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Sutartini gy terminy sarasas

Duomery gavyba

Duomem gavyba (angldata mining — duomen analizs algoritmai, kun tikslas — netriviali,
ankgiau nezinom ir potencialiai verting ziniy iSgavimas i$ dideli duomem saugykl;.. Daznai
duomem gavyba tapatinama su zinradimu duomen bazse (angl.knowledge discovery from
databasg Pastarasis terminas apibia viss proceg nuo duomen iSrinkimo, apdorojimo,
filtravimo, duomem gavybos iki iSgryninimo, vizualizacijos ir Zipigavimo. Siuo atveju Zini
gavimas suprantamas kaip Zimpateikimas zmogui suprantamomis priegrars.

Duomem gavyba apjungia daugeditu discipling [VHO1] (1 paveikslas), pavyzdZiui:
e Duomemn bazi; technologijos
e Sistemos mokymasis (angl. machine learning)
¢ Informacijos mokslai (angl. information science)
e Statistika

e Vaizdavimas

Duomeny baziy Statistika
technologijos
Sistemos Vizualizacija

mokymasis ———,  Duomeny gavyba <«

PN

Informacijos Kiti mokslai
mokslai

1 paveikslas. Mokslo sritys, susijusios su duomargavyba.

Klasterizavimas

Klasterizavimas (anglclustering - tai viena iS duomen gavybos stiiy. Klasterizavimo
algoritmo uzduotis — objektsuskirstymag prasmingas grupes — klasterius, kai jokia papil@lom
informacija apie tas grupesu(jdyd, kieki, grupavimo pozymius) éa iS anksto zinoma.
Klasterizavimo algoritmas pats, pagal pasirinktigodtmo parametrus, turi nurodyti, kokioms
grupems priklauso atitinkamivesties duomenys.

Klasterizavimas dar vadinamas nepmnignu mokymusi, mokymusi be mokytojo, taip atskitian
ji nuo klasifikavimo — priZirimo mokymosi. Pl&iau apie Siuos ir kitus duomeranalizs metodus
raSoma [Ber02], [VHGO3].



Dirbtinis neuronas

Dirbtinis neuronas — tai funkcija, turinti tiek @ay, tiek praktiniy panasum su biologiniais
neuronais. Dirbtinio neurono modelis pavaizduotgsaeiksle. Neuranapitidina jo aktyvacijos
bisena y, turimi rySiai wg, sklidimo taisyké sc bei aktyvacijos funkcija [ taip pat kiekvienam
neuronui yra priskiriama iSornjvestis (angl.bias offse) 0. Svorio indeksas  nurodo, kad
rySys jungia neuronus j ir k.
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2 paveikslas. Dirbtinio neurono modelis.

Dirbtinis neuroninis tinklas

Dirbtinis neuroninis tinklas — tai duomeapdorojimo sistema, sudaryta iS paprastormacijos
apdorojimo vienet — neurom; Si sistema remiasi paralelinio paskirstyto &keaimo idejomis.
Dirbtinis neuroninis tinklas daznai lyginamas suogaus galvos smegerrieve, nesy abiep
pagrindas yra sk&avimus atliekantys neuronai, turintys daug demnd+itjimo signalams ir viem
akson iSvedimui. Kitas bendrumas — abu iS aplinkos gaumssaugo gagtinformacip (mokosi)
tarpneuronini jungéiy svoriuose.

Neuronin tinkla apilbidina ([KS96]):
e Skatiavimo lasteliy aibé (neuronai);
e Aktyvacijos hisena y kiekvienoje 4stekje, t.y. tos 4steks iSvesties reiksm

e RysSiai tarp 4steliy. Paprastai kiekvienas rySys yra apllmamas svoriu w, kuris nusako
kokia jtaka lasteks j signalas tuss lastelei k;

e Sklidimo taisyke, kuri apibendring neurom ateinawius jvesties duomenis iki faktis
jvesties g

e Aktyvacijos funkcija, kuri pakeia lasteks miserny y« priklausomai nuo faktiss jvesties
Sk

e |Sorir¢ jvestis (anglbias, offse) 6k kiekvienai hstelei;
¢ Informacijos rinkimo idas (mokymaosi taisyk);

e Aplinka, kurioje veikia visa sistemayesties bei iSvesties signalai, taip pat kiaid
pranesSimai.

Daznai neuroninis tinklas kuriamas konkee uzdud@iai spesti, todl mokymosi metu yra
pateikiami pavyzdziai, kaip sistema &ty atsakyti i konkreius jvesties vektorius. Tinklas
adaptuoja savo svorius pagal pateiktus pavyzdanakdsi).

Po mokymosi fags tinklas yra testuojamas, ar tikrai teisingai pako savo svorius. Yra
parenkamas tam tikras kiekis duomesktoriy, nepateiki tinklui mokymo fazs metu. Testavimui



yra patariama ([VHGO3]) pasirinkti 2/3 wisduomem vektoriy, 0 mokymuisi skirtil/3, taip
uztikrinamas testavimo rezultgpatikimumas.

Daznai dirbtiniai neuroniniai tinklai naudojami klakavimo, funkciy modeliavimo,
atpazinimo uzdaviniams sgti.

Iteracija

Savoka vartojama kalbant apie dirbtinius neuronirioklus. Iteracija — toks laiko (ir
skatiavimy) tarpas, kurio metu vienagesties vektorius yra pateikiamas tinklui ir yralapjamas
(kartu adaptuojami ir tinklo svoriai).

Epocha

Savoka vartojama kalbant apie dirbtinius neuroninitisklus. Epocha — toks laiko (ir
skatiavimy) tarpas, kurio metu vigvesties aibs vektoriai yra pateikiami tinklui ir yra apdorojam
Viena epoch sudaro n iteraai, ¢ia n — duome aibés dydis.

Kohonen tinklas
Zr. Savaime susitvarkantis tinklas

SOM tinklas
Zr. Savaime susitvarkantis tinklas

Savaime susitvarkantis tinklas

Savaime susitvarkantis tinklas, SOM tinklagangl.Self-Organizing (Feature) Map savaime
susitvarkantis (pozym) tinklas) neuroninio tinklo@Sis, padilyta T. Kohonen [Koh82], [Koh95],
[Koh98], [Koh99a], [Koh99b], kartais dar vadinamigshonen tinklu pagal d¢jo pavard. Sis
tinklas daznai yra naudojamas Kklasterizavimo uzdams spgsti, t.y. kai sistema, kuyi
modeliuoja tinklas éra iS anksto Zinoma,éma apibegzti tinklo atsakymaii konkretias jvesties
reikSmes ([PFLO1]). SOM tinkl sudaro vienagvesties vektoriaus sluoksnis ir vienas iSvesties
neurom sluoksnis. Paprastai iSvesties neuroriabsuskirstyti dvimat garde¢ (reciau vienmag
ar trimat). Pavyzdig SOM tinklo strukiira pavaizduota 3 paveiksle. Kiekvienggsties (angl.
input) sluoksnio neuronas yra sujungtas su visais i@segteuronais, tokiu tdu kiekvienas
ISvesties neuronas turi tiek svorio vekigikokia yrajvesties vektoriaus dimensija.

OO-C

(O3

Self-Organizing Map Input

3 paveikslas. SOM tinklo struktira.

Naujai agjusiamjvesties vektoriui pirmiausia yra surandamas artisies neuronas (angl. BMU
— Best Matching Un)t artimumas ska&iuojamas pagal pasirinktatstumo funkcy, paprastai
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naudojamas Euklidinis, Manheteno ar skirtukvadrat; atstumas. Tuomet visi tinklo neuronai yra
perskatiuojami pagal mokymosi taisykl

W (t+1) =W (1) + ex(t) x h(t) x (X, (t) =W, (1)),

¢ia Wi, — perskaliuojamojo neurono svoris, t — pasirinkta iteraciqt) — jvesties vektorius
iteracijoje t, o h(t) — kaimynyé&s (angl.neigborhoodl funkcija:

_ e
hc(t)a(t)xexp{ 2002 |

kurioje a(t) — mazjanti funkcija, nusakapttinklo mokymosi greit o(t) — mazjanti funkcija,
nusakanti kaimynyss plog (kiek BMU neurono kaimyw bus paslenkami linkvesties vektoriaus),
r — BMU neurono indeksas,~+ perskaiiuojamojo neurono indeksas.

Tinklo mokymosi faz baigiama kai tinklo svoriai beveik nesika — jis pakankamai gerai
prisitaiké priejvesties duomenerdws —, arba po nustatyto epactkatiaus.

SOM tinklas pasizymi topologijos iSsaugojimu (antgipology preserving t.y. tie vektoriali,
kuriy BMU neuronai yra gretimi, bus taip pat gretinviesties erdije, t&iau ne visada yra
atvirk&iai.

BMU neuronas

Artimiausias neuronas, BMU neuronas (arBgst Matching Unjt— toks dirbtinio neuroninio
tinklo neuronas, kurio svoriai yra artimiaysesties vektoriui, pateiktam atitinkamoje mokymosi
iteracijoje. Atstumas tarjpvesties vektoriaus ir tinklo neurono yra atstunaap fvesties vektoriaus
ir jo BMU neurono, t.y. :

X(t) =W, (8)]| = min|x(t) — W, ()]

Cia x(t) yra jvesties vektorius iteracijoje t, W(t) — neurono syovektorius. Kiekvienoje
iteracijoje t yra ieSkomas toks k, kuris minimizwanksiau pateiks formul.

U-Matrix

U-Matrix — (sutrumpinimas iS (anglynified distance Matrix- suvienodinto atstumo matricos)
SOM tinklo vizualizavimo metodas, pakitas A. Ultsch [US90], [UIt93], [UIt03]. U-Matrix- tai
matrica, kurios dydis sutampa su tinklo gaédedlydziu, o laukeliuosgasomi vidutiniai atstumai
tarp atitinkamo tinklo neurono ir jo kaimyrikvadratires gardeds atveju - keturi).

Neurory zymeésime nj, kur i — tinklo gardeds eilues indeksas, j — stulpelio indeksas.
rytinisAtstumas; = atstumas(, nj+1) ,
pietinisAtstumag = atstumas(f, n+1) ,

¢ia atstumas(f, n)) — atstumas tarp neun@rsvoriy jvesties duomep erdwje; atstumas yra
pasirenkamas pagal realiai tinklo naudgjamtstumo funkcy. Tada vidutinis atstumas tarp
skatiuojamojo neurono ir jo ketuyikaimyny:

vidutinisAtstumag = (rytinisAtstumag., + rytinisAtstumasg + pietinisAtstumas j +
pietinisAtstumag) / 4 .



Taip visa matrica yra uzpildoma vidutmis tinklo svory skirtumy reikSmemis. IS tokios
matricos nupies pavirsSiy gautume reljef, kurio idubos, atskirtos kalnais, reprezentuoja klasterius,
nes jdubose gretimp neurom svoriai yra panas, o kalnai rodo, kad gretimneurom svoriai
skiriasi.

4 paveiksle yra pavaizduota tritha duomem aibé — 212 task, sudaratiy 7 gerai vienas nuo
kito atskirtus klasterius. 50x50 dydzio tinklas bumokomas su tokiais duomenimis. IS tinklo gauta
U-Matrix pavaizduota 5 paveiksle, joje rySkiai naio7 klasteriai — rédynas ezZeras ir Zali @tiali,
atskirti rudais ir baltais kalnais.

4 paveikslas. Trimaiy duomeny aibé.

—-10
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5 paveikslas. U-Matrix, gauta iS ESOM tinklo, mokyb su ketvirto paveikslo duomenimis.

Taskinis pozymis

TaSkini pozymiy radimas yra vienas iS objekto iSskyrimo i$ pauélis metod;. Be taskinig
pozymiy objekto iSskyrimui taip pat galiahi naudojami trim&io vaizdo atstatymo beiéthiy
iSskyrimo algoritmai. Taskiniai pozZymiai remiasinijomis, ribomis, kampais, ypatingomis
strukiromis (pvz. ovalais, stéakampiais); § pagalba yra iSskiriamas objektas. TaSkiniams
pozymiams iSskirti daznai uztenka juodai balto [estélio, o tasSk; radimui svarlis yra piksel
intensyvumo pokgiai.

TaSkiniai pozymiai daZznai naudojami objekatpazinimo, tekstos nustatymo, paveikdiy
iSrinkimo, mobiliy robot; lokalizacijos, duoman gavybos i$ video vaizg panoramini vaizdy



suliejimo uzdaviniuose. Taskiniai pozymiai yra pakamai charakteringi, saviti ir gerai veikia, net
dalinai uzdengus objekt

SIFT

Vienas IS taskini pozymi; radimo, apraSymo bei atpazinimo algontnpateiktas [Low99] bei
[Low04] straipsniuose. SIFT yra angliskodzZiy junginio ,Scale Invariant Feature Transfofm
sutrumpinimas. Plgau Sis algoritmas bus pristatytas 1.2.1. skyrelyje

Detektorius

Detektoriaus (angl.detectoj savoka vartojama kalbant apie ypatingtasSky paieSk
paveikstlyje; detektorius — algoritmas, kurio pagalba randgpatingi taskai. Daznai detektorius
veikia ieSkodamas ypatingtrukiiry paveikstlyje, pavyzdziui, linijp kampy, demiy.

Deskriptorius

Deskriptorius (angldescripto) — algoritmas (ar algoritmo dalis), kurio pagalya aprasomi
ypatingi taSkai paveik&lyje. Taip pat deskriptoriumi vadinami ir ypatipngasky Sablonai (angl.
templatd, ty. skatiy vektoriai, apilidinantys ypating tasSk paveikstlyje. DaZzniausiai
deskriptorip skatiavimui naudojama tam tikro dydzio aplinka Saliaagipgojo tasko; Si aplinka
normalizuojama ir aprasoma nustatyto ilgio vektariiu

Gauso filtras

Gauso filtras yra paveikdio filtravimo budas, suteikiantis paveikdiui iSliejimo efekf
(primenant nesufokusuotos kameros vaizdViematis gauso filtras apraSomas formule

2

6= \/2:;_0 e,

¢ia o yra gauso pasiskirstymo funkcijos standartinisknyais; pasiskirstymo funkcijos vidurkis
yra laikomas x=0. Gauso pasiskirstymas pavaizdubfzsveiksle.

0.4

03

g2

01

0
—_4 -2 0 2 4

6 paveikslas. Vienmatis gauso pasiskistymas su vidkiu O ir standartiniu nuokrypiu ¢ = 1.

Paveikstlio filtravimui yra naudojamas dvimatis gauso fakr

X2+ y2

e_ 20?2

Glxy) = 270°



Jo grafikas pavaizduotas 7 paveiksle.
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7 paveikslas. Dvimatis gauso pasiskistymas su vidkiu (0,0) ir standartiniu nuokrypiu ¢ = 1.

Gausinis pasiskirstymas yra visur teigiamas, tdiggalinio dydzio. Kadangi paveikis gali
buti interpretuojamas kaip dvimatpiksely matrica, tai atliekant filtravim reikia diskretizuoti
gauso filta. Jo dydis yra pasirenkamas toks, kad toliausiai centro nutolusios reiksm jau ity
pakankamai artimos nuliui.

ROC kreies

ROC (angl.Receiver Operating Characterisfikreivé buvo padilyta [HM82]. Ji naudojama
algoritmy palyginimui, nustatant, kuris i$ algoritntiksliau atskiria ,vienodus® ir ,skirtingus*
objektus. Krei¢ vizualizuoja santyktarp atmest teising; (FRR, angl.False Rejection Ra}ebei
palikty klaidingu (FAR, angl.False Acceptance Ratatitikimy tarp objeki.

1. Suskatiuoti panasumus tarp wiobjekiy pon iS turimos duomenaikes.

2. SumSiuoti panaSumus nuo didZiausio iki maziausio. Brsim grafikh nuo kairiojo
krasto:

a) jei poroje abu objektai yra vienodi,diti linija vertikaliai virsun;
b) jei poroje yra skirtingi objektai, BEti linija horizontaliai deSién.

Kuo statesnis gaunasi ROC grafikas, tuo geriauripltas algoritmas identifikuoja objektus,
atskiria vienodus objektus nuo skirting

Kartu su ROC kreigmis naudojamas EER (an@qual Error Raté jvertis. Jis nurodo slenkst
kuri pasirinkus FAR ir FRR klaidos bus lygios. Maze&kER reikSné parodo geresnius atpazinimo
algoritmo rezultatus.



Anotacija

Objekty klasterizavimas — tai viena i§ duomegavybos (angl. data mining) &u. Siy
algoritmy pagrindinis privalumas — gé&imas atpazinti grupavimo strukt be jokios iSankstis
informacijos.

Magistriniame darbe yra pristatomas vaizklasterizavimo algoritmas, naudojantis savaime
susitvarkagius neuroninius tinklus (angl. Self-Organizing Mag)arbe analizuojami vaizd
apdorojimo, ypatingjy task; radimo bei palyginimo metodai. Nustatyta, kad Si@nhgl. Scale
Invariant Feature Transform) ypatigg tasSky radimas bei apraSymas veikia patikimiausiaigkod
butent SIFT tasSkiniai pozymiai yra haudojami klastavime. Darbe taip pat analizuojamas atstumo
tarp paveiksiliy radimo algoritmas, tiriami skirtingi jo parametrailgoritmy palyginimui yra
naudojamos ROC (angl. Receiver Operating Charatit®rkreiws ir EER (angl. Equal Error Rate)
rodiklis. Vaizd; klasterizavimui yra naudojamas ESOM (Emergent -Seffanizing Map)
neuroninis tinklas, jis vizualizuojamas U-Matrixn(d. Unified distance Matrix) pagalba ir tinklo
neuronai skirstomij klasterius vandenskyros algoritmu su skirtingu &gk parinkimu.
Magistriniame darbe demonstruojami klasterizavinezuitatai su pavyzdémis paveiksiliuy
duomem bazmis bei realiais gyvenimiskais vaizdais.

Summary
“Image Clustering”

Clustering algorithms — a field of data mining #naiat finding a grouping structure in the input
data without any a-priori information.

