
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4 KLASZTEREZES

A korabban leirtaknak megfeleléen, a rendszer futdasanak ezen a pontjan
rendelkezésre allnak a Fisher-vektorok, melyeket a reprezentald alrendszerem készit el a
létrehozott maszkolt képekbdl. A Fisher-vektorok lesznek az adatpontok, melyeket
klaszterezni fogok. A tervezés soran rengeteg féle klaszterez6 eljarassal talalkoztam,
mint példaul a slriség alapu DBSCAN [10], vagy a modell alapu GMM [33][7], de
léteznek racs alapu, illetve hierarchikus modszerek is. A lényege természetesen
mindegyiknek ugyanaz, vagyis az adatpontokon hasonlésagi adatcsoportok definialasa
ugy, hogy a hasonlé adatpontok azonos, a kilonbdzéek pedig kiulonbdzé csoportba
keruljenek. A nehézség az emlitett hasonlésag mérése, melyre tobb kulonb6z6

algoritmus létezik.

4.1 K-MEANS

Az altalam alapul valasztott klaszterezé eljards a K-means [35][27][18], melyet az
objektum reprezentacional a GMM kezdeti paramétereinek meghatarozasara is
hasznaltam. Jelen esetben az eljarast ugy hasznaltam, hogy az két adatpont kozti
hasonldésagot azok Euklideszi tavolsagaval mérjen. Ezek alapjan particidkra osztom a
teljes mintahalmazt, majd a particiokat iterativan frissitem. Legyenek adottak az X =
{x1, %3, ..., x,} adatpontok (a Fisher-vektorok), és a K pozitiv egész szam. Az algoritmus

menete a kovetkezd:

1. Valasszunk K darab kezdeti klaszterk6zéppontot (zi,z,,...,2;), egyenletes
eloszlassal.
2. Az m-edik iterativ |épésben osszuk el az {x;} adatvektorokat a

klaszterkdozeéppontok kdzott a kovetkezd relacié szerint:
x; € C;(m), ha Vj —re: ||lx; — z,(m)|| < ||x; — z;(m)| (13)

aholi=1..n; j,l=1..K; j #1, illetve C;(m) jeloli azon adatvektorok halmazat,

melyek klaszterkbzéppontja z;(m).
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3. Ezt kdvetden kiszamitjuk az uj klaszterk6zéppontokat: z;(m + 1),l = 1...K ugy,
hogy a C;(m) altal jelolt adatvektorok és a hozzajuk rendelt Uj z;(m+ 1)
kozéppont kozti tavolsagok négyzetdsszege minimalis legyen. Ez pont akkor

erhetd el, ha az uj k6zéppontot a C;(m) adatvektorainak atlagabol képezzuk:
1 .
zim+1) = N_leiECz(m) xi, i=1.n l=1..K (14)

ahol N, az adatvektorok szama a C;(m) halmazban.

4. Amennyiben z;(m+ 1) =z, (m), [ =1..K, akkor az algoritmus konvergalo
folyamata befejez6dott* és a végsé klaszterkdzéppontok az utolsé iteracioban
rendelkezésre allnak, a klaszterek pedig a hozzajuk rendelt halmazok lesznek.

Egyéb esetben visszalépunk a 2. pontra.
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16. abra: K-means lépései

Az eljaras lépéseit a 16. abra szemlélteti, ahol az (a) képen lathaté a kiindulasi
ponthalmaz, majd a (b) képen két klaszterk6zéppontot hatarozunk meg (K = 2), ez felel

meg az algoritmus 1. |Iépésének (z;(1),z,(1)). Ez utan, a (c) képen a

* Elsfordulhat, hogy a konvergencia til sok iteracio utan all be, ilyenkor szabalyozhatjuk azokat egy limit megadasaval.
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klaszterk6zéppontok alapjan kijeloljuk az egyes klasztereket (C;(1), C,(1)), 2. 1épés. A (d)
képen lathato a kdzéppontok frissitése (z,(2),z,(2)), 3. Iépés. Ezek nem egyeznek az
el6z6 kozéppontokkal, ezért vissza a 2. I1épésre. Ezt mutatja az (e) kép, Ujabb elosztasat
a pontoknak (C;(2),C,(2)), végul (f) egy ismételt kozéppontfrissitést szemléltet
(z,(3),2,(3)). Ezt addig folytatjuk, amig mar nem tapasztalunk eltérést, vagy el nem érjuk

a megadott iteracios limitet.

A fenti leirasbdl jol latszik, hogy a végsd klaszterezés erbsen fligg a kezdetben
meghatarozott klaszterkozéppontoktdl, illetve a K szamtdl. Ez utdbbi kulonosen érzékeny
paraméter, hiszen ahhoz, hogy ennek pontos értékét at tudjuk adni az algoritmusnak,
mindenképpen sziukség van a mintahalmaz el6zetes ismeretére, erre pedig valds
problémak esetén kevés esély van. Ezek szerint, amennyiben ismeretlen képhalmazzal
van dolgunk, valahogy meg kell becsulni K lehetséges értékeit. Erre a legegyszeribb
megoldas, hogy a felhasznal6tdl bekérink egy minimalis és egy maximalis K-t, majd e
kett6 kozt futtatjuk a klaszterezést és kivalasztjuk a ,legjobbat”. A kdvetkez6 részben

ennek menetét fejtem ki.