The master thesis is dedicated for image processdgclustering algorithms. There are point-
feature detection, description and comparison nusthemalyzed in this paper. The SIFT (Scale
Invariant Feature Transform) by D. Lowe has beeswshto behave better than the other ones;
hence it has been used for image to image distealcalation and undirectly in clustering phase.
Finding distances between images is not a triesk tand it also has been analysed in this thesis.
Several methods have been compared using ROC (Rec€perating Curve) and EER
measurements. Image clustering process is descagedl) training of ESOM (Emergent Self-
Organizing Map), (2) its visualization in U-MatriX3) neuron clustering using waterflood
algorithm, and (4) image grouping according to rtheest-matching unit neurons. The paper
demonstrates the image clustering algorithm oniputiject image databases and real life images
from the Internet as well.
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Jvadas

Ankstesniame (bakalauro) darbe buvo pademonstrvaiad, klasterizavimo algoritmas. Siame
darbe yra siekiamai jpagreitinti pakeiiant taskek; intensyvumo reikSmes pavei&dliose i
tasSkinius pozymius, nusak&uas vaizduojamus objektus.

Klasterizavimas — tai duomengavybos algoritm rasis, kuri nustato duomengrupavimo
tvarka, kai ji néra a priori zinoma. Siame darbe yra analizuojarastdrizavimo algoritmai ir jie
taikomi vaizd; suskirstymuii grupes. Tokio tipo algoritmai naudojami dirbtiniotelekto
uzdaviniuose — didélpaveikstliy aibé skirstomaj kelias kategorijas. Taip pat algoritmas épal
buti pritaikomas vaizd raSiavimo ir paiesSkos sistemose.

Vaizdy klasterizavimu siekiama nustatyti, kuriuose iS gkskliy vaizduojamas tas pats
objektas. Tai yra gan séthga uzduotis, nes paveikBuose vaizduojami objektai galitb
skirtingai apSviesti, dalinai uzdengti kakmors kliiciy, nufotografuoti skirtingu kampu, jie galiity
skirtingy dydzu, spalw, net iS dalies skirtingformy.

Ankstesniame (bakalauro) darbe [MarO6a] buvo passlyaizad klasterizavimo algoritmas,
naudojantis juodai-bajtpaveikstliy intensyvumo reikSmes kaip klasterizavimo poZymisisime
darbe analizuojamiairis taskini pozymiy radimo algoritmai, lyginamos; jsavyles. Taip pat yra
tiramas taskini pozymi algoritmy patikimumas atpagtant jvairius objektus, algoritm
atsparumas triukSmams bei transformacijoms. NantisjOC krei¢mis yra parenkamas taskini
pozymip palyginimo algoritmas bei jo parametrai, patikimaeikiantys su pavyzdimis
paveikstliy duomem bazmis.

Galiausiai taskini pozymi; radimo algoritmas yra pritaikomas klasterizavinegnoniniu tinklu.
Paprastai klasterizavimo algoritmai naudoja tiesiog objekty pozymius (tasko multidimensije
erdweje koordinates) ir juos lygina neiSskirdami skigiinatstumo metrilg skirtingiems objekto
pozymiams. Siame darbe yra pademonstruotas kizstério algoritmas, kuris naudoja pakeist
atstumo funkch — jvesties paveiksliai yra interpretuojami ne kaip pikselimasyvas, o kaip
ypatingyu tasSky deskriptory aibé. Reikia pazyndti, kad kiekviename paveikdyje gali ir
daZniausiai yra skirtingas skais ypatingju task;, todl atstumy tarp paveikslliy metrikos
radimas #ra trivialus uzdavinys.

Klasterizavimui pasirinktas savaime susitvarkatitiklas (SOM) bei jo modifikacijos aptartos ir
iISbandytos bakalauriniame darbe. Klasterizavimoultatai pademonstruoti su pavyzéimis
duomem aibémis bei realiais gyvenimiskais paveidglis.
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1. Literatiiros apzvalga

1.1. Klasterizavimo algoritmai
Pagrindiniai klasterizavimo algoritmo etapai, kasunurodo [FPS+96], parodyti 8 paveiksle.

e Pozymi, pasirinkimas. Siame etapditima pasirinkti esminius poZymius i§ duomen
aibés, taip kad juoseiiby visa reikalinga konkigai uzdu@iai informacija ir kartu oty
kuo maziau perteklis informacijos.

e Klasterizavimo algoritmas. Siame etape svarbu jpésirtoki algoritrma, kurio rezultatai
buty ,geri“ pasirinktai duomen aibei. Taip pat reikia tinkamai pasirinkti panagum
funkcija bei klasterizavimo kriterijus.

o] Panasumo funkcijausako, koks atstumas yra tarp dyipasirinkty jvesties
vektoriy. Si funkcija gali tuéti svorius, t.y. vieni pozymi skirtumai yra svarbesni
uz kity, taciau kartais tent siekiama iSvengti Sio efekto.

0 Klasterizavimo kriterijusdaznai apib¥Ziamas kainos funkcija (angtost
function arba tam tiky taisykliy rinkiniu. Klasterizavimo kriterijus tity nurodyti,
kokius klasterius tikimasi iSskirti duomeraikéje, taip pat — duomenjungimo i
vieng Klaster ir atskyrimoj kelis klasterius kriterijus.

e Rezultat; validavimas. Klasterizavimo schemos tinkamumastjr@amas naudojantis
tam tikrais kriterijais ir technikomis. Kadangi ktary skatius, ju savyles yra
nezinomos a priori, dazniai yalidumui nustatyti yra reikalingas atskiras tyasn

e Rezultat; interpretavimas. Daznai atitinkamos srities ekigpeturi klasterizavimo
rezultatus sujungti su kitomis eksperimeatms ar teorigmis zZiniomis, kad priimt

teisingy sprendim.

Interpretation

VYalidation of
results Knowledge

Clustering Algorithm - >'
Selection XE9, | Final
Iy | @
JAN S | Clusters
\ Algorithm | |
Feature |

resulis |
Selection

Daia for

SOCESS

8 paveikslas. Pagrindiniai klasterizavimo procesotapai. lliustracija i5 [FPS+96]

[VHGO3] yra nurodyti pagrindiniai ir dazniausiai udojami klasterizavimo algoritmai. Pagal
naudojam metod, jie grupuojami [JMF99]:

12



e Klasterizavimas skirstant(angl. partitional clustering — duomen aib yra
padalinamaj grupe atskim klasterip. DaZnai yra stengiamasi surasti jtddasteriy
skatiy, kuris optimizuaoi klasterizavimo kriterijaus funkaij

e Hierarchinis klasterizavimagangl. hierarchical clusteringy — algoritmas arba \is
duomem aibe panariui skaidd vis mazesnius klasterius (angdivisive clusteriny
arba pradeda nuo kiekvieno elemento ir kiekvienatape sujungia panasiausius is
ju (angl. agglomerative clustering Klasterizavimo rezultatas — klasiermedis,
dendograma, rodanti, kaip klasteriai yra susiPasirinktame lygyje nupjovus
dendogram gaunama pasirinkta klasterizavimo stiwkt

¢ Klasterizavimas, paremtas tank{angl. density-based clusteripg- Sio algoritmo
panasumo funkcija naudoja tankio duompartbéje informacip.

e Klasterizavimas Kohonen neuroniniu tink{angl. Kohonen net clustering— Sis
metodas remiasi Kohonen neuroninio tinklo metodu.

1.1.1. Klasterizavimas skirstant

Sio tipo algoritmai (statistiskai) suskirsto duomeaibe | nurodyt klasteriy skatiy (klasteri
skatius hina algoritmo parametras) optimizuodamas klastemzakriteriju. Reprezentatyviausias
Sios grups algoritmas — K-Means [Mac67], [Wei06].

K-Means pagrindinis parametras yra klasteskatius k. Algoritmas prasideda pirmiausiai
pasirenkant (atsitiktinai) klastgrcentrus. 9 paveiksle pavaizduota duomaiié, o 10 paveiksle —
pasirinkti du klasteti centrai (raudonas bei dgnas tasSkai). Tada kiekvienam centrui yra
priskiriami jam artimiausi taskai (kaip pavaizdudta paveiksle) ir persk&uojami nauji centrai
(12 paveikslas). Toliau algoritmas kartojamas it&fkai tol, kol klastexj centrai stabilizuojasi arba
kol pasiekiamas maksimalus iteracgkatius.

O —-MNwesOON ®O-o
O
m
a

o

1234 56 782910

9 paveikslas. Dvim&iy duomem aibé.

o

O—= N wWhOOoON ™0 —
O
m
n

0123456 782910

10 paveikslas. K-Means algoritmo pirmasis etapaseentry pasirinkimas. Raudona spalva Zymi vieno
klasterio centra, meélyna — kito.
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11 paveikslas. Artimiausiy taSky priskyrimas pasirinktiems klasteriy centrams. Raudona spalva Zymi vief
klasteri, melyna — kita.

o

O—-NwWhHOON ©®O =
O
m
l

0123456 782910

12 paveikslas. Nauj centry paskaiiavimas pagal klasteriams priskirtus taskus. C1 zympirmojo
(raudonojo) klasterio centra, C2 — antrojo (mélynojo).

K-Means klasterizavimo algoritmas siekia minimizudaidos funkcip:
2
By = ZK:HXK ~My|

¢ia K — klasten skatius, % — ivesties duomuo, kuris priskirtas klasteriui.

1.1.2. Hierarchinis klasterizavimas

Hierarchiniai klasterizavimo algoritmai kiekvienaratape vis sujungia artimus klasterius, arba
vis skaido mazai susijusius. Klasterizavimo algoat rezultatas — dendrograma. Konkreti
klasterizavimo schema gaunama ,nupjovus” dendrogaasirinktame lygyje.

Pagal sujungimo ar skaidymo procesus algoritmairsgkni | sujungiadius (angl.
agglomerativg arba skaidafius (angl.divisive.

13 paveiksle pavaizduota pavyzélidendrograma. Skaid&o algoritmo atveju buvo pradedama
nuo vieno klasterio, turiio 1, 2, 3, 4 ir 5 taSkus. Tada Sis klasteris bswskaidytas du klasterius,
kuriy viename buvo 1, 2 taskai, o kitame — 3, 4, 5 taSkaciajame zingsnyje buvo iSskirti 1 ir 2
taSkai bei kitas klasteris iSskaidytaglu — viename 3 ir 4, o kitame — 5 taSkas. Pasiamie
zingsnyje buvo atskirti 3 ir 4 taSkai. Sujungianglgoritmas veiki prieSinga kryptimi, t.y.
pradzioje sujungt 3 ir 4 taSkug viema bends klastet, véliau jungy 1 ir 2 bei 3, 4 su b bendrus
klasterius, paskutiniame zingsnyje sujungtsus likusius klasterius.
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13 paveikslas. Hierarchinis klasterizavimas

Hierarchiniy algoritmy veikimas bus pademonstruotas pavyzdiniu CURE (a@glstering
Using REprezentativigsalgoritmu. 14 paveiksle pavaizduota dviimatasSky aibé. Pirmajame
klasterizavimo etape visa duomemibé yra suskirstoma pasirinkt suskaidym skatiy. 15
paveiksle pavaizduoti 6 suskaidymai (juodos linijosirodo y ribas). Toliau kiekvienas
suskaidymas yra klasterizuojamas atskirai naudojpasirinkty klasterizavimo algoritma
pavyzdziui K-Means. 13 paveiksle parodyta vienakaigymo dalis suklasterizavug K-Means
algoritmu su 10 Klastari centyy (klasteriy centrai parodyti 16 paveiksle). Trajame etape
kiekvieno klasterio centras yra paslenkamas linkkaillymo dalies centro, kaip parodyta 17
paveiksle. Taip kiekviena suskaidymo dalis yraegpntuojama keliais klastercentrais.

15 paveikslas. 1 suskaidymo dalis suklasterizavig K-Means algoritmu, kai numatomas klasteri skai¢ius
10.
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16 paveikslas. Vienos suskaidymo dalies ,centraiauti suklasterizavus j K-Means algoritmu su
parametru 10.

17 paveikslas. Klastenj centrai yra paslenkami link particijos vidurio.

1.1.3. Klasterizavimas, paremtas tankiu

Sios grups algoritmai puikiai geba atpazinivairiy formy klasterius kaip tankius objekt
samlirius, atskirtus retesniais regionais. Vienas Siogpgg algoritmy DBSCAN ieSko toki
klasteriy, kuriy kiekvieno tasko aplinkoje (pagal pasirigldgpindul) bity bent jau minimalus tagk
kiekis (jis yra nurodomas kaip algoritmo param@trdsip yra atskiriami tartks erdés regionai
nuo retesnj ir nustatoma klasterizavimo striaka.

Tankiu parenti algoritmai yra atspartriukSmams.

1.1.4. Klasterizavimas Kohonen neuroniniu tinklu

Kohonen neuroninis tinklas — tai neuroninio tinkigis, padilyta T. Kohonen [Koh82]. Daznai
Sis tinklas vadinamas savaime susitvatikan(pozymiy) tinklu (angl. Self-Organizing (Feature)
Map— SOM).

Pasibaigus tinklo mokymosi fazei yra vykdomas Idegtavimas. Visi duomenaibés vektoriai
paduodami tinklui ir surandami BMU neuronai. Klagieskatiy atitinka SOM tinklo neuran
skatius; visi duomen aikeés vektoriai, kunp BMU neuronas yra tas pats yra priskiriami taniga
klasteriui.

Toks klasterizavimoias yra labai panaSustatistin K-Means metoal nes kiekviename etape
yra ieSkomi Kklasten centrai (SOM tinkle juos atitinka neuronai) beintai paslenkami
priklausomai nuo kit klasteriui priklausatiy tasSky pozicijos. Vienintelis esminis skirtumas tarp
Siy klasterizavimo metad yra SOM tinklo neurow svoriy perskatiavime dalyvaujantys ne tik
BMU neuronai (K-Means algoritme juos atitiktlasteri; centrai), bet iry kaimynai.

Deja, apraSytasis klasterizavimadas yra pakankamai neefektyvus, nésansnaudojami visi
SOM tinklo privalumai, t.y. topologijos iSsaugojirsavyle.

Todkl buvo pasilytas [UV94], [UIt95] kitas klasterizavimo dolas, besiremiantis Kohonen
neuroniniais tinklais. Skarty yra pilnai panaudojama topologijos iSsaugojimoybavir vienam
klasteriui priskiriami vig artimy BMU neurom duomem vektoriai. SOM tinklo dydis
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pasirenkamas zymiai didesnis neiétikas klasterp skatius. Po mokymosi fas tinklas yra
vizualizuojamas U-Matrix metodu.&iau pagal pasirinkt aukst yra nustatomi ,gniai“ — artimi
neuronai — bei juos skiriantys ,kalnai“ — vienasonkito nutok neuronai — ir taip nustatomos
klasteriy ribos. Duomenys, kwi BMU neuronai pakliuvoj ta paj ,ezei" yra priskiriami tam
paciam klasteriui.

PanaSus klasterizavimaidias yra pasiytas [VAOO]. Jame pirmasis etapas taip pat yra SOM
tinklo mokymas. Yra pasirenkama gan didelis iSesstieuron skatius, todl SOM tinklas atlieka
vektoriy kvantizavimo funkch — tinklo neuronai pasislenka,tankias* duomen vietas, tuo tarpu
retesnes aplenkdami. Antrajame etape yra vizupletinamas klasteyi skatius. Cia naudojami
U-Matrix arba pataikym skatiaus metodai. Pataikypskatius kiekvienam neuronui nurodo, kiek
karty jis buvo pasirinktas kaip BMU neuronas duom&ektoriui. Daugiadimensiniams duomenims
vaizduoti naudojami specia@ metodai, pvz. Sammon Zzgjimas (angl. Sammon's mapping
[Sam69], kreivalinijing komponegiy analiz (angl. curvilinear component analy3igDH97].
Treciajame etape klasterizuojami neuronai naudojanst&f&avimo skirstant arba hierarchinio
klasterizavimo algoritmus. Tokia klasterizavimo egta sumazina bengalgoritmo sudtinguns,
taip pat rezultatai yra atsparesni triukSmams naudojant vien skaidymo ar hierarchin
klasterizavimo metad

SOM tinklo m@Sis - ESOM (anglEmergent Self-Organizing Mapuvo padgilytas [UMO5].
Pagrindiniai jo skirtumai nugprastinio SOM tinklo yra zymiai didesngarde¢ bei U-Matrix
vizualizacijos metodas, parodantis SOM tinklo adsmneuronus]prastiniuose Kklasterizavimo
uzdaviniuose naudojamas SOM tinklas tuiitibsukuriamas tokio dydzio, kiek klasterreikia
surasti duomanaikeje, t.y. vienas SOM tinklo neuronas atitinka viddasterio cent. Tokiu bidu
néra iSnaudojama SOM tinklo topologijos iSsaugojimuyde. ESOM autoriai paslé naudoti daug
didesn neuronin tinkla negu yra numanoinklasteri; jvesties erdéje — keliasdeSimties neurgn
aukgio ir plocio. Taip pat, siekiant iSvengti klaidgardets pakra8iuose, buvo pasiyta naudoti
gardet be kraai, t.y. turirtia sferirg arba toroidig strukitira. Po tinklo mokymosi yra sudaroma U-
Matrix ir jos skniai vaizduoja klasterius, t.y. vienas klasteria wpibéziamas kaip neuran(bei
atitinkamy jvesties vektor) grupe).

[MarO6a] darbe buvo aptarivairis SOM tinklo variantai ir ESOM tinklas pasikodkaip
paprasiausias, o kartu ir gatinai galingagrankis klasterizavimo uzdaviniams sgti. Pagrindinis
jo traikumas — klasterizavimo etapéra galimykes automatiSkai nustatyti galutines klasieibas i3S
U-Matrix vaizduojamo pavirSiaus.

1.2. Taskiniai pozymiai

Paveikstliuose esantiems taSkiniams pozZzymiams rasti beaSyfir yra sugalvota daugyb
algoritmy. Seniausiejiy, pvz. linijy radimas Canny metodu [Can86], kampkalizavimas Harris
detektoriumi [HS88], jau vadinami klasikiniais. Rasiosius du deSimtniieis ieSkoma universaili
taskiny pozymi iSskyrimo algoritna. Pirmiausia, jie tuty bati tinkami jvairiy tipy objektams,y
dalims nustatyti — tas pats algoritmasetumpatikimai veikti bei iSskirti pakankamai pozyutiek i$
nafiraliy gamtos, patalp irengimy vaizdy, tiek iS dirbtinai sugenerugtpaveikstliy. Antra,
pageidaujama, kad algoritmastip atsparus afinkms transformacijos, t.y. poksiui, postimiui,
tempimui bei iSkraipymui. Tai reiSkia, kad algordenturi rasti bei nustatyti dvigejtasky (iS
skirtingy paveikstliy) panaSuny, net ir po afininip transformacij. Tredia, siekiama sukurti
algoritmus, atsparius apsvietimo polams, t.y. tiek dieqy Sviggiant saulei, tiek apsiniaukusiu oru,
tiek esant dirbtiniam apSvietimui arba tik prieldan algoritmas turi sutapatinti du taskus IS
skirtingyu paveikstliy. Ketvirta, pageidaujama, kad algoritmasti atsparus net ir trinéeam
podikiui arba ziiréjimo kampo pasikeitimui, t.y. taskai iS paveiltal, vaizduojadiy ta pai objekt
skirtingu kampu, tutty bati sutapatinami. Siuolaikiniai tadkipipoZymi radimo algoritmai geba
atpazinti objektus, pasuktus iki 60° trita kampu.
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Platiausiai naudojamas SIFT algoritmas bus agibtas 1.2.1. skyrelyje. Tada, 1.2.2. skyrelyje
bus pateikta viena Sio algoritmo modifikacija.

Daug invariantiSi regiony algoritmy buvo palyginta [MTS+05] straipsnyje. Tai Harrisfike
detektorius ([MS02] bei [MSO03]), Hessian-Affine (B02] bei [MS04]), MSER (angMaximally
Stable Extremal Regiophgdetektorius [MCU+02], EBR (anglEdge-based Regipndetektorius
[TV99] bei [TVO04], IBR (angl.Intensity Extrema-based Reg)ofTVV04], entropija besiremiantis
detektorius (dar vadinamaslient region [KZBO04]. IS jy tik Harris-Affine bei Hessian-Affine
detektoriai yra taSkiniai, remiasi ypatingu task&ie du algoritmai bus aptarti 1.2.6. ir 1.2.7.
skyreliuose.

[MSO03] straipsnyje minimi deskriptoriai — ,shapentext* [BMP02], ,steerable filter* [FA91],
PCA-SIFT [KS04], ,differencial invariants® [KD87],spin images‘[LSP03], ,complex filters*
[SZ02], GLOH (sutrumpinimas iS andgbkradient Location-Orientation HistograniMS03]. Jie bus
aprarti 1.2.3. — PCA SIFT, 1.2.4. — ,shape coritekP.5. — GLOH, 1.2.8. — ,Spin images*, 1.2.9.
~complex filters”.

1.2.1. SIFT

SIFT yra anglisif ZodZiy Scale Invariant Feature Transfortrumpinys. $ algoritmy paskelig
bei patentavo David G. Lowe 1999 metais [Low99]pWl04]. Tai yra vienas iS plausiai
naudojam taskiniy pozymii radimo, aprasSymo bei atpazinimo algotitm

Autorius skelbia, kad algoritmas geba rasti tasSksparius didinimui/mazinimui, pashiui,
podikiui, apSvietimo pasikeitimui ir net iki 60% tririam posikiui.
SIFT algoritmo pagrindiniai etapai yra:
1) taskiny pozymiy iSskyrimas iS paveikdio (radimas);
2) tytaSky aprasymas (juos apragamvektoriaus sudarymas);
3) tasky apras, paimt iS skirtingy paveikstliy, palyginimas (atitinkamppory radimas).
Toliau bus iSvardinti ir apiiinti SIFT algoritmo etapai (i5 [Mar06b]).

Pirmiausia iS pradinio juodai balto paveitgl yra sudaroma piraméd Joje lina pasirinktas
skatius oktaw; (angl.octave, kuriose yra pasirinktas skais lygiy (angl.leve).

Viena oktawy; sudaro vienodo dydzio paveikihi kiekviemy ju filtruojant Gauso filtru su vis
didéjancia Gauso filtro parametre reikSme. Gauso filtras (andkaussian filtey paveikstli daro
maziau kampuat kiek iSlieja vaizd; Sio filtro parametras sigma nurodo, kiek smarkiaotasis
paveikstlis turéty bati ,iSliejamas”. Taip pat Gauso filtras turi ypagm savyle — su Siuo filtru
filtruoti paveikskliai atrodo lyg ity nufotografuoti iS toliau. Taigi, vienojektavojeesantydygiy
paveikstliai atrodo lyg Ity nufotografuoti vis tolstant nuo objekto.

Tada paskutinio reikSmingoktavos lygiopaveikstlis yra sumazinamas du kartus ir jis bus
pirmasis sekahos oktavospaveikstlis.

Gauso filtro parametras parenkamas taip, kad kiekvienalygyje jis proporcingai diéty, be to
paskutinio reikdmingo lygio filtravimui iy nurodomass artimas 2.Cia remiamasi Gauso filtro
.Lolinimo* savybe — paveikslis, filtruotas su parametrg = 2, gali ti mazinamas dvigubai
neprarandant jokios informacijos.

Piramicts sudarymo pseudo kodas:

function buildPyramid(Image image)
Image sample = image;
Octaves octave;
for o = 1 : octavesCnt
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forl=1:levelCnt
if (1==1)
octave[o]->level[1] = sample;
else
octave[o]->level[l] = gaussBlur(octave[o]->level [I-1], sigma0 *
scaleFactor);
end;
end;
sample = halfSize(octave[o]->level[levelCnt-3])
end;
end

Kiekviename piramiés lygyje esantys filtruoti paveikéliai yra atimami vieni iS kii taip
gaunantDoG (angl. Difference of Gaussiar Gaus skirtumas) paveikslius. Sie gan tiksliai
aproksimuoja Laplaso filir— antros edls Gauso filtro iSvestit DoG paveikstliy yra gaunama
vienu maziau negu yiggiy paveikstliu.

DoG paveikstliy gavimo pseudo kodas:

function calcDoG(Octaves octave)
for o =1 : octavesCnt
for1=1:levelsCnt-1
octave[o]->dog]l] = octave[o]->level[l+1] — octave[o]->level[l];
end;
end;
end

Kai kurie autoriai patariaDoG paveikstlius normalizuoti pagal juose naudojamygiy
paveikstliy filtravimo paramety sigma reiksras.

[Low04] straipsnyje pateikta iliustracija (18 pak&ias) vaizduoja piraméd sudarym. Cia
pateikiama 2 lygi piramict (joje yra 5 Gauso filtru filtruoti paveikdlai, iS ju gaunami 4DoG
paveikstliai, taciau ypating tasky ieSkoma tik dviejuose viduriniuosBoG paveikstliuose —
likusieji naudojami tik taSk tikrinimo metu).
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18 paveikslas. SIFT piramics sudarymas (iS [Low04])

Ypatingy invariantiSk; tasky ieSkomaDoG paveikstliuose.

Pradzioje kiekviena®oG paveikstlio taskelis yra tikrinamas, ar jis yra lokalus ggmumas
bei didesnis uz pasirinkt,reikSmingumo” parameir Kiekvienas taskelis yra lyginamas su savo
artimiausiais 8 kaimyniniais taskeliais, taip pat% atitinkamais taskeliais iS prieg gaveikstli
esaitio DoG paveikstlio bei su 9 taskeliais IS po Sio esan DoG paveikstlio. Tinkamas
kandidatag ypatingus taskus turiali didesnis uz ,reikSmingumo* parametoei didesnis uz 26 (9
+ 9 + 8) kaimyninius taSkelius, arba mazesnis a5 juisus. Tada yra atmetami taskai, esantys ant
liniju paveikstlyje, o wliau dar yra patikslinama ypatingtaSky pozicija — jiems surandamos
tikslios taskelio koordinés (racional skatiy iSraiSka). Kiekvienam rastam taskui yra randama jo
lokali charakteringa orientacija, taSko aplinkojedarant orientaaij histogram bei iSrenkant joje
esawius pikus.

[Low04] straipsnyje pateikta tagkekstremum tikrinimo iliustracija parodyta 19 paveiksle.
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19 paveikslas. SIFT taslg ekstremumo tikrinimas. X pazymétas taSkas lyginamas su 26 kaimyniniais taskais (i
[Low04])
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Po Sios — ypatingtaSk; radimo fazs — yra iSsaugomos rastasky koordinags, orientacijos, o
taip pat ir paveikslio piramicé — ji bus reikalinga ska&uojant task aprasus.

TaSky apraSas yra skauojamas IS tdygio piramicts paveiksilio, kuriameDoG paveikstlyje
buvo rastas tas taskas. Imama pasirinkto dydzidratise aplinka, ji ,pasukama“ pagal rasto
taSko orientaci. Tada aplinka padalijama 2x2 arba 4x4 kvadréius ir kiekviename y yra
skatiuojama 8 krypiu orientacijy histograma. Artimesni SIFT tasSkui gradientai ykai&uojami
su didesniu svoriu, negu esantys kvadrato kraStiutseaveiksle pateikta 2x2 kvadiay SIFT
tasko apraso skaavimo iliustracija. Apskritimas didesniajame kvatl rodo, kad artimesni SIFT
tasSkui gradientai yra imami su didesniu svoriwsdtracija iS [Low04] straipsnio. SIFT tagkprasSai
skatiuojami iSlygiy paveikstliy.

SIFT tasko apraSas yra apdorotay\ksadratliy orientacij; histograma, t.y. jei buvo pasirinkti

4x4 kvadratliai bei skatiuojama 8 krypgiuy histograma, tai bus gautas 128 reik§iBIFT tasko
aprasas.

'.t - /*‘ * e v -
N~ ke
Y 4
Image gradients Keypoint descriptor

20 paveikslas. SIFT taSlg apraso skatiavimas (iS [Low04])

D.Lowe siilo tasky lyginimui isivesti reikSmingumo slenkstt.y. rodikl, nurodant kad
atstumas iki artimiausio tasko turiutb nurodyt kieki karty mazesnis uz atstumiki antro
artimiausio tasko. Atstumui tarp tagkustatyti yra naudojamas euklidinis atstumas. Kaie
autoriai siilo naudoti Mahalanobis atstumo funkcgrba skaliarig sandaug

function findPairs(Descriptor des1, Descriptor des2 )
Pairs p;
fori= 1:desl->size()
bestind = 0;
secondBestind = 0;
bestDist = Infinity;
secondBestDist = Infinity;
forj=1:des2->size()

dis = 0;
for k = 1 : des2[j]->vector->size()

dis += (desl[i]->vector[k] — des2[j]->vec tor[K]"2;
end;

if (dis < bestDist)
secondBestInd = bestind;
secondBestDist = bestDist;
bestind = j;
bestDist = dis;

end;

if (dis < secondBestDist)
secondBestind = j;
secondBestDist = dis;
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end;
end;
if (bestDist * threshold < secondBestDist)
/I reikia patikrinti, ar des1]i] taSkas i$ renkamas kaip
/[ artimiausias des2[bestInd] taskui
bestJ = 0;
secondBestJ = 0;
bestDist = Infinity;
secondBestDist = Infinity;
forii=1: desl->size()

dis = 0;
for k = 1 : des2[j]->vector->size()

dis += (desl1[i]->vector[k] — desZ2]j] ->vector[K])"2;
end;

if (dis < bestDist)
secondBestJ = bestJ;
secondBestDist = bestDist;
bestd = ii
bestDist = dis;
end;
if (dis < secondBestDist)
secondBestJ = ii;
secondBestDist = dis;
end;
end,;
if (bestDist * threshold < secondBestDist && bestJ == )
pairs->add(bestJ, bestind, bestDist);
end;
end;
end;
end

1.2.2. Greitas apytikslis SIFT

Sis SIFT algoritmo patobulinimas buvo paskelbta&BB6] straipsnyje. Greito apytikslio SIFT
(angl. Fast Approximated SlIETarba trumpiauApproxSIF) autoriai pasilé dvi pagrindines
naujoves — pakeisti piramig sudarym bei taSk apraso skaiavimui naudotiintegral histogram
vietoj jprastires histogramos.

Pirmiausia, autoriai 8lo atsisakyti pradinio paveikdio didinimo, kaip tai daromaprastinio
SIFT algoritmo atveju. Straipsnio autoriai teigkad paprastai taskai, rasti Sioje “padidintoje”
oktavoje néra svarlas tasks palyginimo fazje, t.y. jie beveik niekada neba pasirenkami kaip
sutampantys su ieSkomaisiais taskais.

Antra, autoriai dilo vietoj Gauso filtro naudoti steakamp filtra (angl.mean filte) bei pakeisti
paveikstlio saugojimo struktra i integral image taip iS dalies prarandant tikslangalima labai
pagreitinti algoritm. TasSk; suradimui yra naudojamiaoM (angl. Difference of Mean- vidurkiy
skirtumas) erd¥ vietoj originaliosDoG erdws.

Autoriy pateikta SIFT algoritm (piramicts sudarymo) palyginimo lente(iSverstai lietuviy kalba)
yra 1 lented.

Iprastinis SIFT algoritmas ApproxSIFT algoritmas

Dvigubai didinamas paveikslélis -
- SkaiCiuojamas “integral image”
DoG didinimo/mazinimo erdvé DoM didinimo/mazinimo erdvé
Papildomas apdorojimas

1 lentek. Iprasto SIFT algoritmo bei ApproxSIFT piramid és sudarymo skirtumai
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Duomenm, strukiiros integral imageapradymas yra pateiktas [VJO1] straipsnyje. Srakgirai
iSskiriamas paveikslio dydzio buferis ir kiekvienoje (i,j) vietojggaSoma vig sta&iakampyje nuo
(0,0) iki (i,j) esa®iy taskeliy suma:

1(,))= D NG, )
iI<i,j<j !

¢ial(i,)) zymimasintegral image(i,j) elementas, o N(i,j) — originalaus paveitsl (i,j) taskelis.
Daznaiintegral imageyra skatiuojamas tokiu bdu:

LA, D =10, ]-D+1(0-L))+NG)-1(-1j-1,

imant I(-1, j) = 1(, -1) = I(-1, -1) = 0

Paprastaintegral imageskatiavimui naudojama rekursinprocedira ir visasintegral image
randamas tik vienkarty perlegant originalji paveikstlj, kiekvienam elementui skiriant 2 siigs
operacijas. Rekursés procedros pseudo kodas:

function ii = integrallmage(Image im)
prevV = 0;
11i(1,0) := 0;

forj=1: size(im,2)
fori=1:size(im,1)
ii(i,j) = prevV +im(i,j) —ii(i, j-1);
prevV =ii(i,));
end;
end;
end

ApproxSIFT piramids sudarymui kiekvienoje oktavoje yra suskabjamasintegral image
tada jis filtruojamas su staakampiu filtru tiek kani, kiek lygiu turi bati kiekvienoje oktavoje.
Filtruojant integral image sta&iakampiu filtru pirmiausia yra surandamas reikiandgdzio
statiakampis (tam prireikia 3 satles operacij). Si procedra parodyta 21 paveiksle (iliustracija i3
[VJO1]). Originalaus paveikdio plotas D randamas iftegral imagereikSnes 1 pozicijoje
(paveikstlio plotas A) atimanintegral imagereikSn 2 pozicijoje (paveikslio plotas A+B), dar
atimant 3 pozicijos reikSen (paveikstlio plotas A+C) bei pridedant 4 pozicijos reikém
(paveikstlio plotas A+B+C+D). Filtruojant su steakampiu 9 dydzio filtru, pasirenkamas 9
taSkeliy plotas padalijamas i$ 9 ir gauta reikSmasoma vidurinjji taskei.

21 paveikslasintegral imagerekursinio skai¢iavimo iliustracija (is [VJO1]).

Véliau filtruoti lygiy paveikstliai yra atimami vieni i$ kit — gaunambDoM paveikstliai, kurie
dar normalizuojami ,jautrumo parametriia s bei $ yra mazesniojo ir didesniojo gtakampio
filtro dydziai:
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2

S,
Sis parametras tujiakos randampypating; tadk; skatiui.

2
jautrumas [1—Sl—j _

Tolesnis ypating SIFT taSk radimo procesas yra labai panagusiginaliojo SIFT algoritmo,
tik autoriai atsisako tikslaus tasko radimo — taiygaupo kiek laiko, kartu prarasdami pozymio
tiksluma, bet paprastuose dvigpaveikstliy sutampatiuy tasky radimo uzduotyse Sis tikslumas
néra svarbus. Tiksli tasSko pozicija svarbi tik ieSkgabmetrini pozymiy.

Ypatingu tasky apraSymo metu autoriai téd vietoj jprastinii 4x4 krygiu histograny
kiekvienam ypatingam tasSkui skaioti integral histogramvisam paveiksliui, o tik paskui
kiekvienam taskui iSrinkti reikalingasyShistograna dalis.

integral histogramyra integral imagestruktiros apibendrinimas. Jo aprasymas bei taikymo
pavyzdZziai pateikti [Por05] straipsnyje.

Iprastinis SIFT algoritmas ApproxSIFT algoritmas
Kiekvienam ypatingam taskui Visame paveikslélyje
Charakteringo dydZio aplinkoje paskaiciuojamos 8 krypciy,
skaiCiuojamos 4x4 orientacijos integralinés histogramos.
histogramos (8 krypciu). Kiekvienam ypatingam taskui
iSrenkamos jy dalys.

2 lentek. Iprasto SIFT algoritmo bei ApproxSIFT tasSky aprasy skai¢iavimy skirtumai

TaSkui X = [X1, X7] (paveikstlio atveju erd¢ yra dviep matavimy) p pozicijoje integral
histogramapibgziama:

p _
H(x?,b) = JQ(f (x))).
j=0
Funkcija Q(*) nusakoj kuri histogramos stulpglturi bati jrasSytas taskas f(x), oajsngos
operatorius reisSkia visaplankyt; task; atitinkamy histogramos stulpejireikSmi; suns.
Taigi, HO®, b) reigkia viso region0< X! < xP,0< x} < x{ histogran.

Rekursinisintegral histogramskatiavimas (imant H(O,b) = 0, nes pradzioje visi higaomos
stulpeliai yra nuliniai):

H(x’,b)=H(x',b) uQ(f(x')).