4.2 MIN-MAX K-MEANS

A K-means moddszerben arra torekszink, hogy minimalizaljuk minden adatvektor és
annak klaszterk6zéppontja kozti tavolsagok négyzetdosszegét. Ez azt jelenti, hogy tomor,
kompakt klasztereket kell kapnunk, igy hasznalhatjuk az adatvektorok és a
klaszterkdzéppontjaik tavolsagat egy adott klaszter kompaktsaganak mérésére. Erre a
célra az ugynevezett klaszteren beliili tavolsag mérészamot (intra-cluster distance, [38])

hasznalom, ami nem mas, mint az atlaga ezeknek a tavolsagoknak:
. _ 1 kg 2
intra = ;Zz:1 Yxeclxi =zl (15)

ahol n az adatvektorok szama, K a klaszterek szama, és z, pedig a C; klaszter
kozéppontja. Tehat a 15. egyenletben |év6 kifejezést szeretném minimalizalni.
Definialhatd tovabba egy ugynevezett klaszterek kézti tavolsag (inter-cluster distance,
[38]) is, mely az egyes klaszterkozéppontok paronkénti tavolsagat jeldli. Minden

paronkénti tavolsagot kulon kezelni nem szukséges, elég, ha legkisebbet szeretném a
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lehetd legnagyobbra novelni. Tehat elég a legkisebb ilyen klaszterek kozti tavolsagot
kivalasztanom, melyet a kovetkez6képpen hatarozok meg:
2
inter = min(”zl — Zj” ) (16)

ahol I=1..K—-1;, j=1+1..K. A fenti két mér6szam egyutt fog segiteni abban,
hogy meghatarozzam egy klaszterezés ,josagat” (validity), igy ezek hanyadosat veszem:

intra

validity = (17)

inter

Mivel az intra-t minimalizalni szeretném, ezért az keril a szamlaloba, a
maximalizalandé inter pedig a nevezbbe, ebbdl az is kiderul, hogy a wvalidity
meérdszamot is minimalizalni szeretném. Ennek segitségével egy olyan eljarast hoztam
létre, amellyel K alsd és felsd hatarértéke kozott ki tudom valasztani az optimalist.
Elindulok K alsé értékétél, és futtatom a klaszterezést, majd mindig eggyel ndévelem K-t,
és ujrafuttatom a klaszterezést. Minden iteracidoban csak a K valtozik, és kiszamitom a
validity mérészamot. Az utolsé iteracido utan az eltarolt validity értékek kozul a
legkisebbhez tartoz6 K szam lesz az, amely a legmegfelelébb az {x;} adatvektorok
klaszterezéséhez. Az emlitett also és felsé korlat valtozé lehet, amennyiben az 6sszes
lehet6séget szamba akarjuk venni, akkor K € {2,n — 1}. Erre persze ritkan van szukség,

illetve a futasi idét is jelentésen noveli.

A min-max K-means eljaras tokéletesen hasznalhaté 2,3 vagy akar tobb dimenzios
vektorok esetén is, viszont jelen esetben a Fisher-vektorok 65791 dimenzidésak. Sok
probalkozas utan kiderult, hogy a K-means nem elég hatékony, hogy megoldja ezt a
feladatot, igy Ujabb modszer utan, tovabbfejlesztések utan kezdtem kutatni, hogy javitani

tudjak az eredményeken. A kdvetkez6 alfejezetben ezt a tovabbfejlesztést mutatom be.

4.3 KERNEL K-MEANS

A K-means jol mikodik olyan esetekben, mikor a klaszterek linearisan szeparalhatoak,
illetve tomor, jol elkulonithetd klasztereink vannak. Ellenben, linearisan nem szeparalhaté
klaszterek esetén, vagy ha az adatvektorok egyedi ,formaju” klaszterekbél szarmaznak,
akkor a K-means mar kevésbé hatékony, esetleg hasznéalhatatlan. Ezeket a példakat

szemléltetia 17. abra.
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17. abra: K-means nehézségei (forras: [32])

A fenti abran kuldnbdzé szinekkel vannak megjelenitve a valds klaszterek, viszont
ezeket a K-means hasznalataval nem tudjuk reprodukalni. llyen esetben célszerli az
ugynevezett kernel-friikk hasznalata, mely segitségével egy (elképzelt) jellemzd térben
megoldhato a klaszterezés. A 18. abran lathatd, hogy a piros illetve zdld {x;} mintapontok
nem szeparalhatéak linearisan, viszont egy x; = 9(x;) nemlinearis dimenzidéndveld
transzformacioval olyan jellemzd teret (18. abra k6zépsé képe) kapunk melyben mar a
feladat megoldhato linearisan. A jellemzé térben valdé szamitasok nem trivialisak, ezért
hasznaljuk a kernel teret. A kett6 kozti kapcsolatot a skalaris szorzas teremti meg:
Ker(xi,xj) = 9; X 9;, ahol Ker egy alkalmasan valasztott kernel fliggvény. Lathatd, hogy
a kernel térben (18. abra jobb képe) a mintapontok linearisan szeparalhatéakka valtak,
mikdzben a jellemzétérbeli szamitasokat kikuszoboltuk, mivel a kernel fuggvény
argumentumai a bementi tér mintapontjai (ezt hivjuk kernel-trikknek). Fontos
megjegyezni, hogy itt a bemeneti teret a Fisher-vektorok alkotjak, a jellemzé tér pedig

egy implicit médon definialt tér, melyet a kernel-trikk hasznalataval atugrunk.

TF D

szeparalo sik szeparalo egyenes
@ oy \
2

szeparalo gorbe

v
v

bemenetiter jellemzéter kernelter

18. abra: Transzformacié a bemeneti tértdél a kernel térig (forras: [4])
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A kernel fuggvények, mas néven magfuggvények az adatvektorok kozti hasonlosagot
mérik. Kernel fuggvényként csak olyan fiiggvény hasznalhato, amely belsé szorzatbodl
szarmaztathatd, valamint a kdvetkez6 tulajdonsagokkal rendelkezik:

e afuggveény értéke nem lehet negativ és radialisan szimmetrikus kell, hogy
legyen,
e azonos argumentumok esetén az értéke maximalis,
e két argumentum tavolsaganak monoton csdkkend figgvénye.
A koOvetkezd tablazatban Osszefoglaltam a leggyakrabban hasznalt kernel

fuggvényeket. Ezek kozul én az RBF valtozatot hasznaltam a klaszterez6 algoritmusban.