22 paveiksle pavaizduotagegral histogranskatiavimas 2D masyve (paveik$}je) naudojant
.bangos” peg¢jimo algoritm. Histogramos reikSi(x1,x2) pozicijoje:

H (X, %;,0) = H (X, X, =1b) + H (X, =1 %;,0) = H(X, =1 %, =1,0) + Q(f (X, X,)).
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22 paveikslasintegral histogramskai¢iavimas (iS [Por05])

1.2.3. PCA-SIFT deskriptorius

PCA-SIFT deskriptorius, paskelbtas [KS04] straipsnyjemiasi SIFT algoritmu, tik vietoj
tolydesniy histograny su svoriais (angl.smoothed weighted histogramnaudojama PCA
(sutrumpinimas i$ angRrincipal Components Analy$ianalizZ normalizuoi; gradient; gavimui.

PCA-SIFT algoritmas naudoja 41x41 egdaplink ypatingji task. SIFT deskriptoriaus
dimensijos sumazinimui yra naudojama PCA argaliz

PCA-SIFT autoriai pateikSio algoritmo realizacijos iSeities kodus [PCA8Vgtairgje.

1.2.4. ,Shape context* deskriptorius
Sis deskriptorius buvo pagytas [BMP02] straipsnyje. Jo pagrindiniai etapai:
e rasti atitinkamus taskus tarp dvidprmy
e pagal atitinkamus taskus nustatyti farmnansformacyg

e atstumas tarp dvigjformy nusakomas pagal bendatitinkam; task; sutapatinimo
klaidy skatiu

~Shape context” deskriptorius skaiojamas labai panaSiai kaip ir SIFT deskriptoritik, jo
pagrindas yra linijjos, o ne tasSkai, kaip SIFT aiveLinijos paveiksllyje randamos Canny
algoritmu. Aplink task, esantant rastos linijos, parenkamos 3 skritulio fornapéinkos 6, 11 bei
15 taSkel; spinduliu, kaip parodyta 23 paveiksle. Kiekviendgja aplinky sudaroma kryfiu
histograma bei padalinand& stulpelius. Taigi, IS viso gaunamas 9*4 ilgio kdgsorius.

23 paveikslas. Artimiausios aplinkos apie ypating taska padalijimas i sritis. lliustracija iS [MS03].

1.2.5. GLOH deskriptorius

Sis deskriptorius yra SIFT deskriptoriaus modifiaci pristatyta [MS03] straipsnyje.
Ypatingojo tasko aplinka 6, 11 bei 15 taSkedpinduliu padalinama 8 kryptis, taip gaunant 17
aplinkos daleli (viduriné 6 taskehi spindulio aplinka éra dalijamaj kryptis). Kiekvienoje i$ $i
erdws viety suskatiuojama orientacij histograma, padalinta 16 stulpehi, panaSiai kaip SIFT
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deskriptoriaus atveju. IS viso gaunamas 272 ilgiskdiptoriaus vektorius. Jis, taikant PCA angliz
sumazinamas iki 128 reikSm{imant didziausias tikrines reikSmes iS PCA ars)iz

1.2.6. Harris-Affine detektorius

Sis detektorius buvo apradytas [MS02] bei [MSO4hipsniuose. Algoritmas remiasi Harris
kampy radimo paveikgliuose funkcija ir prideda charakteringo dydzio imad funkcija. Harris
kampy radimo algoritmas jau tapo klasikiniu. Pagriridja idéja — esant maziems lango pozicijos
pasikeitimams, rySkus paveikbb taskely intensyvumo pasikeitimas nurodytoje vietoje esant
kamp. Sios i@jos iliustracija pateikta 24 paveiksle. Pirmasisgiksklis simbolizuoja lygi erdw,
t.y. stumdant lang visomis kryptimis taSkeli intensyvumai praktiSkai nesik&. Antrasis
paveikstlis rodo linija, t.y. stumdant largiSilgai linijos taSkel intensyvumas nesik8a. Treiasis
paveikstlis vaizduoja kamgp nes lango judinimas bet kuria kryptimilygoja ryskius taskeli
intensyvumo pokgius.

i
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24 paveikslas. Kampo radimo algoritmo idja. Pasirinkto dydzio langas slenkamagvairiomis kryptimis.
Pirmajame i$ kairés paveikstlyje néra joki y esminiy taskeliy intensyvumo pasikeitimy, todél nustatoma, kad
toje vietoje yra plok&ia erdvé. Viduriniajame paveikslélyje intensyvumas nekinta slenkant lang aukstyn ir
Zemyn — toje vietoje yra linija. Trefiajame paveiksklyje taskeliy intensyvumas kinta slenkant lang visomis

kryptimis, taigi, langas yra ant kampo. lliustracija is [FS04].

Harris kamp radimo algoritmas geba atpaZinti pastumtus, pasukampus, jis iS dalies yra
atsparus apsvietimo (t.y. tasSkeintensyvumo) pokgiams, t&iau labai jautrus objekto didinimui ir
mazinimui. Siekdami pasalintj §ukuma [MS02] autoriai naudoja [Lin98] straipsnyje T.Lirzkrg
pasiilyta idéja: ieSkomas pozymis (sudarytas iS antro lygio iSmagt jgis maksimum tokiame
paveikstlio dydyje, kuris ir bus charakteringas bei atspmtlkraja objekto strukiira. Paveikstlis
yra filtruojamas Laplaso (anglLaplacian filtru ir ieSkoma, koks filtro dydis duos maksima
atsaly ieSkomame taske. Tokiuibu iSrenkamas charakteringas to pozymio dydis.&&igsle yra
parodytas tas pats objektas, matomas skirtinguratstZemiau pavaizduota kiekvieno igtasky
,dydZio“ funkcija, kurios maksimumas padeda nugtatyokio dydzio aplink apilink rastji task
reikéty naudoti siekiant sutapatinti Siuos du paveilss.
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25 paveikslas. Pirmoji eilut vaizduoja pastat, nufotografuotg skirtingu atstumu. Antroje eilut é¢je parodyta
Laplaso atsakai pazynétame tasSke imant skirtingo dydzio paveiksllius. Pirmosios funkcijos maksimumas 10.1,
antrosios - 3.9; santykis tarp & dydZiy nurodo, kiek karty pirmasis paveiksklis turi b @iti sumazintas siekiant
gauti antrajj paveiksklj. Geltoni apskritimai vaizduoja ypatingy tasSkuy aplinka, kurios spindulys tris kartus
didesnis uZ nustatyh charakteringa dydi. lliustracija iS5 [MTS+05].

Kai jau rastas ypatingasis taskas ir jo charakgasndydis, ieSkoma charakteringa elgoformos
aplinka aplink gtasSl, t.y. tiriama, kokiu kampu yra pasisigkypatingas taskas. Tada Si aplinka
normalizuojama skritulio formos aplink.

Harris-Affine detektorius nustato ypatingo taSk@kdinates, jo charakteriaglydi ir podikj.

1.2.7. Hessian-Affine detektorius
Sis detektorius, apradytas[MS02] bei [MS04] stnaipsse, i5 esgs labai panasug Harris-
Affine detektori, tik pradiniam pozymi iSrinkimui naudojama Hessian matrica:

|:Ixx(X’O-D) Ixy(X'O-D)j|

Ixy(X’O-D) Iyy(X’JD)

¢ia | nurodo lokalias antros éd paveiksilio gradient; iSvestines, skaiuotas su Gauso filtro
sigma reikSmep, .

Sios matricos determinantas bus lokaliai maksimaloje vietoje, kur egzistuoja éthé
paveikstlyje. Charakteringo pozymio dydziui bei pbgui nustatyti naudojama tokia pati technika,
kaip ir Harris-Affine detektoriuje.

1.2.8. ,Spin images" deskriptorius

Sis deskriptorius buvo pristatytas [LSP03] strajps. ,Spin image* yra afiniét normalizuoto
regiono aplink ypatingi taSky dvimat histograma i$ taSkeliintensyvumo reikSnai Histogramos
dimensijos yra d — atstumas nuo ypatingojo taskoeigiono krasto — ir i — intensyvumo reik&sn
Si histograma pavaizduota 26 pavetkge (paimtame i$ [LSP03] straipsnio). Pavetks! kaireje
vaizduoja normalizuat regiora aplink ypatingji tasky, o paveiksilis deSirtje — ,spin image*
dvimat histogram.
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26 paveikslas. ,spin images" deskriptoriaus sudarym schema. lliustracija iS [LSPO03].

»Spin image*“ deskriptot palyginimui reikia skaiiuoti koreliacip; siekdami to iSvengti autoriai
pasiilé normalizuoti gautjia dvimag histogram ir tuomet naudoti euklidinarba kvadrai sumy
atstumo metrik.

1.2.9. ,Complex filters* deskriptorius

Sis deskriptorius buvo pristatytas [SZ02] straigenydis _skaiiuojamas  skritulio formos
normalizuotoje aplinkoje, pasirenkant charaktegitagko poski. Si aplinka parodyta 27 paveiksle.
Deskriptoriams palyginti naudojamas euklidinis akladrat; sumy atstumas.

27 paveikslas. ,Complex filters* deskriptorius. VirSutiniame paveikstlyje apibrauktas ypatingas taskas, o
apatiniame paveikstlyje pavaizduota normalizuota jo aplinka. lliustracija iS [SZ02].
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2. Duomeny bazés

Algoritmo testavimui buvo ieSkota duomgbaziy. Vienos ji yra tinkamos taskini pozymiy
testavimui, kitos — paveikdly klasterizavimui.

2.1. Affine Covariant Features

Sia duomem baz galima parsisisti i5 Oksfordo universiteto tinklalapio [Aff07]82paveiksle
parodyti pavyzdiniai Sios duomeazs paveiksiliai.

-

e

28 paveikslas. Affine Covariant Features duomanbazés pavyzdiniai paveikséliai.

Si duomen baz buvo naudojama [MS04] bei [MTS+05] straipsniuogeiantjvairiy taskiniy
pozymiy atpazinimo algoritmus.

Joje yra 6 grugs paveiksiliy su skirtingomis afiniemis transformacijomis: #réjimo kampo
pasikeitimas (trimatis pagis), artinimas/tolinimas (trimatis poslinkis), peksklio iSsiliejimas,
apSvietimo pasikeitimas (i$ dalies pakito ir kostas) bei JPEG kompresija. Kai kurios scenos turi
aiSkiai atpajstamus vienaljius regionus su puikiai matomais kraStais (pavyadgrafiti piesinys,
pastatai), tuo tarpu kitose scenose yra pasikatiioj@mrnameni.

Ziaréjimo kampo pasikeitimo sekoje kameros pozicija ¢kai beveik 60 laipshi
Didinimo/mazinimo bei rySkumo pokiai buvo modeliuoti ke&iant kameros parametrus:
artinima/tolinima bei fokusavim. Didinimo/mazinimo pokgiai yra iki 4 kart; dydzio. ApSvietimo
pokyiai buvo modeliuoti keiiant kameros diafragmos dydPaveikstliai, vaizduojantys JPEG
kompresijos pasekmes buvo gauti spaudziant pagkikssku skirtingais kokyds parametrais — nuo
40% iki 2%. Kiekvienoje paveikdiy sekoje yra 800x640 dydzZio SeSi paveikal. Visos
paveikstliu transformacijos yra Zinomos, tddgalima tiksliai apskaiuoti kiekvieno tasko
koordinates po transformacijos (sekame sekos paveikdyje).

Affine Covariant Featureduomem baz yra tinkama patikrinti taskini poZzymi; algoritmams,
nes tasl transformacijos paveikdluose yra Zinomos ir lengva nustatyti ar algorisnepaista
tuos paius taskus ar ne. Duomeaz yra gan maza (8 sekos po 6 paveiikss), be to joje ara
objekiy, tinkamy klasterizavimui.
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2.2. Amsterdam Library of Object Images (ALOI)

Sia duomenm baz galima rasti Amsterdamo universiteto tinklalapjfens07]. 29 paveiksle
parodyti pavyzdiniai duomerbazs objektai.

29 paveikslas. ALOI duomem bazés pavyzdiniai paveikstliai.

Amsterdam Library of Object Imagéangl. Amsterdamo objektpaveikstliy duomem baz,
sutrumpintai bus vadinam@alLOl) sudaro 1000 mazobjeki, nufotografuat moksliniais tikslais.
Nuosekliai buvo ke&iamas objeki apSvietimas (jo kryptis, spalva) bei kameros ks/plsS viso
kiekvienam objektui uzfiksuoti buvo padaryta virB0D kadn, ir visoje duomen bazje yra
110250.

Duomem bazje yra daug objeki jie yra suiiSiuoti, todtl bus tinkami klasterizavimo algoritmo
testavimui. Visi objektai yra nufilmuoti juodame ri®, toal fono pokyiai netugs itakos
klasterizavimo algoritmo veikimui.

2.3. CSCLAB Image Database

Sia duomem baz galima rasti bei parsissti i5 [CSCO07] tinklalapio. Pavyzdiniai duomgn
bazs paveiksiliai yra parodyti 30 paveiksle.
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30 paveikslas. CSCLAB duomen bazés pavyzdiniai paveikstliai.

Sioje duomen bazje yra 50 objeki. Buvo naudojamos 10 skirtingaplinky, kuriose buvo
padedami keli objektai (nuo 3 iki 5 objekt uzdengiantys vienas kit Kartu su paveiksliais
duomem bazje yra pateikiami iry apra3ai, tiksliai nurodantys objekto koordinataggikstlyje.

Si duomen baz vaizduoja realius gyvenimidkus vaizdus, kuomekiaaigali biti skirtingose
aplinkose, esant skirtingoms apsSvietimalygoms bei dalinai uzdengti. Patikimas objekt
atpazinimo algoritmas tety geketi surasti Siuos objektus paveikialose.

2.4. Caltech 101, Caltech 256

Sios dvi duomen bazs buvo surinktos mokslininkFei-Fei Li, Marco Andreetto, Marc Aurelio
Ranzato, Greg Griffin, Alex Holub, Pietro Peron&aifornijos technologijos instituto.

Pirmoji pasirod Caltech 101 [FFPO04], [Cal07a] duomemaz 2003 m. Joje yra 9144
paveikstliai suskirstytii 102 kategorijas (101 objektas ir viena kategofijdonas, triukSmas).
Kiekvienoje i$ kategonij yra nuo 31 iki 800 paveikdly (vidutiniSkai 90).

Antroji duomem baz Caltech 256 [GHPO07],[Cal07b] buvo surinkta 200Gais joje yra 30608
paveikstliai suskirstytii 257 kategorijas (256 objektai ir viena kategorjdonas, triukSmas).
Kiekvienoje IS kategonj yra nuo 80 iki 827 paveikdly (vidutiniSkai 119). Pavyzdiniai Sios
duomem bazs paveiksiliai parodyti 31 paveiksle.
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31 paveikslas. Caltech 256 duomaybazeés pavyzdiniai paveikstliai.

Siose duomeanbazse yra daiki, priklausadiy tai paiai kategorijai, bet atrodam; skirtingai,
pavyzdziui, kategorijoje gktuvai“ yra ir karini Iéktuvuy nuotrauks, ir keleiviniy, ir taip pat
Zaisliniy modely bei stilizuot, pieSiniy. Taigi, Sioje duomeanbazse esatios kategorijos atspindi
savokas, bet ne konkéaus daiktus.

Autoriai nerekomenduoja naudoti Sios duomeazs lokalizacijos testavimui.
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3. Analizeé

Pirmiausia reikia pasirinkti taskinius pozymiusrikubus naudojami klasterizavimo algoritme.
Taskiny pozymiy analiz yra apraSyta 3.1. skyrelyje. Tuomet paveiksl palyginimo algoritmas
bus analizuojamas 3.2. skyrelyje, ir galiausiaaskérizavimas demonstruojamas 3.3. skyrelyje.

3.1. TasSkiny pozymig analizé

Taskinius pozymius sudaroy j detektoriai (algoritmas, lokalizuojantis ypatinguaskus
paveikstlyje) bei deskriptoriai (algoritmas, aprasantigdask; aplinka tam tikru Wdu; lyginant du
panady tasky deskriptorius gauname mdtstum tarp i, o lyginant dviey visiSkai skirting tasSky
deskriptorius gauname didetstum tarp p).

3.1.1. Ypatingy tasky detektoriai

Taskiny pozymiy detektoriai buvo pristatyti literatos apzvalgoje, 1.2. skyrelyje. Straipsniuose
[MSO04] ir [MTS+05] buvo lyginami taSkimi pozymiy detektoriai. Buvo parodyta, kad MSER,
Hessian-Affine bei Harris-Affine detektoriai yra tgamiausi, t.y. Sie detektoriai atpgfa tuos
paius tasSkus pasuktuose, atitolintuose, kitaip ap$vase paveikéliuose. D.Lowe straipsnyje
[Low04] teigia, kad SIFT algoritmas duoda patikimesnrezultatus nei Harris-Affine (kitdvieju
detektoriy dar nebuvo nagria). Straipsnyje [MTS+05] tya nenagridjamas SIFT detektorius,
nes, pasak autari jis randa ypatingi task tik tam tikrame paveikslio dydyje (SIFT detektorius
pirmiausia suranda, kokiame dydyje buvo tas ypasiggtaskas ir tadalpkalizuoja).

Straipsnio [MTS+05] autoriai sugalvojo tam tiktaskiniy pozymiy detektory testavimo
metodila. Pasirinktu algoritmu yra randami ypatingi taSkhiomem bazs Affine Covariant
Featurespaveikstliuose. Imamos paveikdiy sekos (nuo pirmojo iki Sestojo paveiksld), kuriose
iS anksto yra susk&uotos afinires transformacijos, nusak&as kaip i pirmojo paveikslio gauti
kuri nors kit. Zinodami tiksli afinine transformaci bei algoritmo surastus ypatingus taskus (bei
kartu tam tikro dydZioy aplinka), galime nustatyti algoritmo daromos klaidos gydy. kiek
nesutampa pirmojo paveiksb ir kito sekos paveikslio detektori; aplinkos.

Darbo metu buvo praktiSkai analizuotas SIFT detéksopagal [MTS+05] metodik [AffO7]
tinklalapyje yra pateikta MATLAB programa, tikrinenjvairiy taskini pozymi algoritmy
pakartojamurg. Veikianti SIFT algoritmo realizacija yra pateikf&ey07] tinklalapyje. SIFT
programa duotame paveikllje suranda ypatinguosius taskus (ta&kordinates,y charaktering
dydi, tasSky krypti) bei pateikia task deskriptorius. SIFT algoritmas buvo testuotas paaenh
autoriaus rekomenduotus parametrus: iS pragia didinamas paveikdis, naudojama tiksli tasko
lokalizacija, ypating tasky kontrastas 0.04. SIFT deskriptorius buvo transtatas pagal [Aff07]
tinklalapyje nurody format;:

uvabec ,

¢ia u ir v yra tasko koordinas paveiksilyje (koordinates (0,0) reiSkia kgir virSuting
paveikstlio kamm). O a, b ir ¢ koeficientai yra iS lygties, apragaos ypatingojo tasko aplinkos
dydi - elips:

a(x-u)(x-u)+2b(x-u)(y-v)+c(y-v)(y-v)=1

SIFT aprasymo transformacija yra gan paprasta:

u = sift(x),
v = sift(y),
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a=1/ (4.5 * sift(scale)),
b=0,
c=1/(4.5 * sift(scale)).

Naujo formato SIFT detektorius buvo naudotas tikitn&IFT algoritmo pakartojamum
Kiekvienoje paveiksliy sekoje buvo imami pakartojamumo procentai su 4084dé&s galimybe
(tokia pati klaidos galimybbuvo naudojama [MTS+05] straipsnyje).

Lentekje 3 yra parodyti SIFT algoritmo pakartojamumo prdee ir sutapusi task; skatiai
Blur (su motociklais) paveikstliy sekoje (32 paveikslas). Sie skai yra imami lyginant
imagel.ppm paveikdl visais kitais paveiksliais ir leidZziant deskriptot aplinkos 40%
persiklojimo klaidos galimya

Did éjantis iSliejimas 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00
Sutampan €iy task y

skai €ius 1686,00 | 1135,00 | 641,00 | 434,00 308,00
Pakartojamumo procentas 79,94% | 80,72% | 77,79% | 75,09% | 72,47%

3 lentek. SIFT detektoriaus rezultatai Blur (su motociklais)paveikskliy sekoje.

32 paveikslas. Pavyzdinis paveikalis i5 Blur (su motociklais)sekos.

33 paveiksle pavaizduotas pakartojamumo pracegnhfikas SIFT algoritmui ir 34 paveiksle
grafikas iS [MTS+05] straipsnio su ialgoritmy rezultatais. Matyti, kad SIFT detektorius veikia
taip pat gerai kaip tiksliausias straipsnyje anadtas detektorius Hessian-Affine.

82,00

80,00 - .//J\

78,00 -\

76,00

74,00 \.\

72,00

N

Pakartojamumas %

70,00 -

68,00

2,00 3,00 4,00 5,00 6,00

33 paveikslas. SIFT algoritmo pakartojamumo procerai Blur (su motociklais)sekoje.
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34 paveikslas.]vairiy detektoriy pakartojamumo procentai Blur (su motociklais)sekoje. Paveikdllis i$
[MTS+05] straipsnio.

Paveiksluose 35 bei 36 pavaizduoti atitinkamai Skd@oritmo bei straipsnyje pristatyt
algoritmy ypatingyjuy tasky skatiai. SIFT algoritmas suranda dvigubai daugiau das& Hessian-
Affine, taigi tasSk; pakartojamumo procentai pirmajamyra patikimesni uz Hessian-Affine.
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35 paveikslas. SIFT algoritmo ypating tasky skai¢iai Blur (su motociklais)sekoje.
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36 paveikslas.]vairiy detektoriy ypatingy tasky skai¢iai Blur (su motociklais)sekoje. Paveikdllis iS
[MTS+05] straipsnio.

4 lentetje yra parodyti SIFT algoritmo pakartojamumo proeeittsutapusi tasky skatiai Blur
(su medziaisyaveikstliy sekoje (37 paveikslas). Sie skai yra imami lyginant imagel.ppm
paveikstli visais kitais paveiksliais ir leidziant 40% persiklojimo klaidos galimyb

Did éjantis iSliejimas 2 3 4 5 6
Sutampan €iy task y skai €ius 11647 17157 9791 4275 2024
Pakartojamumo procentas 81,38% | 88,22% | 86,07% | 75,99% 63,65%

4 lenteke. SIFT detektoriaus rezultataiBlur (su medziais)paveikskliy sekoje.

37 paveikslas. Pavyzdinis paveikalis iS Blur (su medziais}sekos.

38 paveiksle pavaizduotas pakartojamumo pracgnhfikas SIFT algoritmui ir 39 paveiksle
grafikas iS [MTS+05] straipsnio su kitalgoritmy rezultatais. SIFT detektoriaus pakartojamumas
yra daug didesnis negu kialgoritmy.
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39 paveikslas.]vairi y detektoriy pakartojamumo procentai Blur (su medziaislsekoje. Paveikdllis i$
[MTS+05] straipsnio.

Paveiksluose 40 bei 41 pavaizduoti atitinkamai Skd@oritmo bei straipsnyje pristatyt
algoritmy ypatingyju tasky skatiai. Sutampantys taskai yra paimti su 40% persikioj klaida.
SIFT detektorius randa nuo SeSki dvieju karty daugiau task nei kiti algoritmai. Taigi, jo
pakartojamumo procentas yra daug patikimesnis tg daetektory, iSskiriartiy maziau ypating
taSky.
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41 paveikslas.Ivairiy detektoriy ypatingy tasSky skaiciai Blur (su medZiaissekoje. Paveiksdlis i5 [MTS+05]
straipsnio.

5 lentetje yra parodyti SIFT algoritmo pakartojamumo proeent sutapusj tasky skatiai
Viewpoint (su grafiti sienapaveikstliu sekoje (42 paveikslas). Sie skai yra imami lyginant
imagel.ppm paveikdl visais kitais paveiksliais ir leidziant 40% persiklojimo klaidos galimyb

Did éjantis Zi aréjimo kampas 20% 30% 40% 50% 60%
Sutampan €iy task y skai €ius 2023,00 | 1572,00 | 708,00 0,00 0,00
Pakartojamumo procentas 73,54 59,10 29,57 0,00 0,00

5 lentek. SIFT detektoriaus rezultatai Viewpoint (su grafiti sienaypaveikskliy sekoje.

42 paveikslas. Pavyzdinis paveikslis iS Viewpoint (su grafiti sienajsekos.
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43 bei 44 paveiksluose grafiSkai pavaizduoti SIFgoatmo pakartojamumo procentai bei
sutampadiy tasky skatiai suViewpoint (su grafiti siena3eka. Buvo imtas 40% sutapimo klaidos
procentas. Straipsnyje [MTS+05¢ma pateikiami pana$ grafikai; yra pateikiami kitokie grafikai
analizuojantys &i paveikstliy selq skirtingais algoritmais, td&au rera paaiskinti §i grafiky
gavimo metodai.
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43 paveikslas. SIFT algoritmo pakartojamumo procetai Viewpoint (su grafiti sienakekoje.
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44 paveikslas. SIFT algoritmo ypating tasky skaiciai Viewpoint (su grafiti sienajsekoje.

45 paveiksle pavaizduotas pakartojamumo pracgnafikas SIFT algoritmui ir 46 paveiksle
grafikas iS5 [MTS+05] straipsnio su Witalgoritmy rezultatais. SIFT algoritmo pakartojamumas
(pirmojo ir trefiojo paveikstlio) yra panaSug Hessian-Affine, ir gan daug nusileidZia Harris-
Affine algoritmui, duodatiam geriausius pakartojamumo rezultatus Siamekgrafi
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45 paveikslas. SIFT algoritmo pakartojamumo procergi, lyginant Viewpoint (su grafiti siena) 1 paveiksélj
su 3 paveikstliu. Pakartojamumo procentas pagal sutapimo paklaids.
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46 paveikslas.]vairiy detektoriy pakartojamumo procentasViewpoint (su grafiti) 1 ir 3 paveikgliuose
Pakartojamumo procentas pagal sutapimo paklaidasGrafikas i [MTS+05] straipsnio.

[MTS+05] straipsnis nepateikia tikslesnanalizs su likusiomis paveiksdiy sekomis. SIFT
algoritmas buvo testuotas Zoom + rotation (su Zold)ei Light sekomis

6 lentekje yra parodyti SIFT algoritmo pakartojamumo proeent sutapusi task; skatiai
Zoom + rotation (su Zolepaveikstliu sekoje (47 paveikslas). 7 lerdjel parodyti MSER
detektoriaus rezultatai.

pav.1l pav.1l pav.1l pav.1l pav.1l
Su Su Su Su Su
pav.2 pav.3 pav.4 pav.5 pav.6

Sutampan ¢iy tasky
skai €ius 1387,00 | 510,00 | 163,00 46,00 6,00
Pakartojamumo procentas 81,25% | 36,98% | 13,69% 5,39% 1,26%

6 lentek. SIFT detektoriaus rezultatai Blur (su motociklais)paveikskliy sekoje.
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47 paveikslas.

Pavyzdinis paveik&lis i5 Zoom + rotation (su Zole¥ekos.

pav.1l pav.l pav.1l pav.l
su su su su pav.l su
pav.2 pav.3 pav.4 pav.5 pav.6
Sutampan €iy tasSky
skai €ius 67 47 45 27 11
Pakartojamumo
procentas 69,07% | 52,81% | 50,00% | 42,90% 28,90%

7 lentek. MSER detektoriaus rezultataiBlur (su motociklais)paveikskliy sekoje.

48 paveiksle pavaizduotas pakartojamumo pracemafikas, o 49 paveiksle sutapugask
skatiai SIFT ir MSER algoritmams sdoom + rotation (su Zolefluomem seka imant 40%
sutapimo paklaigl IS paveiksl matyti, kad pakartojamumas smarkiai ijazdicejant posikiui bei
keiciantis vaizdo dydziui. Sioje sekoje vaizdo poiey yra drastiski, tod toks mazas
pakartojamumo procentas iS dalies jtakojamas nedidelio sutampam paveikstliy ploto. Nors
MSER detektoriaus pakartojamumas didesnis (1 pagilkgginant su 3, 4, 5 bei 6 paveikkais),
tatiau MSER algoritmas iSskiria daug maziau ypatjndask, kuriy skatiy dinamika parodyta 48

paveiksle.
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48 paveikslas. SIFT bei MSER algorting pakartojamumo procentai Zoom + rotation (su Zole)sekoje.
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49 paveikslas. SIFT bei MSER algoritng ypatingy taSky skai¢iai Zoom + rotation (su Zoleyekoje.

8 lentetje parodyti SIFT algoritmo pakartojamumo procentasutapusi task; skatiai Light
paveikstliy sekoje (50 paveikslas). Sioje sekoje ¢lait kameros parametrus yra gauti keli
paveikstliai vaizduojantys 4 pai pastad. Nei Ziaréjimo kryptis, nei atstumas ar pogs nebuvo
keisti. 9 lentelje yra pateikti MSER algoritmo sutamgan tasSky skatiai bei pakartojamumo
procentai su ta @& paveikstliy seka.

pav.1l pav.1l pav.1l pav.1l pav.1l

su su su su su

pav.2 pav.3 pav.4 pav.5 pav.6
Sutampan €iy task y
skai €ius 2280,00 | 1939,00 | 1660,00 | 1470,00 | 1195,00
Pakartojamumo procentas 78,06% | 78,50% | 77,97% | 76,68% | 76,31%

8 lentek. SIFT detektoriaus rezultatai Light paveikskliy sekoje.

50 paveikslas. Pavyzdinis paveikslis iS Light sekos.

pav.l pav.1l pav.1l pav.1l pav.l

su su su su su

pav.2 pav.3 pav.4 pav.5 pav.6
Sutampan €iy task y
skai €ius 277 227 184 155 119
Pakartojamumo
procentas 78,70% | 78,00% | 78,30% | 79,90% | 74,40%

9 lentek. MSER detektoriaus rezultatailLight paveikskliy sekoje.
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51 paveiksle pavaizduotas pakartojamumo pracgnifikas, o 52 sutampéim tasSky skatiai
SIFT bei MSER algoritmams diight duomem seka imant 40% sutapimo paklaidSioje sekoje
esantys paveikdiai yra panaSaus kontrasto, nots §viesumas ir skiriasi. SIFT algoritmas yra
atsparus apSvietimo pokgms su sglyga, kad kontrastas iSlieka toks pat, taigi, Sieg&oje SIFT
algoritmo pakartojamumo procentai yra gan diddizTSdetektoriaus pakartojamumas yra panasus
i MSER detektoriaus, teau pastarasis randa Zymiai maziau ypatitgSky paveikstlyje, toctl
SIFT algoritmo veikimas yra patikimesnis.
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51 paveikslas. SIFT bei MSER algoritng pakartojamumo procentai Light sekoje.

2500
2]
5 ~
‘g 2000 -
-
(%]
S 1500
X
% N —e—MSER
= 1000 e sET
3) T
C
@
Q.
% 500
% S
0 T T

pav.l pav.l pav.l pav.l pav.l

su su su su su

pav.2 pav.3 pav.4 pav.5 pav.6

52 paveikslas. SIFT bei MSER algoritng ypatingyju taSky skai¢iai Light sekoje.

EksperimentiSkaijsitikinta, kad SIFT detektorius duoda panasSius, ab Kkuriais atvejais ir
geresnius pakartojamumo rezultatus nei Hessiaméfhlgoritmas. Kadangi, [Low04] teigiamas
SIFT pranaSumas prieS Harris-Affine, o [MTS+05] pamds Harris-Affine bei Hessian-Affine
panasus veikimas, galima daryti iSgallad SIFT algoritmas nenusileidzia Harris-Affinegddian-
Affine bei MSER detektoriams.
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3.1.2. Ypatingy tasky deskriptoriai

Taskiny pozymiy deskriptoriai buvo nagrini [MS05] straipsnyje. Jame nurodoma, kad GLOH
bei SIFT deskriptoriai duoda patikimiausius rezi$a t.y. tas pats taskasiriai transformuotuose
paveikstliuose atpaistamas kaip tas pats taskascida [MTS+05] straipsnyje tvirtinama, kad
SIFT deskriptorius yra geresnis ir stabilesnis ukuskideskriptorius, taip patiatent SIFT
deskriptorius yra naudojamas $io straipsnio detekits testuoti.

[MGCAOQ7] straipsnyje patvirtinamas SIFT algoritmo ig@bumas, jo atsparumas pdsams,
didinimams/mazinimams. [MGCO07] autoriai naudoja Blei dar kelis algoritmus kurdami maisto
produkty bei buities prekj atpazinimo sistem) pagellésiartia silpnaregiams zmaeéms.

3.2. TasSkiny pozymig palyginimas
Taskiny poZzymi palyginimas susideda iS dviegtam:
1. Atstumo skatiavimas tarp dviej ypating; taSky (randamos taskporos)

2. Atstumo skatiavimas tarp dviej ypating; task; aibiy (randamas atstumas (andistancé
arba panasumas (angimilarity) tarp dviey paveikstliv).

Atstumu ¢ia bus vadinamas dydis, kurio minimali reikSmurodo, kad du objektai yra
sutampantys. PanaSumas tuo tarpu yra dydis, kuinamali reikSne pasako apie dviejobjekiy
skirtingumy, o maksimali — apie vienodus objektus. PanaSuna@sal lina normuojamas iki
intervalo [0;1] ir naudojamas kaip koreliacijos kogentas.

3.2.1. Atstumas tarp dviej tasky
Pirmojo etapo palyginimas yra aprasytas [LowO4ipsnyje.

Paveikstlio A ypatingieji taSkai bus Zymima,, o paveiksllio B ypatingieji taSkai —bn,.
Paveikstliuose A ir B gali lti skirtingas tasSk skatius, tocl ypatingieji taskai zymimi skirtingais
indeksais. Kiekvienas ypatingasis taSkas yra aprasojo koordinaimis (u,v) paveikstlyje,
charakteringu paskiu, postimiu ir dydziu, o taip pat ypatingojo tasko deskwipimi — vektoriumi
IS 128 reikSmi (X1, %,...x28) (Sio vektoriaus — lokalios aplinkos — skavimas buvo apraSytas
1.2.1 skyrelyje).

Atstumas tarp dvigj ypatingju tasky yra apibéziamas kaip euklininio atstumo kvadratas tarp
ty tasSky deskriptori:

128

d(a-n(Xv X2"'1X128)’ bm(xl’ X2""X128)) = Z(an(xi) - bm(xi ))2 .

Tokiu badu yra lyginamas kiekvienas paveiktg A taskas su kiekvienu paveikib B tasku, ir
randamos tokios ypating; taSku poros, tarp kuriatstumas yra maziausias.

SIFT algoritmo autorius page buda kaip patobulinti artimiausio kaimyno parinkim- jei
atstuny santykis tarp artimiausio kaimyno ir sekan kaimyno yra didesnis uZ numatyt

reikSmingumo slenksgt(distRatig, tuomet artimiausias kaimynas yra pasirenkamagSipgu
atveju — ypatingasis taskas neturi savo poros.

Si atstumo metrika yra asimetgint.y. jei paveiksilio A ypatingajam taskui abuvo rastas
artimiausias kaimynas iS paveikigh B — by, tai tasSkui b artimiausias kaimynas n&tnai bus a.
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Visai nesunku tokio tipo atstumo metripertvarkytii simetrirg — tereikia atmesti visas tagk
poras, kurios yra asimetgs, t.y. nesutampa artimiausias kaimynas ieSkapav&ikstlio A puses
iriS B pugs.

Algoritmo bandymuose bus analizuojamas tiek asimisirtiek ir simetrinis par radimo ldas
bei testuojama su skirtingaiéstRatioparametrais.

3.2.2. Atstumas tarp dviey paveikskliy

Antrajame atstumo radimo etape naudojamosytpdkos suskdiuotos ankstesniame Zingsnyje.
Atstumas tarp dvigj paveikstliy yra nustatomas kaip sumauiatstuny tarp tasSk pomn; padalinta
i$ absoliutaus maksimumo:

. d(a,,b,)

d B) = a,eAb,eB ’
(AB) maxTheoreticiDist

¢ia d(*, *) nurodo atstumo funkaij A, B — paveiksiliy SIFT taSk aibés, g — n-tojo ypatingojo
tasko, priklausatio paveikstliui A, deskriptorius, o R — m-tojo ypatingojo tasko, priklausao
paveikstliui B, deskriptorius.