Linearis Ker(ﬁi,ﬁj) =U; XU,

Polinomialis (d fokszamu d
( ) Ker(ﬁi,ﬁj) = (191 X 19] + 1)

Gauss-féle (radialis bazisfliiggvények, RBF) ||19i_19j||2

Ker(ﬁi,ﬁj) =e 202

Tangens hiperbolikusz (k és 8 konstansok) Ker(ﬁi,ﬁj) = tanh(k(ﬁi X 9;) + 9)

1. tablazat: Leggyakoribb kernel fuggvények

Ahhoz, hogy az elébb leirtakat be tudjam épiteni az algoritmusba, a K-means
Iépéseiben alkalmaznom kell a jellemzé térbe képzést. Tovabbra is legyenek adottak az
X = {xq,x,, ..., x,} adatvektorok és a K pozitiv egész szam. Ahogy mar emlitettem, K-
means esetén a cél az, hogy minimalizaljuk az adatvektorok és klaszterkozéppontjaik

kozti tavolsagok négyzetosszegeét:

min(Z{(ﬂ inecl”xi - Zl”Z) (18)
ahol K a klaszterek szama, C; jeldli az l-edik klaszterbe tartozé adatvektorokat,
melynek kozéppontja z;. Kernel K-means esetén ezt a minimalizalasi problémat a
jellemzd térben szeretnénk megvaldsitani [32][30], tehat hasznaljuk a x; — 9(x;) jellemzd

térbe transzformalast:

min(Y<, Yxecl¥x) =z %) (19)
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Mivel z; itt is a klaszterk6zéppont, ezért behelyettesithetjiik a 19. egyenletbe és a

2
> (20)

ahol N; a C; klaszter szamossagat jeldli. A két tag négyzetét kifejtve a kdvetkezét

kovetkez6t kapjuk:

ijClﬁ(xj)

>
V(x;) — N,

mln (2{(:1 Z.X'l'ECl

kapjuk:

XZXJ'ECI ﬁ(Xj)Xﬁ(xl') + ij,xkECl ﬁ(xj)Xﬁ(xk)
Ny N

90x) X 9(x;) — - (21)

Ezen a ponton latszik, hol tudjuk alkalmazni a kernel trikkot. A kifejtést kovetéen a
jellemzé térbeli skalaris szorzatok felvalthatdbak a megfelel6, bemeneti térbeli
adatvektorok kernel fuggvényeivel (Ker(x;,x;) = 9; x 9,)°. Ezt kdvetéen a minimalizalasi

feladat mar megoldhatd, ennek menetét a dolgozatban nem fejtem ki, megtekinthet6 a
megjeldlt irasokban [32][30][17]. A 19. abra szemlélteti, hogy az elébb ismertetett
modszer mennyivel hatékonyabb az eredeti K-means modszernél, ha a klasztereink
linearisan nem szeparalhatéak. A bal képen a K-means eredménye lathaté a jobb képen
pedig a Kernel K-means eredménye. Szembet(in, hogy még ebben a nem linearis
esetben is milyen tOkéletesen szétvalasztotta az adatpontokat. Nekem, a Fisher-vektorok

klaszterezéséhez pontosan erre van szukségem.
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19. abra: K-means és Kernel K-means ugyanazon pontokon (forras: [32])

5 AY; és 9(x,) jelolést ekvivalensen hasznalom.
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4.4 MIN-MAX KERNEL K-MEANS

A 4.2-es alfejezetben mar emlitettem, hogy K-means alapu modszerrel kapott végsé
klaszterezés figg a K klaszterszamtol, és a kezdetben meghatarozott
klaszterkdzéppontoktdl. Az optimalis K meghatarozasahoz az el6z6 alfejezetben targyalt
Kernel K-means eljarast épitettem be a 4.3-ban bemutatott K paramétert keres6
modszerbe. Amint ez megvan, megprobalom megkeresni azt a kezdeti klaszterkdzéppont
disztribuciét, amely optimalis az adatvektorok klaszterezéséhez. Ehhez egymas utan
tobbszor is futtatom a klaszterezést, és kivalasztom a ,legjobb” eredményt. Itt nem a K

értéek megfeleléségét értem a josag alatt, hanem az egész klaszterezését, az adott K

2
) (22)

ami az X = {xq,x,,..,x,} adatvektorok klaszterezése soran kapott tavolsagok

mellet. A tovabbiakban jeldlje E(X) a kovetkezébt:

Yxec; 9 (xi)
Ny

E(X) = min( K1 Twee, [[9Ge) —

négyzetdsszege a minimalizalas utan. Minden egyes klaszterezés utan megkapom annak
E(X) értékét, és ezek kodzul fogom a minimalist valasztani, igy hatarozom meg az elébb

emlitett legjobb klaszterezést.

Megterveztem, és kifejtettem, hogyan fognak a klaszterezd eljaras egyes részfeladatai
muikodni, most 6sszefoglalom, hogyan mikddik pontosan a teljes algoritmus. Legyenek
tovabbra is adottak az X = {x;,x,, ..., x,} adatvektorok, a minK, maxK pozitiv egész

szamok (maxK > minK), és az m,l pozitiv egész szamok:

1. Az m-edik iteracios lépésben a kdvetkez6t hajtom végre:
a. Minden K' = minK, minK + 1, ..., maxK — 1, maxK értékre:
i. Futtatom a Kernel K-means klaszterezést az {x;} adatvektorokon K’
klaszterszammal
ii. A kapott klaszterezésre kiszamitom a wvalidity mérészamot, és
eltarolom, a hozza tartoz6 K'-t
b. Megkeresem a minimalis validity-hez tartozd K'-t, és eltarolom egy M tomb

m-edik elemében
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2. Mivel a K-means soran a kezdeti klaszterk6zéppontok kivalasztasa minden egyes
futasnal kilonbdz6é, ezért kis mértékben az eredmény is mindig valtozik. Tehat a
validity is mindig valtozik, igy nem biztos, hogy minden iteracidban ugyanaz a K’
lesz az optimum. Az igy létrejovd variaciok koézul ki kell szirndbm a megfelelét,
ennek segitése érdekében hoztam létre az M tombot. Kovetkezd Iépésként az M
tombben megkeresem, hogy melyik érték fordul el a legtdbbszor (leggyakoribb
K'), ez lesz a végs6 K

3. Legyen minE = oo, és az l-edik iteracios Iépésben:

a. Futtatom a Kernel K-means klaszterezést az {x;} adatvektorokon K
klaszterszammal
b. A kapott klaszterezésre vonatkozé E(X) értéket dsszehasonlitom minE
ertékével:
i. ha kisebb, akkor ez lesz az Uj minE, és eltarolom a klaszterezés
adatait
ii. egyébként haladok tovabb
4. Az l-edik iteracio utan kiolvasom az eltarolt klaszterezést, és ez lesz a végsé

klaszterezése {x;}-nek

A fenti algoritmussal tehat megvaldsitottam a klaszterezését a Fisher-vektoroknak,
ezekbe visszahelyettesitve a maszkolt képeket pedig megkapom a hasonlé objektumok
Osszerendelését. Az eddig bemutatott rendszer hatékonysagat tobb szempontbdl, tobb

bemeneti képhalmazon teszteltem. Ezekrdl a kovetkezd fejezetben szamolok be.
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5 A RENDSZER TESZTELESE

Az elkészitett rendszert tobb szempontbdl, illetve tobb kulonb6z6 bemenettel
teszteltem. Ebben a fejezetben a kapott eredményeket kiértékelem és elemzem is. A
tesztelés soran az eléfeldolgozast végz6 modul hatékonysagara és fontossagara is
kitérek.

5.1 KEPSZEGMENTALO ALRENDSZER ELEMZESE

Ahhoz, hogy eredményes legyen a hasonld objektumok csoportositasa,
elengedhetetlen, hogy azokat az objektumokat jol ki tudjuk ragadni a képbdl. Ezért a
képszegmentalasnak elfogadhaté mddon kell teljesitenie, kilonben akar tobbet arthat,
mint hasznal. Az altalam hasznalt képszegmentald eljaras nagy része azonos egy mar
korabban is létezével, amelynek hatékonysaga bizonyitott [22]. Ennek ellenére egy sajat
kiértékelést is végeztem, mely segitségével megbizonyosodtam a helyes mikodeésrél a

modositasaim utan is, illetve be tudtam allitani néhany fontos paramétert.
5.1.1 KIERTEKELT MEROSZAMOK

Most néhany olyan leirét szeretnék bemutatni, melyek jél jellemzik a szegmentalas
hatékonysagat, igy ezek segitségével végzem a kiértékelést. Az egyik ilyen az
ugynevezett F-measure, amely a szegmentalas pontossagat jellemzi ugy, hogy sulyozott

atlagat szamitja a precision és recall mutatoknak. Az altalanos formula a kdvetkezo:

precision-recall

Fp=(1+p%)- (23)

(B?precision)+recall

Itt B egy tetszdleges pozitiv valés szamot jeldl. En B =1 értékkel szamolok, mely
esetén az F, érték a precision és recall mutaték harmonikus kozepe lesz. Ennek
szamitasahoz el6bb az emlitett pontossag és fedés értékeket kell meghataroznom,
melyek a konfuziés matrixbdl szarmaztathatok a kovetkezéképpen:

tp
tp+fp

precision = (24)

tp
tp+fn

recall = (25)
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A tp jelenti a helyesen igaz (true positive), fp a helytelen igaz (false positive), illetve
fn jeldli a helytelen hamis (false negative) eredményeket. Ezeket pixel-szinten szamitom
ki, vagyis minden pixelt megvizsgalok, hogy az emlitett esetek melyike igaz ra. A
meghatarozasukhoz szikségem van manualis, etalon szegmentaciokra, melyek minden
tesztelt képre adottak, igy tudom meghatarozni, hogy valojaban egy kép pixelének

milyennek kellene lennie.

Tovabbi fontos mutaték még a pontossag (accuracy, roviden: acc), illetve az
Intersection Over Union (IOU). Az accuracy nem mas, mint a pixel-szinti egyezések
szamanak normalisa. Megvizsgalom, mennyi pixelt talaltam el helyesen, és ezek szamat
osztom a kép pixeleinek teljes szamaval. Ez a mutatd is felirhaté a konfuziés matrix

elemeivel:

acc = —2F% (26)

o tp+fp+fn+tn

A tn pedig a helyesen hamis (true negative) pixelek szamat feldli. Az IOU
kiszamitasahoz a hanyadosat képezem az altalam josolt szegmentacié és a valos
szegmentacidé metszetének és unidjanak. A szegmentacié annal pontosabb, minél jobban
takarasban van a kett6, tehat az unié nem ,l6g” tul nagyon a metszeten. Az emlitett
mutatok kozul mindegyiknek az értékkészlete a [0, 1] intervallum, és minél jobban kozelit

egy mutato értéke az 1-hez, annal pontosabb a szegmentacié annak szempontjabal.
5.1.2 A HASZNALT KEPHALMAZ

A fenti mérészamokbol kiderul, hogy mindenképpen olyan teszthalmazra van
szukségem, amely rendelkezik manualis szegmentaciéval, kalonben a kiértékelés nem
valdésithatd meg. A tesztelés soran egy 900 képbdl all6, manualis szegmentaciokkal
rendelkezé képhalmazt hasznaltam, melyet a CALVIN csoport weboldalardl® toltdttem le.
Ezek valtozatos, tobb objektumot tartalmazé képek, és eléfordulnak olyanok is, ahol az
objektumok lelognak a képrél vagy takarjak egymast. Fontos megjegyezni, hogy azért
ekkora méretli a teszthalmaz, mert a paraméterek finomitasahoz t6bbszor is le kellett
futtatni a szegmentalast, ami nagyobb méretek esetén Iényegesen tovabb tartott volna. A