Siekiant pagerinti atstumo funkgjj vietoj euklidinio atstumo tarp p@r yra pasirenkama
panasumo metrika:

sim(a,,b,,) = threshold-d(a, - b,),

¢ia d(*,*) nurodo euklidin atstuma, o threshold — pasirinki maksimal atstum. Teorinis
maksimalus atsutmas tarp dwvepIFT task yra 128, todl parametrashresholdyra pasirenkamas
kaip pug (64) arba trédalis (43) to atstumo; laikoma, kad labiau nutaedask poros yra visiskai
nepanasios, t@tineverta y nagriréti. Tuomet panasumas tarp pavetksi bus skaiiuojamas:

> sim(a, b,)

Si B) = a,€Ab,eB ,
M(AB) maxTheoreticiDist

¢ia maxTheoreticalDistygus task pom skatiui padaugintam ishreshold

Maksimalus atstumas tarp duieSIFT tasSk yra 128, todl minimalus leidziamas nutolimas
(slenkstis) parenkamas puarba trédalis, t.y. 64 arba 43. Tuomet maksimalus teoratggumas
(maxTheoreticalDistance) bus lygus sleildspadaugintam is rastask; pon;.

Naudojant panasumo metikvietoj atstumo metrikos, yra atmetamos labiau Iugios
ypatingyju task; poros, o tai padidina algoritmo atspagumukSmams.

3.2.3. Praktiniai rezultatai

Testavimui buvo naudota ALOI paveiksli duomem baz. Kadangi SIFT algoritmas
analizuoja juodai baltus paveikbus, iS duomen bazs buvo pasirinkti tik tokie paveikdiai.

ALOI paveikstliy duomem bazje yra 1000 objekt, jie fotografuoti keturiomis skirtingomis
salygomis:

a) kai ketiasi apSvietimo spalva (objekto spalva taip patqak

b) kai ketiasi apSvietimo intensyvumas ir kampas,

c) kai ketiasi kameros Ziréjimo kampas (kas 5 laipsnius),
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d) trimaio vaizdo komponentai (objektas IS priekio, kaipusgs ir desigs puss).

Testavimui pasirinkta apSvietimo intensyvumo pasik® aibé, iS jos paimti 50 objekt
pavaizduoti 53 paveiksle.

53 paveikslas. Testavimui naudoti objektai iS ALOlpaveikskliy duomeny bazés (vienas iS 24 objel
paveikskliy).

Praktiniy bandyny metu tirtos atstumo skaavimo algoritmo modifikacijos betijslenksiai:
e asimetrinis bei simetrinis ypatinm taSky porny radimo lidai;
e skirtingos parametrdistRatioreikSmes — 0,6 ir 1.0 (ypatingy tasky pory radime);
e skirtingos parametrthresholdreikSmes — 0,3; 0,5 ir 0,8 (paveikdiy palyginime).

Algoritmo modifikacijos tarpusavyje lyginamos nagjatt ROC kreives tokiuimu:

1. Pagal paveikslio numerius galime nusgsti, ar du paveiksliai vaizduoja 4 pai
objekt, ar skirtingus.

2. Suskatiuoti panasSumus tarp vigpaveikstliy pony iS turimos duomanaikés.

3. SumSiuoti panasumus nuo didziausio iki maziausio. Brsim grafikh nuo kairiojo
kraSto:

c) jei paveikstliai vaizduoja 4 pai objekt, brézti linija vertikaliai virSun;
d) jei paveikstliai vaizduoja skirtingus objektus, dxti linija horizontaliai deSién.
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Kuo statesnis gaunasi ROC grafikas, tuo geriauripgs algoritmas identifikuoja objektus,
atskiria vienodus objektus nuo skirting

Atstumo tarp paveiksliy skatiavimo algoritmas susideda iS dvigjingsniy — ypatingyju tasky
pory radimo ir atstumo tarp paveikBl radimas remiantis tagkporomis. Pirmajame etape — SIFT
taSky lyginime turi kiti nustatytas parametras — minimalus santykis ggbumo iki artimiausio
kaimyno ir atstumo iki sek&m artimiausio kaimyno (toliau bus zymimdsstRatig. Testavimui
buvo pasirinktos dvi reiksés:

a) distRatic=l — rera reikalavimo, kad atstumai tarp artimiausio kammyir sekatio
artimiausio skingsi;

b) distRatic=0.6 — mirgtieji atstumai turi skirtis bent 60%.

Antrajame etape — paveikbl; lyginime — svarbus parametras yra slenkstis, kowiodo, kad
pora tasSk yra pernelyg tolima, kad ja buty atsizvelgiama. Kadangi SIFT deskriptoriai yra
normuoti iki vienetinio ilgio, tod maksimalus atstumas tarp dwviejeskriptori yra 1. Tikslinga
minimaly slenksi (toliau bus zymimathreshold pasirinkti kaip ,,0,3, ,0,5“ bei ,,0,8“.

Pradzioje buvo pasirinktas SIFT tadkginimo parametradistRatic=1 (atstumas iki artimiausio
kaimyno ir seka#io artimiausio kaimyno gali i lygus) bei paveiksliy panasumo rodiklis
threshold0,5 (jei atstumas tarp dvigypatingiju tasSky poroje yra didesnis uz pusnaksimalaus
imanomo atstumo, tai reikia atmest piora). Naudotas asimetrinis ypatigg tasky pon radimo
algoritmas. Gautoji ROC kreiyavaizduota 54 paveiksle.
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54 paveikslas. ROC krei¢, naudojant parametrusdistRatic=1 ir threshold=0,5.

Matome, kad i$ pradgikreivé kyla i virSu — panaSumas tarp to paties objekto pavdiks(ang!.
genuing yra didziausias, &liau vis labiau darosi horizontalesr pradeda maisytis atstumai tarp to
paties objekto ir skirting objekiy (angl.imposto) paveikstliu.

Svarbiausia kreis dalis yra prie pat tasko (0;0). Ten galime pastelr algoritmas gerai
atpaZsta vienodus objektus. 55 paveiksle pavaizduota R@®¢ su logaritmine Ox asimi.
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55 paveikslas. ROC krei¢, naudojant distRatic=1 ir threshold=0,5. Ox aSis logaritmiréje skaléje.

ROC kreiés jvertinimo parametras EER (andiqual Error Rat¢ pasako, ties kokia reikSme
FAR ir FRR klaidos yra lygios, t.y. atmetame tiekt peising atvej, kiek ir priimtume klaiding
atvep. Kuo mazesnis EER dydis, tuo maziau kiaghro atpazinimo algoritmas. EER dur biti
naudojamas tik kaip pirminigertis, t&iau jis netuéty bati vienintelis algoritmo gerumo nustatymo
irankis.

ROC kreivs, pavaizduotos 55 paveiksle, EER lygus 0,0793a at® % atvej algoritmo
sprendimas yra klaidingas.

Sekantis algoritmo paramaetrinkinys — distRatio = 1, threshold = 0,8 — pavaizduotas 56
paveiksle. Vizualiai Si kreiv yra labai panaSi ankstesa (parodys 52 paveiksle); jos EER lygus
0,1125.

1r
09r
08¢
0.7
056

05r

Teisingi teigiami

04l

03r

02r

01r

0

. . . . |
0 02 04 086 038 1
Klaidingi teigiami

56 paveikslas. ROC krei¢, naudojant distRatio=1 ir threshold=0,8.

Siekiant labiaujtakoti skirting; objekiy klaidingus panasumus (FARMreshold parametras
buvo sumazintas iki 0,3, ty. atstumas tarp ypafingtasky pomy turi bati ne didesnis nei
maksimalugmanomas. Gautoji ROC kreiyparodyta 57 paveiksle; jos EER lygus 0,1051.
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57 paveikslas. ROC krei¢, naudojant distRatic=1 ir threshold=0,3.

Visos trys ROC kreigs, naudojant skirtingughresholdparametrus, vizualiai atrodo vienodos,
todkl siekiant pasteli nedidelius skirtumus jos nubraizytos viena anbk Grafikai tiesigje ir
pusiau logaritmigje skakse pavaizduoti atitinkamai 58 ir 59 paveiksluose.
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58 paveikslas. ROC kreigs, naudojantdistRatio=1 ir skirtingus threshold(threshold= 0,3 raudona linija;
threshold= 0,5 ntlyna linija; theshold= 0,8 rozirg linija).
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59 paveikslas. ROC krei¢s, naudojantdistRatic=1 ir skirtingus threshold(threshold= 0,3 raudona linija;
threshold= 0,5 nelyna linija; theshold= 0,8 rozire linija). Logaritmin ¢ Ox asis.

Tiesirgje aSyje vis trijy kreiviy pradZia sutampa, o toliau matosi neagnskirtumai. Mlyna
kreive (threshold0,5) yra staéiausia, todl Sis parametras tby tinkamiausias paveikdly
palyginimo algoritmui. Logaritmigje Ox aSyje matosi, kad roZs linijos pradzia yra stsausia

49



(threshold= 0,8), todl Sis parametras labiau tikpaveikstliy palyginimo algoritmui. Analizuojant
ROC kreiw didZiausias émesys turi ti kreipiamas jos pradZi, t.y. (0;0) task ir toliau kylartia
kreive — kuo krei¢ yra statesh pradzioje, tuo geresnis yra algoritmas, nes jisagatpazinti
impostor paveikstlius netgi kai panasumas tarp yra didelis bei artimagenuinepaveikstliy
atstumui. Lyginant ROC kreiyi EER (10 lentel) akivaizdu, jog algoritmas stihreshold= 0,5
veikia geriau uz kitus.

Algoritmo parametras threshold EER reikSm é
0,3 0,1051
0,5 0,0793
0,8 0,1125

10 lentek. Paveikskliy palyginimo algoritmy sudistRatio= 1 ir skirtingais thresholdparametrais EER
reikSmes.

Toliau patikrinsimedistRatio parametrojtaka algoritmo rezultatams. ROC kreiyvigrafikai,
naudojantdistRatic=0,6 ir tas pé&as thresholdreikSmes parodyti 60 paveiksle.ySireiviu EER
reikSmes parodytos 11 lentge.
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60 paveikslas. ROC krei¢, naudojant distRatio=0,6 ir skirtingus threshold (threshold=0,3 raudona linija;
threshold= 0,5 ntlyna linija; threshold= 0,8 roziré linija).

Algoritmo parametras threshold EER reikSm é
0,3 0,1063
0,5 0,0766
0,8 0,0969
11 lentek. Paveikskliy palyginimo su parametrglijvistRatio= 0,6 ir skirtingais thresholdparametrais, EER
reikSmes.

60 paveiksle pavaizduotos trys ROC késivsu tuo pé&u distRatio parametru ir skirtingais
threshold parametrais. Matome, kad élyna kreive (threshold0,5) kaigje pugje labiausiali
pakilusi, taigi, Sie algoritmo parametrai labiaugiakami atskirti vienodus ir skirtingus objektus.
EER rezultatai taip pat rodo, k#itreshold= 0,5 yra tinkamiausiais parametras istsiju.

Siekiant nustatyti, kurdistRatio parametro reikStnyra geresé, buvo nubraizytas dar vienas
grafikas vaizduojantis 6 ROC kreives — atstumo tpgveikstliy skatiavimo algoritmas su
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parametraisdistRatio = 0,6 ir 1,0 beithreshold= 0,3; 0,5; 0,8. Sis grafikas tiesja skatje
pavaizduotas 61 paveiksle, o pusiau logaritpeiiskatje — 62paveiksle.
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61 paveikslas. ROC krei¢, naudojant skirtingus algoritmo parametrus: distRatio=1 ir threshold = 0,3 —
raudona linija; distRatio= 1 ir threshold= 0,5 — nélyna linija; distRatio= 1 ir threshold= 0,8 — rozire linija;
distRatio= 0,6 ir threshold= 0,3 — geltona linija;distRatio= 0,6 ir threshold= 0,5 — Zalia linija; distRatio= 0,6 ir
threshold= 0,8 — Zydra linija.
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62 paveikslas. ROC krei¢, naudojant skirtingus algoritmo parametrus: distRatio=1 ir threshold = 0,3 —
raudona linija; distRatio= 1 ir threshold= 0,5 — nélyna linija; distRatio= 1 ir threshold= 0,8 — rozire linija;
distRatio= 0,6 ir threshold= 0,3 — geltona linija;distRatio= 0,6 ir threshold= 0,5 — Zalia linija; distRatio= 0,6 ir
threshold= 0,8 — Zydra linija. Ox aSis logaritmiréje skalje.

61 paveiksle matyti, kad paramettbreshold=0,5 reikSné duoda geriausius atpazinimo
rezultatus. Tas pats grafikas su logaritmine Oraparodo, kad geriausi algoritmo parametrai yra
distRatio= 1 ir threshold= 0,8 (rozir linija). EERjveriai patvirtina parametrthresholdreiksng
0,5, t&iau vos geresnis EER rezultatas buvo gautakssRatio= 0,6 parametru.

Paveikstliy palyginimo algoritmas buvo patobulintasjvesta simetrija skaiuojant ypating
taSky poras tarp paveikdiy. Skyrelyje 3.2.1. buvo pazyita, kad klasikinis SIFT algoritmas yra
asimetriSkas ypating tasSky skatiavimo atzvilgiu — ypatingjy tasSky pora (a, by ieSkant
paveikstlio A taSkui poros, gali nesutapti su pora, rastkant iS B paveik&io puss:

asimetrire pora: min(d(a,,b,,)) = min(d(b,,,a, ));
simetrire pora: min(d(a,,,b,)) = mind(b,,,a, )).
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Simetriniu algoritmu buvo tikrinti parametrdistRatioir threshold siekiant palyginti rezultatus
su asimetriniu algoritmo variantu. 63 paveiksle gpagtuota ROC kreiv imant distRatio= 1 ir
skirtingas threshold reikSmes (0,3; 0,5; 0,8); 64 paveiksle pavaizduwtapati krei¢ pusiau
logaritmirgje skakje. EER reikSmas parodytos 12 leniigé.
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63 paveikslas. ROC krei¢, naudojant simetrinj ypatingyju taSky pory radima bei parametrusdistRatic=1 ir
skirtingus threshold(threshold=0,3 raudona linija; threshold= 0,5 nelyna linija; threshold= 0,8 rozirg linija).
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64 paveikslas. ROC kreie, naudojant simetrinj ypatingyjy taSky pory radima bei parametrusdistRatic=1 ir
skirtingus threshold (threshold=0,3 raudona linija; threshold= 0,5 ntlyna linija; threshold= 0,8 rozirg linija). Ox
aSis logaritminéje skaleje.

Algoritmo parametras threshold EER reikSm é
0,3 0,0980
0,5 0,0563
0,8 0,0513

12 lentek. Paveikskliy palyginimo algoritmo, naudojargio simetrinj SIFT tasSky pory radima, su parametru
distRatio= 1 ir skirtingais thresholdparametrais, EER reikSmes.

Vizualiai analizuojant 58 ir 63 paveiksprafikus pastebime, kad simetrinis poadimo ldas
veikia kur kas geriau: esatitreshold= 0,3 rezultatai atrodo panas suthreshold= 0,5 simetrinis
pory radimo algoritmas duoda kiek geresnius rezulteREC kreivé yra states), o suthreshold=
0,8 simetrinis par radimas smarkiai lenkia asimefribuda. Simetrinis pog radimo algoritmas
tiksliausiai veikia su parametrrinkiniu distRatio= 1 ir threshold= 0,8 (kaip matome iS 62
paveikslo — rozia kreivé yra std&iausia, eina auk$u kity). Asimetrinio pon radimo algoritmo

52



geriausi parametrai yra tie patys (kaip matyti ¥ faveikslo), t&au rozire kreive kertasi su
mélyna kreive ir net atsiduria Zemiau jos, o tai rolad suthreshold= 0,5 parametru gaunamas
geresnis atpazinimas esant mazesn panasumo (angkimilarity) reikSméms. EER rodikliai
pavirtina vizualiai gautas iSvadas — simetrinisyp@dimas smarkigtakojo algoritmo su parametru
threshold = 0,8 veikimy, nezymiai pagerino rezultatus su parametrreshold = 0,3 bei kiek
Zenkliau pagerino algoritmo su parametiweshold = 0,5 atpazinira. Geriausiasthreshold
parametras yra 0,8, nagiant algoritma su simetriniu SIFT task pony radimu ir distRatic=1
parametru.

Toliau buvo analizuoti kitas algoritmo paramyetinkinys: distRatio= 0,6 irthreshold= 0,3; 0,5;
0,8. Gautieji ROC grafikai parodyti 65 ir 66 pavaikose, o EER reiksés - 13 lenteije.
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65 paveikslas. ROC krei¢, naudojant simetrinj ypatingyjy tasSky pory radima bei parametrusdistRatic=0,6
ir skirtingus threshold(threshold=0,3 raudona linija; threshold= 0,5 nelyna linija; threshold= 0,8 roziré linija).
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66 paveikslas. ROC krei¢, naudojant simetrinj ypatingyju taSky pory radima bei parametrusdistRatic=0,6
ir skirtingus threshold(threshold=0,3 raudona linija; threshold= 0,5 nelyna linija; threshold= 0,8 rozire linija).
Ox aSis logaritmingje skaléje.

Algoritmo parametras threshold EER reikSm é
0,3 0,0994
0,5 0,0572
0,8 0,0488

13 lentek. Paveikskliy palyginimo algoritmo su simetriniu SIFT pory radimu bei parametru distRatio= 0,6
ir skirtingais thresholdparametrais, EER reikSmes.

63 bei 65 paveiksluose esas ROC krei¢s atrodo labai panasSios, t.y. algoritmo rezultatai
beveik nepriklauso nuo parametdistRatio reikSnes. Taiau paziréjus i atitinkamus pusiau
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logaritminius grafikus (64 bei 66 paveikslai) pastee, kad algoritmas geriau atpsta objektus
naudojant parametrugistRatio = 1 ir threshold= 0,8 negu kitais atvejais.aTpai pastebime
analizuodami EER reikSmes.