® http://groups.inf.ed.ac.uk/calvin/proj-imagenet/page/index.html
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2.3-as szakaszban emlitett forrashalmaz elkészitéséhez a PASCAL 2012-es évben
publikalt képeib6l azokat hasznaltam fel, melyekhez adottak voltak az etalon
szegmentaciok [11][12]. Ezek 6sszesen 20 kilénbdzé tipusu objektumot tartalmaznak,
viszont ahogy azt kifejtettem, a szegmentalas szempontjabdl irrelevansak ezek a tipusok.
igy a forrashalmaz elkészitéséhez 2913 képet hasznaltam, melyen 6929 objektum

talalhatd 0sszesen.
5.1.3 EREDMENYEK BEMUTATASA

Az egyik legfontosabb paramétere a szegmentalasi folyamatnak az, hogy egy
tesztképen mennyi befoglalé dobozt hatarozunk meg. Ezt kévetéen ezekkel dolgozik a
rendszer, tehat ez mindenre befolyassal van az egész eljarasban. Ahhoz, hogy ennek
megfelel6 szamat meg tudjam hatarozni, tobb kulonb6z6 értékkel is kiprébaltam, ezek
rendre 10, 20, 50, 70, 100 és 200. A fentebb emlitett mérészamokat kiértékeltem minden

pontban, ennek eredménye lathaté a 20. abran.

1
0,8 0,7717
06 / 0,5754 ccurac

) / —_— y

/ e -
0,4 S F-measure
0,4157 10U

0,2

0
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20. abra: A fontosabb mérészamok a befoglalé dobozok szamanak fliggvényében

A 20. abran latszik, hogy 70 befoglalé doboz utan mar jelentés javulas nem
kovetkezett be (igy 70-nél utdlag feltlintettem a mérészamok pontos értékét is az abran.
Emellett még lemértem az egyes futasi idéket is, melyet a 21. abran jelenitek meg. Jol
latszik, hogy a 100 befoglalé doboztdl ndvelve mar a futasi idé rendkival hosszu, igy
egyuttesen a mérészamok és a futasi idék alapjan ugy dontéttem, hogy 70 befoglald
dobozt készitek képenként. Ebben az esetben egy kép szegmentalasanak ideje
atlagosan 31,86 masodperc, a teljes folyamat pedig 28675,1 masodpercig tartott.
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21. abra: Futasi id6 a befoglalé dobozok szamanak fliggvényében

Tovabbi fontos paraméter még az, hogy a binaris maszkokat milyen (azonos) méretiire
transzformaljam, ezt kiprobaltam 30 x 30, 50 x 50 illetve 120 x 120 méretekkel. A
kiértekelt mutatokon nem sokat valtoztatott, viszont a 120 x 120 esetben mar
észrevehet6 volt a futasi id6 ndvekedése, ezért az 50 x 50 méretet valasztottam. A 2.3.2-
es részben targyalt szomszédszam meghatarozasa is fontos a hatékonysag
szempontjabol. A 22. abra macskat abrazolo képe mellett annak folytonos maszkjai
lathaték rendre 15, 30 majd 100 legkdzelebbi szomszéd alapjan. Az elsé két képen
lathatd, hogy a forma jobban illeszkedik az eredeti objektumra, az utols6 esetben viszont
mar annyi szomszédot vizsgalunk, hogy minden iranyban van egy kis eltérés az
eredetitél, igy tulajdonképpen annak a formajat elveszitjuk. Tehat k = 30-ig
mindenképpen érdemes elmenni, viszont én az implementacié soran k = 50-el
prébalkoztam, ami szintén megfelelt. Ez az a hatar, ahonnan szerintem mar jelentés

javulas nem varhaté, viszont romlas igen, a teszt ablak folytonos maszkjat illetéen.

22. abra: A vizsgalt kép és annak folytonos maszkjai a szomszédszam fiiggvényében
(forras: [1])
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5.2 KLASZTEREZO ALRENDSZER ELEMZESE

Ebben az alfejezetben a klaszterezd algoritmusom elemzésére koncentralok. Fontos
megjegyezni, hogy a legtobb klaszterez6 eljarast ,csak® a klaszterezés eredménye
szempontjabol szokas vizsgalni, a valasztott feladatom esetén azonban még a
klaszterszam meghatarozasat is meg kell figyelnem. Ezért a klaszterez6 eljarasomat tobb
szempontbdl is tesztelem, kulon a klaszterszam meghatarozasat, illetve magat a
klaszterezést is. Mivel hasonl6 objektumok 6sszerendelésérél van sz6, ezért el6fordulhat,
hogy nem teljesen egyezd, de hasonldé objektumok is bekerulnek ugyanabba a
klaszterbe, igy a klaszterszam nem feltétlenll egyezik meg minden esetben az

objektumtipusok szamaval.
5.2.1 KIERTEKELT MEROSZAMOK

Ahogy a szegmentald alrendszer elemzése esetén, most is meghatarozok néhany
mutatét, melyek alkalmasak a klaszterezés hatékonysaganak mérésére. Ezek a
pontossag (accuracy), illetve a tisztasag (purity) [37]. Az accuracy-t hasonléan a 26.
egyenletben leirtakhoz, most is a konfuziés matrixbdl szarmaztatom, viszont jelen

esetben a matrix elemei, bizonyos klaszterezési dontések szamossagat jelentik. Egy

dontés két objektum viszonyat hatarozza meg, tehat az 6sszes dontés szama: (721) Atp

jeldli azon dontések szamat, mikor két valéban hasonlé objektumra a klaszterez6
algoritmus is azt mondja, hogy hasonldak, vagyis azonos klaszterbe helyezi azokat. A tn
azt jelenti, hogy két kulonb6z6 objektumot két kilonb6zé klaszterbe sorol a rendszer.
Ennek a két szdmnak az 6sszege a helyes klaszterezési dontések szama. A hibasak
pedig: fp, ami azt jelenti, hogy két kilonbdz6 objektum azonos klaszterbe kerult, illetve
fn, mikor azonos klaszterbe helyez a rendszer két kilonb6z6 objektumot. Ez tehat az
algoritmus helyes dontéseinek szazalékat adja meg, igy az egész eljaras hatékonysagat
jellemzi. Szokas még Rand-measure, esetleg Rand-index néven is hivni.