Lyginant asimetrinir simetrin ypatingyju tasky pomny radimo kida pastebime, kad algoritmo
rezultatai priklauso nuo parametro threshold palsmo: kai threshold= 0,3, asimetrinis par
radimo algoritmas veikia kiek geriau negu simeg;inuo tarpu kaihreshold= 0,5 abu par radimo
budai duoda panaSius atpazinimo rezultatus, otlka&shold= 0,8, simetrinis par radimo lidas
smarkiai pralenkia asimetiin

Siekiant isitikinti, kuris paramety rinkinys veikia geriausiai naudojant simetrigpatingiju

taSka radimo tuda, buvo nubraizytos ROC kreig su visais 6 paramatrrinkiniais. Grafikas
tiesinéje skakje pavaizduotas 67 paveiksle, o pusiau logaritjeiskatje — 68 paveiksle.

Teisingi teigiami
=
o

distRatio=1; threshold=02
distRatio=1; threshold=05
distRatio=1; threshold=08
distRatio=0,5; threshold=03
distRatio=05; threshold=05%
distRatio=0 5, threshold=08

1] DIZ 0‘4 U‘B DIS %
Klaidingi teigiami
67 paveikslas. ROC kreie, naudojant skirtingus algoritmo parametrus: distRatic=1 ir threshold = 0,3 —
raudona linija; distRatio= 1 ir threshold= 0,5 — nélyna linija; distRatio= 1 ir threshold= 0,8 — rozire linija;
distRatio= 0,6 ir threshold= 0,3 — geltona linija;distRatio= 0,6 ir threshold= 0,5 — Zalia linija; distRatio= 0,6 ir
threshold= 0,8 — Zydra linija.

T

il / -

Teisingi teigiami
L}
n

distRatio=1; threshold=03
distRatio=1; threshold=05
distRatio=1; threshold=08

distRatio=05; threshold=0,2
01l o distRatio=0.5; threshold=05
. _,_,—"’{ distRatio=0 6; threshold=0,8
0 . . . .
10° 10t 107 107 10" 10"

Klaidingi teigiami
68 paveikslas. ROC krei¢, naudojant skirtingus algoritmo parametrus: distRatio=1 ir threshold = 0,3 —
raudona linija; distRatio= 1 ir threshold= 0,5 — nélyna linija; distRatio= 1 ir threshold= 0,8 — rozire linija;
distRatio= 0,6 ir threshold= 0,3 — geltona linija;distRatio= 0,6 ir threshold= 0,5 — Zalia linija; distRatio= 0,6 ir
threshold= 0,8 — Zydra linija. Ox aSis logaritmiréje skaléje.

ROC kreivs su visais 6 paramatrinkiniais rodo, kad geriausi atpazinimo rezultagaunami
naudojantdistRatio = 1 ir threshold= 0,8. Blogiausi atpazinimo rezultatai gaunami d@ant
threshold= 0,3 parametro reik&m

Lyginant simetrif ir asimetrin ypatingyju tasky radimo Imda, matyti, jog abiem atvejais
threshold = 0,3 pablogina atpazinimo rezultatus lyginant lktomis parametrothreshold
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reikSmemis (0,5 bei 0,8). Taip pat abiem atvejais geriaatpiazinimo rezultatai pasiekiami su
paramety rinkiniu distRatio= 1 irthreshold= 0,8.

Siekiant nustatyti, koks panasumo tarp pavelksl| skatiavimo algoritmo variantas yra
tinkamiausias, buvo pasirinkti keli geriausi parémperinkiniai iS simetrinio ir asimetrinio
ypatingyu task; pony ieSkojimo rezultat. Taigi, buvo lygintos tokios ROC kreis:

e simetrinis poy radimo ldas; parametralistRatio= 1 irthreshold= 0,5;
simetrinis poy radimo das; parametralistRatio= 1 irthreshold= 0,8;
simetrinis poy radimo das; parametralistRatio= 0,6 irthreshold= 0,8;
asimetrinis par radimo ludas; parametralistRatio= 1 irthreshold= 0,5;
asimetrinis par radimo ludas; parametralistRatio= 1 irthreshold= 0,8;
asimetrinis par radimo mdas; parametralistRatio= 0,6 irthreshold= 0,8;

Bendras grafikas pavaizduotas 69 (tiegnskatje) ir 70 (pusiau logaritmige skatje)
paveiksluose.

Teisingi teigiami
L}
n

simetrinis; distRatio=1; threshold=0,5
simetrinis; distRatio=1; threshold=0.8
simetrinis; distRatio=086; threshold = 0 8
asimetrinis, distRatio=1; threshold=0,5
asimetrinis; distRatio=1; threshold=028
asimetrinis, distRatio=08; threshold=0.8

1] OIZ 0‘4 0‘6 OIS "I
Klaidingi teigiami
69 paveikslas. ROC kreie, naudojant skirtingus algoritmo parametrus: simetrinis ypatingyjuy taSky pory
radimo metodas bei parametraidistRatic=1 ir threshold = 0,5 — raudona linija; simetrinis pomg radimo metodas
bei parametrai distRatio= 1 ir threshold= 0,8 — nélyna linija; simetrinis por y radimo metodas bei parametrai
distRatio= 0,6 ir threshold= 0,8 — rozire linija; asimetrinis por y radimo metodas bei parametraidistRatio= 1 ir
threshold= 0,5 — geltona linija; asimetrinis pog radimo metodas bei parametraidistRatio= 1 ir threshold= 0,8 —
Zalia linija; asimetrinis pory radimo metodas bei parametraidistRatio= 0,6 ir threshold= 0,8 — Zydra linija.
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simetrinis; distRatio=1; threshold=0,5
03r simetrinis; distRatio=1; threshold=0,3
simetrinis; distRatio=06; threshold = 0.8
02r asimetrinis; distRatio=1; threshold=05
asimetrinis, distRatio=1; threshold=0,8
01r asimetrinis; distRatio=0 6 threshold=0,8
0 | | | | |
107 10 10° 107 107 10"

Klaidingi teigiami

70 paveikslas. ROC kreie, naudojant skirtingus algoritmo parametrus: simetrinis ypatingyjuy taSky pory
radimo metodas bei parametraidistRatic=1 ir threshold = 0,5 — raudona linija; simetrinis pom radimo metodas
bei parametrai distRatio= 1 ir threshold= 0,8 — nélyna linija; simetrinis por y radimo metodas bei parametrai
distRatio= 0,6 ir threshold= 0,8 — roZire linija; asimetrinis por y radimo metodas bei parametraidistRatio= 1 ir
threshold= 0,5 — geltona linija; asimetrinis pog radimo metodas bei parametraidistRatio= 1 ir threshold= 0,8 —
Zalia linija; asimetrinis pory radimo metodas bei parametraidistRatio= 0,6 ir threshold= 0,8 — Zydra linija. Ox
aSis logaritminéje skaléje.
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69 paveiksle matyti, kad simetrinis poradimo metodas duoda patikimesnius atpazinimo
rezultatus. 70 paveiksle parodytos togipst ROC krei¢s pusiau logaritmigje skatje; ji nurodo,
kad simetrinis par radimo metodas kartu su parametrdistRatio= 1 beithreshold=0,8 duoda
geriausius rezultatus.

Geriausi parametrai atstumo algoritmuitb distRatic=1 ir threshol&0,8, nes juos taikant
gautoji ROC krei¢ buvo stdiausia. EER rodiklis taip pat patvirtina parametinkamumna. Sie
parametrai ir simetrinis pgradimo lmdas bus naudojami klasterizavimo metu.

3.3. Klasterizavimas ESOM neuroniniu tinklu
Klasterizavimui pasirinktas algoritmas, kuris bupleciau aptartas [MarO6a] darbe.
Klasterizavim, sudaro 3 etapai:
¢ Neuroninio tinklo mokymas;
e U-Matrix sudarymas;

e Duomem suskirstymas i klasterius remiantis U-Martix vaizduojamomis
strukfiromis.

Pirmajame etape yra naudojamas ESOM neuroninidasinkiurintis plok&ia gardet. Si
suskirstytai langelius taip, kad kiekvienas neuronas turi gitiginius kaimynus (iSskyrus gardgl
kraStuose esaius neuronus). Tinklo atstumo funkcija pakeistap.takad atitikty paveikstliu
palyginimo algoritm, aptary 3.2.3. skyriuje:

1. Kiekvienai konkrgiai duomem aibei iS anksto suskailojami panasSumai tarp
paveikstliy ir iSsaugomi matricoje. PaveikBly panasum matrica vadinsimeD.

2. lkeliant duomen aibe i neuroninio tinklo mokymaosi algoritm kartu yra pak€iama
tinklo mokymosi funkcija taip, kad ji naudptjau suskaiiuotus atstumus tarp
paveikstliu.

3. Duomem aibé yra sudaryta iS vektarj kuriy nenuliniai indeksai nurodo, kur
paveikstli atitinka Sis vektorius.

4. PanasSumas tarp dviggluomen vektory input=(0; 0; 1; 0) irinput= (0; 1; 0; 0) yra
lygus panaSumui tarp 3-0jo ir 2-ojo pavedisl, arba panaSummatricosD(3,2)
ceks reikSmei.

5. Atstumo funkcija, remdamasi jau Zinomais panasurta|s konkréiy paveikstliy,
gali interpoliuoti ir nurodyti panaSumus tarp tiakleurom. Pavyzdziui, du neuronai
neu = (0,1; 0,9; 0; 0) inew=(0; 0,5; 0; 0,5). PanaSumas tagbjs skaliuojamas

1 03 04 07

03 1 065 043

04 065 1 02

07 043 02 1

sim=ney*D*neu, =(01 09 0 0)* *(0 05 0 05),

t.y. vektoriy koordin&iy tiesine kombinacija.

Antrajame etape tinklas yra vizualizuojamas U-Mapragalba. Sudaroma tinklo garéedydzio
matrica,i kurios laukeliugraSomi vidutiniai atstumai tarp atitinkamo tinkleurono ir jo kaimyn.
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Matrica yra vizualizuojama reljefiniu pavirSiumi mélyna (,ezeras") ir zalia (,8nis*) spalvos
nurodo, kad gretimp neurom svoriai yra panass, ruda spalva (,aukStumos®, ,kalnai“) — kad
tolimesni, galiausiai balta spalva (,sniegynas“yquk, kad gretim neurom svoriai yra labai
skirtingi.

Treciajame Klasterizavimo etape naudojamas uZzliejimadeaiu, vandenskyros algoritmas,
pasiilytas [OMO04] ir iSbandytas [MarO6a] darbe. UZliepnvandeniu algoritmas suklasterizuoja
ESOM tinklo neuronus — U-Matrix vaizduojamugérsus sujungia, atskirdamas kalnus ir sniegynus.
Po to nustatoma, kokijvesties duomanBMU neuronai buvo priskirti tam gem klasteriui ir
tokiu bodu nurodomavesties duomanklasterizavimo strukira.

Standartiniai ESOM tinklo mokymo parametrai iSradvit lentetje.

Pradinis mokymosi greitis (alpha) 0,8
Mokymosi greitis (alpha) paskutin  éje epochoje 0,1
Pradinis kaimynyst és plotis (sigma) 25

Kaimynyst és plotis (sigma) paskutin éje epochoje 0

Mokymosi grei €io kitimo funkcija Tiesiné
Kaimynyst és plo €io kitimo funkcija Tiesiné
Mokymosi epoch y skai €ius 20
Tinklo dydis (aukstis x plotis) 50x50

14 lentek. ESOM tinklo mokymosi parametrai.

Praktiniai bandymai bus atlikti naudojant apraSyESOM tinklo parametrus, taip pat bus
ieSkoma ki tinklo paramety, kurie pagerinf paveikstliu klasterizavimo algoritmy padty
lengviau atskirti klasterius skirtingus objektus.

3.3.1. Dviep objekty klasterizavimas

Pradiniam ESOM tinklo testavimui pasirinkti du dkigg iS ALOI paveikstliy duomem bazs,
naudoti 3.2. skyriuje. Sie objektai — matrioSka airbatos dZzut — pavaizduoti 71 bei 72
paveiksluose.

71 paveikslas. Pirmojo objekto — matrioSkos — pavksléliai.
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72 paveikslas. Antrojo objekto — arbatos ézutés — paveikstliai.

IS pradzi buvo pasirinkti standartiniai ESOM tinklo paranaeét- Online tinklo mokymosi
budas, tinklo gardék dydis 50x50 neurarn 20 mokymosi epoch IS ESOM tinklo neuram svoriy
buvo suskaiiuota U-Matrix, pavaizduota 73 paveiksle. U-Mat#alia spalva nurodo, kad gretim
neurom svoriai yra panass, ruda — kad svoriai skiriasi, 0 balta spalva etigni neuronai yra
visiSkai skirtingi. Balti kvadratiniai taskeliai By BMU neuronus, t.y. tokius neuronus, kuriems
vienas iSjvesties paveiksliy yra pats artimiausias. Klasterizavimas vandenskgtgoritmu su 0,7
atskyrimo slenk&u parodytas 74paveiksle. Vandenskyros algoritmemksdtis nurodo, iki kokio
auk&io gali pakilti vanduo, arba koks galimas maksinsahistumas tarp gretimESOM tinklo
neurony, kad abu neuronai priklausytam p&iam klasteriui.

73 paveikslas. ESOM neuroninio tinklo U-Matrix. Klasterizavimui naudoti 2 objekty paveikskliai, tinklo
dydis 50x50, mokymasis truko 20 epoah

—U‘E’)l". \,
()
Y k’

74 paveikslas. U-Matrix klasterizavimas naudojant endenskyros algoritmy su atskyrimo slenkgiu 0,7.
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Neurony klasterizavime matome daug klastesu trim ir daugiau BMU neuran MatrioSky
(pirmaji objekn) atitinka Sie klasteriai: geltonas, ryskiai Zaliasydras, oranzinis, violetinis,
pastelinis Zalias bei rudas klasteriai. Ajitobjekt — arbatos éfute — atitinka 3 klasteriai: rozinis,
meélynas ir ryskiai rozinis.

Neuron klasteriy gausa gali iti itakota tinklo persimokymo — tokios situacijos, kuweininklo
mokymosi epoct yra per daug, tadl galiausiai kiekvienagvesties duomuo turi savo ,klasier
neurom grupg, smarkiai nutolusi nuo kity neurom. Siekiant iSvengti tinklo persimokymo, epach
skatius buvo sumazintas iki 10. Gauti rezultatai padaati 75 (tinklo U-Matrix) bei 76
paveiksluose (neurarklasterizavimas, naudojant vandenskyros atskysteokst 0,7).

o

75 paveikslas. ESOM neuroninio tinklo U-Matrix. Klasterizavimui naudoti 2 objekty paveikskliai, tinklo
dydis 50x50, mokymasis truko 10 epoah

COM

76 paveikslas. U-Matrix klasterizavimas, naudojantvandenskyros algoritrma su nupjovimo parametru 0,7.

Matome, kad esant maziau ESOM tinklo mokymo eppdgauname mazegklasteriy skatiy.
76 paveiksle Zalias, éynas, geltonas ir rudas klasteriai vaizduoja mé&le, o rozinis, violetinis,
oranzinis ir zydras — arbatoszlite.

ESOM tinklas taip pat buvo testuotas su mazesmefmi5x15 neuran Gautoji U-Matrix bei
jos klasterizavimas pavaizduoti 77 ir 78 paveikskio
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20§
208

77 paveikslas. ESOM neuroninio tinklo U-Matrix. Klasterizavimui naudoti 2 objekty paveikskliai, tinklo
dydis 15x15, mokymasis truko 20 epoah

FRPT
-y

'

F|

78 paveikslas. U-Matrix klasterizavimas, naudojanvandenskyros algoritm su 0,7 nupjovimo reikSme.

Dabar ESOM tinklagvesties duomenis suskigst5 klasterius, i$ kugi Zalias ir zydras vaizduoja
matrioSky, likusieji — arbatos éute. Galime pastetti, kad sumazinus tinklo gardsl dyd, gavome
maziau klasteu, puikiai atskiriadiy dvieju objekiy paveikstlius.

3.3.2. Vizualiai panad bei skirtingy objekty klasterizavimas

Siame skyriuje bus apradyti 3 bandymai. 15 ALOImleay bazs pasirinkti 3 objektai — Dilmah
arbatos dzute, kudikiy maisto @zute bei puodelis. Pirmieji du objektai (arbatoszdte ir kudikiy
maisto @&zZut) vizualiai yra panass, taigi, klasterizavimo algoritmas &t parodyti, kad sunkiai
geba a1 objekiy paveikstlius atskirti i skirtingus klasterius. Pirmasis bandymas — klaateti
arbatos dzutes ir kidikiy maisto @zutes paveiksilius. Antrasis bandymas — klasterizuoti Dilmah
arbatos dzutes bei puodelio paveikdius. Sie objektai vizualiai yra skirtingi, tédgalime tikétis,
jog klasterizavimo algoritmas lengvai juos iSskiratskirus klasterius. Téesis bandymas —
klasterizuoti vig triju objekiy paveikstlius. ESOM tinklas tuity sumaiSyti arbatos édutes ir
kadikiy maisto paveikslius bei atskirti puodelio paveikdius.

Pirmajam bandymui iS ALOI paveikdly duomem bazs buvo pasirinkti 2 panas objektai —
Dilmah arbatos ézut (79 paveikslas) iridikiy maisto éZzute (80 paveikslas).
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80 paveikslas. Bambix kdikiy maisto pakelis.

Objektai buvo klasterizuoti ESOM tinklu naudojarix50 tinklo dyd, 10 mokymosi epoah
Gautoji U-Matrix ir jos klasterizavimas, imant QjZliejimo vandeniu slenkstpavaizduoti 81 ir 82
paveiksluose.

81 paveikslas. ESOM tinklo U-Matrix. Tinklo gardelés dydis 50x50 neuron, mokymasis truko 10 epoch.
Mokymosi duomenys — Dilmah arbatos pakelio ir kdiki y maisto pakelio paveikstliai.

82 paveikslas. Neuron klasterizavimas, naudojant 0,7 uZliejimo vandenislenksf.