Ezzel szemben a tisztasag meghatarozhat6 csak egy adott klaszterre, illetve az egész
klaszterezésre is. Ehhez minden C; klaszterhez hozzarendelek egy O, szamot, amely
annak az objektumnak szamossaga lesz, amelybdl a legtobb talalhatd a C;-ben. Ezzel a

bevezetéssel a tisztasag a kdvetkezéképpen irhato fel egyetlen klaszterre:
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. 0
purity(C)) = Fll (24)

ahol N;-el szokasosan a (; klaszter szamossagat jelolom. Ezen tul kiszamitom a

tisztasagot a teljes klaszterezésre is, amely n darab Fisher-vektor esetén a kovetkez6:
. 1
purity({C; ... C}}) = — X YK, 0 (25)

A tisztasaggal tehat az hatarozhaté meg, hogy egy klaszter (illetve a klaszterezés
soran létrejott klaszterek 6sszessége) milyen mértékben tartalmaz elemeket ugyanabbdl

az osztalybdl (vagyis ugyanabbdl a tipusu objektumbal).
5.2.2 TESZTELESHEZ HASZNALT KEPEK

Most olyan teszthalmazra van szikségem, amelyhez adottak a valos osztalycimkeék,
tehat, hogy az egyes képek, objektumok kozul ténylegesen melyek hasonldak. Erre azért
van szukség, mert csak igy tudom kiértékelni az eredményeket. Ez persze valos
probléma esetén nem lehetséges, hiszen ott pont az az elvaras, hogy megadjuk ezeket
az Osszerendeléseket, viszont a rendszer teszteléséhez tokéletesen hasznalhato, igy

megallapithaté annak elvart hatékonyaga egy hasonlé bemeneti képhalmaz esetén.

A valasztott képhalmaz az ImageCLEF idén megrendezett, igynevezett LifeCLEF’
versenyének egyik részfeladatahoz kiadott képekbél all. A versenyfeladat eredetileg
novények osztalyozasa volt, amelyben magam is részt vettem, és a csapatommal az
elékeld 3. helyen végeztink [36]. Ezek megfelelnek az elvarasoknak a klaszterezés
teszteléséhez, hiszen minden képhez adott annak osztalycimkéje. A képhalmazban
rengeteg féle novény talalhatd, illetve azoknak részei, mivel az esetek tobbségében nem
a teljes novényt abrazolja a kép, annak éppen csak a viragat, termését, levelét, torzsét,

stb. Az altalam felhasznalt képek mindegyike viragot vagy levelet abrazol (lasd 23. abra).

23. abra: Néhany, a klaszterezéshez hasznalt képek koziil

7 http://www.imageclef.org/2014/lifeclef/plant
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Osszesen 1194 képet gy(jtottem ki a tdbb szazezres képhalmazbdl, 12 kilénb6zé
tipusu objektummal, ezeken teszteltem az klaszterez6 eljarast. A kulonbozé
objektumokbdl nem azonos szamut valasztottam, van, amelyikbdl 18, illetve 232 szerepel

a teszthalmazban.
5.2.3 KLASZTERSZAM MEGHATAROZASANAK TESZTELESE

Az algoritmus fontos Iépése, hogy megbecsilli azt, hogy az adott teszthalmaz mennyi
klaszterbél all. Ehhez a 4.4 részben ismertetett K-t kell meghataroznom, a finomithato
paramétereim pedig a minK,maxK,m pozitiv egész szamok. Ezek mindegyike
tulajdonképpen iteracids Iépésszamot jeldl ki. A klaszterszam meghatarozasahoz egy m
hosszu tombot toltdék ki, majd annak a leggyakrabban el6fordulé elemét valasztom ki,
mint K. Az elképzelésem az, hogy az eljarast sokszor lefuttatva, még néhany helytelen
eredmény esetén is varhatdéan egyre tObbszor kapok ,megfeleld” klaszterszamot. Tehat
magan a klaszterszam meghatarozason nem valtoztatok, azt a 4.2 részben leirtak
alapjan végzem, kizardlag az m paramétert prébalom meg bedllitani. Ehhez 10-szer
lefuttattam a klaszterezést, és minden futtatasnal kiprobaltam m koévetkezd értékeit: 10,
50, 100, 150, 200, 250, 300, 400 és 500. Ennek eredménye lathatd a 24. abran.

20
18 ¢ *K(1)
16 -+ . L 2 < - - *K(2)
14 * G
e ¢ o S . eKe)
12 ¢ < < o L 4 ®K(4)
. O O ¢
10 + O & ®, O - ®K(5)
8 s 2 ., s © ¢ ! *K)
; ® ¢ * <& <& & K(7)
® o * K(8)
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24. abra: Becsiilt klaszterszamok az m paraméter figgvényében
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A fenti abran K(1)..K(10) jeldli az egyes futtatdsok szamat, és m minden proba
ertékéhez megjelenitettem, hogy a 10 futas esetén milyen klaszterszamokat kaptam. Jol
latszik, hogy az m ndvelésével a futtatasonként kapott K-k slrlisddnek a 12-es valds
klaszterszam koré. Megjegyzem, hogy a 24. abran lathatd rombuszok némelyike

ugyanazon ponton van, mint egy masik rombusz, igy csak a legfels6k lathatok.

A kapott eredmények értékeléséhez még megvizsgaltam a futasi idejuket is. Erre nagy
befolyassal bir a minK és maxK értéke, hiszen egyetlen iteracion belul, még maxK —
minK tovabbi iteracidé fut, mely mindegyikében klaszterezem egyszer az adathalmazt. A
24. abran latott eredmények kiszamitasahoz manualisan megadtam a minK = 2,
maxK = 25 értékeket, annak érdekében, hogy az algoritmusnak ne kelljen tul széles
intervallumot végigpasztaznia. Az igy kapott futtatasok idejét a 25. abran foglaltam Ossze.
Megjegyzem, kizardlag az M tomb kitdltésének idejét jelenitem meg a méretétdl figgden,
tehat az algoritmus tdbbi részével most nem foglalkozom Lathaté, hogy m = 500 esetén
nem sokkal kevesebb, mint egy 6ra alatt lefut az M tdmb kitoltése. Erre viszont altalaban
nincs lehetéség, hiszen teljesen automatikus esetben elvart, hogy ne kelljen segitségul

megadni a minK, maxK paraméterek értékét.
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25. abra: Futasi id6k masodpercen az m paraméter fliggvényében (maxK = 25 értékkel)

Felhasznaldi segitség nélkul a legjobb, amit az algoritmus tenni tud, hogy minK = 2-t6l

maxK = E]-ig fut, ami jelen esetben nzﬁ = 597. igy biztosan nem hagyok ki egyetlen
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lehetséges klaszterszamot sem, feltéve, hogy egyik klaszter sem all egyetlen elembdl.
Ebben az esetben az M egyetlen elemének kitoltéséhez atlagosan ~714,2 masodpercre
van szukség, ami abbol a mérésbdl adddik, hogy egyszer futtattam az eljarast m = 100
mellett. Feltéve, hogy a futasi id6 az m tovabbi névelésével linearisan né (ahogy eddig),
megbecsultem mennyi id6 lett volna, ha futtatom az algoritmust annak tovabbi értékeire is
(lasd 26. abra).
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26. abra: Becsilt futasi id6k az m paraméter fliggvényében, segitség nélkiili esetben

A fenti abran latszik, hogy a futasi id6 m = 10 esetén is tobb mint kétszeresen
meghaladja a 25. abran lathatdo m = 500 esetet. Tehat a minK, maxK paraméterek
rendkivul befolyasoléan hatnak a futasi idére. Ez egy olyan pontja a rendszernek, amit
tovabbfejlesztésre szorul, hiszen par ezer kép tesztelése esetén nem varhatd, hogy 2-3
napot is megvarjunk, mire megkapjuk az eredményt. A fentiek alapjan a végsé
implementaciéban m = 150 valasztas mellett maradtam, hiszen ez mar viszonylag kevés
szorassal hatarozza meg a K paramétert, és a futasi ideje is ,mérsékelt” (107130,9

masodperc).
5.2.4 VEGSO KLASZTEREZES

A tesztelés eddigi fazisaiban arra koncentraltam, hogy az egyes algoritmusok
paramétereit optimalisan tudjam beallitani. Ebben a részben a kapott paraméterek

értékeit felhasznalva egy teljes futtatast fogok elemezni, melybe beletartozik a
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szegmentalas, az objektum reprezentacid majd a klaszterezés is. Az egyetlen ismeretlen
paraméter az | maradt, amely a kiszamitott K klaszterszammal torténé Kernel K-means
futtatasok szamat hatarozza meg, melyek segitségével az E(X) kifejezést minimalizalom.
Mivel itt mar nincsenek tovabbi belsé ciklusok, és egyértelmien kijelenthetd, hogy minél
tobbszor iteralok, annal nagyobb a valoszinlsége, hogy megtalalom az optimalis

klaszterezést, ezért | = 100000 értékkel dolgoztam.

A klaszterszam kivalasztas feladatanal az algoritmus a K = 9 valasztas mellett dontott.
Az eredményeket kiértékeltem, a fentebb definialt mérészamok a kovetkezék:
purity({C; ...Cx}) = 0,439, illetve acc = 0,876. Ahogy az accuracy is mutatja, ~ 88%-0s
pontossaggal tudja eldonteni a klaszterez6, hogy két objektum hasonlo-e vagy sem. A
purity az egyes klaszterek tisztasagat meéri. Ez varhatd volt, hogy nem lesz tul magas,
hiszen eleve 9 klaszterbe sorolta az algoritmus a bemenetként adott 12 valédi csoportot
(12 kulon novenyfajt) tartalmazd képhalmazt, tehat minimalis esetben is van 3 olyan
klaszter, melynek tisztasaga alacsony. Az algoritmus 6sszesen 139103,6 masodpercig
futott, tehat atlagosan = 116,5 masodpercbe kerllt egyetlen képnek a feldolgozasa.
Ebbdl a megtalalt K-val torténé végsé klaszterezés (I = 100000-el) 2043,2 masodpercig
tartott, a maszkolt képek el6allitasa pedig 36114,8 masodperc volt, ami meghaladja a 10
orat. Kérdés, hogy sziikséges-e egy ilyen hosszu el6feldolgozas? Ennek kihagyasaval a
futasi id6t jelentésen lehetne csdkkenteni ebben az esetben. Annak érdekében, hogy
valaszt kapjak erre a kérdésre, lefuttattam a teljes eljarast a nyers, szegmentacié nélkuli

képeken. Ennek eredményeit a 27. dbran hasonlitom dssze az elébbi eredményekkel.

1 0,876
0,8
0,6
0,4

0,2

0

purity accuracy

B szegmentalas nélkiil  ® szegmentalassal

27. abra: Eredmények szegmentalassal és anélkiil
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A fenti abran jol latszik, hogy a szegmentalas j6 hatassal van a klaszterezésre, hiszen
mindkét mutatoban jelentds novekedést értem el vele. Ezért a valasz az, hogy igen,
szikség van az eléfeldolgozasra a pontosabb, hatékonyabb munka érdekében. A 28.
abran lathatdé 8 kép kozul a fels6 4 az eredeti, klaszterezni kivant kép, az alsé négy,
pedig az azokbdl maszkolt képek. Ez a 4 kép a szegmentalas nélkuli esetben (tehat
mikor a fels6 4 képet klaszterezte az algoritmus) ugyanabba a csoportba kertlt. Ez
helytelen, mivel az els6 két kép a Pittosporum tobira (Thunb.) W.T.Aiton, a masodik kettd
pedig a Nerium oleander L nevl nOvényfaj egy-egy viraga. Ez azeért tortént igy, mert a
képek globalisan, a hatterikkel egyutt jobban hasonlitanak, hiszen ilyenkor a hattérrdl is
készul reprezentacid, ami belekerul a Fisher-vektorba, ez altal bezavar a klaszterezésnél.
A szegmentalast is hasznalva, a klaszterezd eljaras az als6 4 képet klaszterezi.
Szembetling, hogy ezeken a képeken mar nincs semmilyen zavaré plusz elem, kizardlag
a lényeges részek, az objektumok (jelen esetben viragok). Eppen ezért sikeresen szét is
valasztja a két kalonb6zbé ndvényfaj viragait, igy az elsé kettdé és a masodik kettd kép

kiulonboz6 klaszterekbe kertilnek.

28. abra: Két kulonb6z6 novényfaj viragai, illetve azok maszkolt valtozatai
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A klaszterezéshez kapcsolodo tesztek eredményeit a 2. tablazatban foglaltam 6ssze.

Az els6é 9 sorban a ,becsult K értékek” oszlopban megjelenitettem minden kilonb6z6

értéket, melyet az adott m 10-szeri futtatasaval kaptam.

minK maxK m becsiilt K értékek purity accurac  megjegyzés id6 (h)
2 25 10  4,5,7,9,10,16,18,19 - - - szegmentalassal 0,016
2 25 50 4,5,6,7,8,9,11,14,15 - - - szegmentalassal 0,096
2 25 100 4,7,8,9,10,11,13,16,17 - - - szegmentalassal 0,179
2 25 150 5,7,8,10,12,13,14 - - - szegmentaladssal 0,245
2 25 200 8,9,10,11,12,13,16 - - - szegmentalassal 0,358
2 25 250 7,9,10,12,13,14 - - - szegmentalassal 0,451
2 25 300 9,10,11,12,13,14,15 - - - szegmentalassal 0,578
2 25 400 7,10,11,12,13,15 - - - szegmentaldssal 0,689
2 25 500 8,9,10,11,12,13,14,16 - - - szegmentalassal 0,896
2 579 150 9 100000 0,439 0,876 szegmentaladssal 38,64
2 579 150 6 100000 0,313 0,619 szeg. nélkil 32,35

2. tablazat: A klaszterezési tesztek eredményeinek 6sszefoglalasa

Szeretném megemliteni, ahogy a tablazatban is latszik, a korabban kalkulalt 10 6ras
kuldonbség a szegmentalas nélkuli esethez képest, 6,3 oOrara csodkkent. Ez annak
koszonhetd, hogy ilyenkor a teljes képbdl sokkal tobb jellemzé (SIFT) leirdt allit elé a
rendszer, az azokkal torténd tovabbi részfeladatok ideje pedig ez altal megné. Ezzel a
tapasztalattal az is kijelenthetd, hogy a szegmentalas a klaszterezés hatékonysagan tul,

annak futasi idején is javit.
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6 OSSZEFOGLALAS

A dolgozatban elkészitettem egy olyan automatikus klaszterezd rendszert, amelynek
feladata, hogy egy ismeretlen képhalmazban taldlhaté hasonldé objektumokat
O0sszecsoportositsa, egymashoz rendelje. A rendszer harom f6 alrendszerbél épul fel. Az
els6 az el6feldolgozast végzi, ami egy el6tér-hattér szegmentalasat jelenti minden egyes
bemeneti képnek. A feldolgozott képeket, ugynevezett maszkolt képeket reprezentalja
matematikai modszerek segitségével a kovetkez6 modul. Ennek soran egy olyan
komplex leirot alkotok, a Fisher-vektort, mely egy objektum egészét képes leirni egyetlen
vektorral. Ezek egyértelmliek és megkuldonboztethetéek egymastol. Az utolsé alrendszer
a klaszterezés, mely a Fisher-vektorokat kapja bementként, ezeket klaszterezi. Az
altalam tervezett és implementalt klaszterez6 eljarashoz nem szikség elGismeret a
bementrél, mivel automatikusan meghatarozza az optimalisnak vélt klaszterszamot.
Ehhez tobb modszert 6tvoztem, illetve sajat tervezési 1épésekkel is kiegészitettem ezt a
komplex eljarast. A meghatarozott klaszterszammal majd egy végsd klaszterezést
futtatok, melynek eredménye a hasonld Fisher-vektorok csoportositasa. A Fisher-

vektorok helyébe az objektumokat visszatéve megkaphatok az 6sszerendelések.

A munkam utolso fazisa egy tobb lépcsds tesztelés volt, mely keretein belll elséként
optimalizaltam a fontosabb paramétereit a rendszernek. Ehhez kilon teszteltem az
alrendszereket, és finomitottam azok beallitasait. A kapott paraméterekkel egy teljes
kiértékelést is végeztem, melybél kiderllt, hogy a klaszterezés ~ 88% pontossaggal meg
tudja mondani két objektumrdl, hogy azok hasonldak-e vagy sem (az adott bemeneti
képek mellett). A tesztelés kdzben kiderult a rendszer legnagyobb hatranya is, ami a
futasi id6. Ezen a tovabbi munkam soran tervezek javitani ugy, hogy a hatékonysag

rovasara ne menjen.

A TDK dolgozatom azon részébdl, amely a képek leirgjat allitia eld osztalyozasi
feladatokhoz, egy nemzetkdzi konferencia cikk készult [36]. Ezen kivil a dolgozatom
objektum felismerési részébdl egy folyodirat cikk van készllében: egy impact factor-os

folydirathoz benyujtott kétszerzds cikklink ugyanis tuljutott az elsé biralati kdron.
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A rendszert tovabbfejlesztem a jovében, hogy képes legyen olyan képek kezelésére is,
melyek tobb objektumot is tartalmaznak egyszerre. Tovabba tervezés alatt van egy olyan
klaszterezési modszer is, mely egy hasonlésagi konfidenciat javasol minden képparra, és
ugy prébalja meg elvégezni a csoportositast. A késébbi munkam soran ezt is integralom

a most bemutatott rendszerbe.
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