Klasterizavimo paveiksle matome, jog susiddik 4 klasteriai. Naudojant 0,7 uZliejimo
algoritmo paramefy geltoname klasteryje pateko ir arbatos pakeliokudikiy maisto pakelio
paveikstliy BMU. Matosi, kad neuroninis tinklas sunkiai atskiobjektusj skirtingus klasterius.
Pabandysime sumazinti uzliejimo paramaetitokiu badu iSskirti daugiau klasteri(83 paveikslas).
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83 paveikslas. Neuron klasterizavimas, naudojant 0,6 uZliejimo vandeniislenksf.

Antruoju klasterizavimo #du susidaro klasteriai,kuriuos patenka tik 1-3 BMU neuronai, taigi,
keli paveikstliai turi savo atskig klastei. Toks klasterizavimoimas yra nekorektiSkas — jis vos ne
kiekvienam paveiksliui priskiria po klastey.

Galime daryti iSvag, kad klasterizavimo algoritmas sunkiai atskirisipakty objeki; — arbatos
pakelio ir kadikiy maisto pakelio — paveikgius.

Antrajam bandymui i§ ALOI paveikdly duomem bazs pasirinkti 2 skirtingi objektai — tas
pats Dilmah arbatos pakelis (79 paveikslas) ir glied84 paveikslas).

84 paveikslas. Puodelis.

Klasterizavimui pasirinkti tokie pat parametrai,igkar pirmuoju bandymu — tinklo gardsd
dydis 50x50, ir 10 mokymosi epachGautoji U-Matrix bei jos klasterizavimas nauddjagliejimo
algoritmo parametr0,6, pavaizduoti atitinkamai 85 bei 86 paveikskios
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85 paveikslas. U-Matrix, gauta iS5 50x50 gardés dydZio ESOM tinklo, mokyto 10 epoch. Mokymosi aibé —
Dilmah arbatos pakelio ir puodelio paveikstliai.

86 paveikslas. Neuron klasterizavimas naudojant vandenskyros algoritm su slenksiu 0,6.

Neuron; klasterizavime 3 klasteriai — geltonas, rudasdlymas — atitinka arbatos pakelio BMU
neuronus, o likusieji klasteriai — rozinis, Zalidydras, oranzinis bei violetinis — puodelio BMU
neuronus. Matome, kad ESOM tinklas gerai atskitiasdu objektus.

Treciuoju bandymu buvo klasterizuoti visi 3 objektaarbatos pakelis (79 paveikslasjidikiu
maisto pakelis (80 paveikslas) ir puodelis (84 [deslas). Pasirinkti tokie pat ESOM tinklo
mokymo parametrai, kaip ir ankstesniuose bandymuesBOx50 tinklo gardék dydis, 10
mokymosi epocth. Gautoji U-Matrix bei jos klasterizavimo tflai, naudojant 0,6 bei 0,5
vandenskyros slenksis pavaizduoti atitinkamai 87, 88 bei 89 paveikskel
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87 paveikslas. U-Matrix, gauta iS ESOM neuroninioinklo su 50x50 neurom gardele, mokyto 10 epoci.
Mokymosi duomenys — Dilmah arbatos pakelio, &diki y maisto pakelio ir puodelio paveikstliai.

89 paveikslas. U-Matrix klasterizavimas, naudojan0,5 atskyrimo slenkst vandenskyros algoritme.

86 paveiksle matyti, kad su 0,6 atskyrimo parametngidaé labai daug maz klasteriy.
Sumazinus vandenskyros algoritmo paramétr 0,5 susida¥ maziau klasteu, tatiau skirtingy
objekiy BMU neuronai patekd tuos péius klasterius — arbatos pakelio iadikiy maisto
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paveikstliy BMU neuronai pateka geltoryji klastet, o kidikiy maisto ir puodelio paveikdiy
BMU neuronai patekprozini klastef.

ESOM gardels dydis buvo sumazintas siekiant minimizuoti klagtskatiy. Tinklo mokymui
naudota 25x25 dydzio gardeltinklas mokytas 10 epogh Gautoji U-Matrix pavaizduota 90
paveiksle, o jos klasterizavimas naudojant 0,6yatslo slenkst- 91 paveiksle, naudojant slenkst
0,5 - 92 paveiksle.

90 paveikslas. ESOM tinklo U-Matrix. Tinklo gardelés dydis 25x25, mokymosi epoan10. Mokymosi aiké —
Dilmah arbatos pakelio, kidikiy maisto pakelio ir puodelio paveikstliai.

Ll
v
= o
91 paveikslas. Neuron klasterizavimas, naudojant vandenskyros algoritm su slenksiu 0,6.

4

|

o
W fenk.
92 paveikslas. Neuron klasterizavimas, naudojant vandenskyros algoritm su slenksiu 0,5.

Galime pastelti, kad esant maZesnei tinklo gardelei susidabmogeniskesni klasteriali.
Naudojant vandenskyros algorignsu parametru 0,6 susiformavo 2 klasteriai (91 pales).
Geltonajame Kklasteryje yra arbatos pakelio badilkiy maisto BMU neuronai, o éynajame
klasteryje — puodelio BMU neuronai. Taigi, ESOM dtkrizavimo algoritmas neatskiria arbatos
dézutes ir kudikiy maisto paveiksliy, jie atrodo homogeniski.

Esant 0,5 slenkaui (92 paveikslas) kai kurie BMU neuronai nepatenjok; klastet, toctl toks
slenkstis yra netinkamasesties paveiksliy klasterizavimui.

Siame skyriuje buvo parodyti skirtingi klasterizan rezultatai naudojant teijobjekiy i$ ALOI
duomem bazs paveiksilius. Vizualiai panass objektai klasterizavimo algoritmui taip pat pasir
pana$is, tuo tarpu vizualiai skirtingi objektai — skinjin Taigi, pasirinktas klasterizavimo
algoritmas geba atskirti paveikbus i skirtingas grupes nepkasu nei zmogus.

3.3.3. Paveikdlliy i$ Interneto klasterizavimas
Siame skyriuje bus aprasytas gyvenimiglaveikstliy klasterizavimas.
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Interneto paieSkos sistemdijétp://images.google.lsurasti dviej grupiy paveikstliai — misko
(uzklausa ,forest") bei miesto (uzklausa ,town“)ieKvienai Sip grupiy surasta po 10 paveiksi.
Jie pavaizduoti atitinkamai 93 bei 94 paveiksluose.

94 paveikslas. Miesto paveiksliai.

Kiekviename iS paveikdliy buvo iSskirti SIFT pozymiai, po to apskmioti panaSumai tarp
paveikstliy ir Si informacija naudojama klasterizavimui. Gyiraiski paveikstliai yra skirtingy
dydziy, beveik visi jie didesni uz testavimui naudotuseksklius i5 ALOI duomen bazs. Kartu
ir SIFT taSk; skatius paveiksilyje yra didesnis — ALOI duomerbazs vaizduose SIFT tagkyra
apie 200 — 1000, tuo tarpu pavedtisiose iS Interneto — apie 1000-10000 SIFT task
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MiSko ir miesto paveiksliai buvo klasterizuoti naudojant 50x50 dydZio raninj tinkla, kurio
mokymas truko 10 epogh Gautoji U-Matrix pavaizduota 95 paveiksle, o jklasterizavimas,
naudojant vandenskyros algorirsu slenks&iu 0,7, 96 paveiksle.

95 paveikslas. U-Matrix, gauta iS ESOM tinklo, kurb gardek 50x50 neuromny, mokyto 10 epocly. Mokymosi
aibé — misko ir miesto paveikséliai.

96 paveikslas. U-Matrix klasterizavimas, naudojantvandenskyros algoritm su slenkgiu 0,7.

Klasterizavimo metu atsiskyr4 klasteriai — geltonas, dlynas, rozinis bei Zalias| Siuos
klasterius pateko skirtingkategorij; paveikstliai: i geltoraji, melyna ir roZinj pateko ir miesto, ir
misko vaizdai, o Zalia klastef (kuriame &ra vienas BMU neuronas) pateko misko pavellssi
Klasteriams priklausantys pavei&shi pavaizduoti atitinkamai 97, 98, 99 ir 100 péatuose.

97 paveikslas. Geltonajam klasteriui priklausantygaveikskliai.
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100 paveikslas. Zaliajam klasteriui priklausantys @veikskliai.
[ tuos pdius klasterius patekpaveikstliai vizualiai atrodo yra skirtingi.

Siekiant sumazinti klasteriskatiy ir homogenizuoti duomenis giaose klasteriuose buvo
bandoma klasterizuoti naudojant maze&SOM tinklo gardel 25x25 neurom, tinkla mokant 10
epochy. Gautoji U-Matrix pavaizduota 101 paveiksle, o kbasterizavimas, naudojant 0,6 slerkst
vandenskyros algoritme, parodytas 102 paveiksle.

101 paveikslas. U-Matrix, gauta i8 ESOM tinklo su 2x25 neuromy gardele, mokyto 10 epoch. Mokymo aibé
— misko ir miesto paveikstliai.

102 paveikslas. Neuron klasterizavimas naudojant vandenskyros algoritm su slenksiu 0,6.

Klasterizuojant neuronus buvo atskirti 3 klasterageltonas, ilynas ir rozinis.[ pirmaji ir
paskutinji klastef kartu pateko maZiau neunpmegui vien geltonji klastef. Tatiau apskritai
klasterizavimas gavosi homogeniSkesnis — rozZinitasteryje yra vien tik miesto paveikkai,
meélynajame — vien tik misko, o geltonajame klastergpreikstliai yra susimai. Paveikstliy
klasterizavimo rezultatai parodyti 103 {lynasis klasteris), 104 (geltonasis klasteris)db {rozinis
klasteris) paveiksluose.
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105 paveikslas. Roziniam klasteriui priklausantys pveikskliai.

Realy vaizd, klasterizavimas pasirédkiek blogesnis negu naudojant ALOI duomemazs
paveikstlius, tatiau Sis klasterizavimas veikia kur kas geriau natgitiktinis skirstymas grupes.

Nors misko ir miesto paveikdiai vizualiai atrodo gan skirtingi, &au naudojant SIFT taskinius
pozymius yra analizuojama tik kiekvieno ypatingegdko lokali aplinka, tad smulkiis lapeliai
miSke gali iti panadsi siem plytas ar maZesnius langelius miesto vaizduose.

Klasterizavimo algoritmas buvo testuotas su kitaegeskliy aibe — kaip pirmas objektas
pasirinkti miesto vaizdai (94 paveikslas), o angabjektas — kaklpvaizdai (uZklausa ,mountain®)
(106 paveikslas).
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106 paveikslas. Kalm paveikskliai

Miesto ir kaln; paveikstliai buvo klasterizuojami ESOM neuroniniu tinkluagirinkus gardeébk
dydi 50x50 ir 10 mokymosi epogh Gautoji U-Matrix parodyta 107 paveiksle, o jos
klasterizavimas vandenskyros algoritmu su 0,6 jitleeauk&iu — 108 paveiksle.

107 paveikslas. U-Matrix gauta iS 50x50 neurapnESOM tinko mokyto 10 epochy su miesto ir kalmy
paveikskliais.
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108 paveikslas. Neuron klasterizavimas, naudojant vandenskyros algoritm su slenkgiu 0,6.

Klasterizuojant neuronus susida& klasteriai — vienas labai didelis, ir keli kleasai tik su vienu
BMU neuronu. Geltonajame, oranziniame iélymajame klasteriuose atsirado ir miesto, ir kaln
vaizdy, | Zaliaji klastei pateko vien miesto vaizdai, p rozZini — vien kalnai. Paveikdiy
klasterizavimas parodytas 109 (geltonasis klagterdd0 (ntlynasis klasteris), 111 (roZinis
klasteris), 112 (zaliasis klasteris), 113 (zydrdd#steris), 114 (oranzinis klasteris), 115 (violist
klasteris), 116 (rudasis klasteris) paveiksluose.

112 paveikslas. Zaliajam klasteriui priklausantys @veikskliai.

71



115 paveikslas. Violetiniam klasteriui priklausants paveikselis.

116 paveikslas. Rudajam klasteriui priklausantis paeikslélis.

Geltonajam klasteriui priklauso daugiausia paveélksl kartu jis ir pats nehomogeniskiausias
klasteris. Taip pat yra du klasteriai po du pavéikss priklausagius skirtingoms kategorijoms —
meélynas ir oranzinis. Roziniame klasteryje yra 4 kapraveikstliai, taip pat ir zaliajame klasteryje
yra 2 miesto vaizdai. Likusieji klasteriai turi tppo 1 paveiksllj, tockl juos reikéty interpretuoti
kaip triukSna.

Ta pati duomen aibé buvo klasterizuojama, naudojant kitus algoritmoapagetrus: ESOM
tinklo dydis 25x25 neuronai, 10 mokymosi epociGautoji U-Matrix parodyta 117 paveiksle.
Tinklo neuronai buvo klasterizuojami vandenskyrtgoatmu taikant 0,6 ir 0,7 aukfus, rezultatai
parodyti atitinkamai 118 ir 119 paveiksluose.

A

117 paveikslas. U-Matrix, gauta iS ESOM neuroninidinklo su 25x25 neurom gardele, mokyto 10 epocip.
Mokymosi aibé — miesto ir kalny vaizdai.

B

118 paveikslas. Neuron klasterizavimas vandenskyros algoritmu su slenkéu 0,6.
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119 paveikslas. Neuron klasterizavimas vandenskyros algoritmu su slenkéu 0,7.

Neurony klasterizavimas taikant 0,6 ir 0,7 sledtiks yra labai panas, tik taikant didesn
slenkst mélynajam klasteriui yra priskiriami Zydrojo klasterineuronai. Taip pat taikant 0,6
slenkst mélynojo klasterio pakrastyje esantys kai kurie BMBuronai nepatenkaklastei, taigi,
jie baty priskiriami triukSmui. Klasterizavimas su 0,7 atikS atrodo geresnis. Paveilkly
susiskirstymas parodytas 120 (geltonasis klasted®1 (ntlynasis Kklasteris), 122 (rozinis
klasteris), 123 (Zaliasis klasteris) ir 124 (trinid@s) paveiksluose.

BT

122 paveikslas. Mlynojo klasterio paveikskliai.

f

123 paveikslas. Zaliojo klasterio paveikgliai.
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124 paveikslas. Jokiam klasteriui nepriklausantis pveiksklis.

Naudojant mazegn ESOM tinklo gardel gauname maziau klasteri be to jie yra
homogeniSkesni — geltonajame irélgmajame klasteriuoseéra tik po 1 paveiksli iS kitos
kategorijos, o roziniame klasteryje visi pavetksi priklauso kalm vaizdams.

Siame skyriuje buvo parodyti reali gyvenimidky vaizd; klasterizavimo rezultatai.
Klasterizavimo algoritmas veikia kiek pt#egu negu su kontroliuojamoje aplinkoje uZzfiksuotais
vaizdais, tdiau parod gan neblogus grupavimo suggimus.
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ISvados

Siame skyriuje bus pateiktos iSvados, susijusiogaskiny pozymiy i$skyrimo, aprasymo,
paveikstliy palyginimo ir klasterizavimo algoritmais.

Magistriniame darbe buvo palyginti 9 tasSkinpbozymi iSskyrimo bei apraSymo algoritmai.
PraktiSkai buvo parodyta, kad SIFT detektorius sédaidzia kitiems algoritmams, tokiems kaip
Hessian-Affine ar Harris-Affine. TeoriSkai buvo #imaojamas jo veikimas ir nustatyta, jog jis
duoda tikslesnius ir stabilesnius rezultatus uaskiletektorius. Tadl buvo padaryta iSvada, jog
SIFT algoritmas labiausiai tinkamas paveiksl ypatingiems taSkams surasti bei apraSyti.

Darbe buvo tiriamas paveiksly palyginimo algoritmas, naudojantis SIFT ypatingussaskus.
Remiantis ROC kremis ir EER rodikliu eksperimentiskai rasti optinaalsi palyginimo algoritmo
parametrai — maksimalus reikSmingas atstumas & task; sudaratiy pora, minimalus atstum
santykis tarp SIFT tasko ir jo artimiausio kaimymei sekatio artimiausio kaimyno, bei simetrinis
SIFT pon radimas, kuris pasirédveikiantis patikimiau uz asimetijinTolimesre paveikstliy
palyginimo algoritmo analig tikétina, gaéty pasiilyti dar geresnius atpazinimo rezultatus, nors
rastasis algoritmas taip pat veikia pakankamakjaéi.

Darbe buvo igyvendintas klasterizavimas neuroniniu tinklu, ag#@ékas naudotam
bakalauriniame darbe. Nustatyta, kad naujasis isgas geba apdoroti daug didesnius
paveikstlius negu ankstesnis. Bakalauriniame darbe naudetg®ritmas gajo apdoroti
maksimaliai 32x32 dydzio paveik$ils, tuo tarpu naujasis algoritmasksiingai veikia su 384x288
pikseliy dydzio bei didesniais paveikshis.

Be to, naujasis Kklasterizavimo algoritmas veikiar kkas greiiau negu ankstesnis.
Bakalauriniame darbe klasterizavimui buvo naudpigeikstliy piksely intensyvumo reiksgs, o
Siame darbe i$ paveiksily yra iSskiriamogdomios sritys ir ¥liau klasterizavimui haudojami tik;t
sriciy aprasymai.

Dar vienas magistriniame darbe apraSyto algoritmeajumas — jis didzja dal paveikstliu
palyginimy atlieka dar prieS klasterizavire ESOM tinklo mokymosi metu atstumas skaojamas

naudojant S anksto suskmiota panasSum tarp paveiksliy matria. Tokiu hkidu pats
klasterizavimo procesas yra labai trumpas.

Taigi, Siame darbégyvendinta klasterizavimo metodika veikia grau bei geba analizuoti
didesnius paveikélius lyginant su bakalaurine darbe naudotu klazéermo algoritmu.

Siame darbe klasterizavimui buvo panaudoti nedggsiai paveiksilio pozymiai (pikseliai), o
iISvestires savyles ir parodyta, jog jos veikia gkgau ir universaliau negu tiesioginiai pozymiai.
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Rekomendacijos

Tesiant § darky galima ity toliau tirti paveikstliy palyginimo algoritm. Jis susideda i$ dvigj
pagrindiny etam: (1) SIFT tasSk pom radimo ir (2) atstumo ar panasumo tarp pavéliksl
apskaéiavimo.

Kadangi SIFT task pon radimo yra jau apiléztas ir plg&iai taikomas, tod Sioje dalyje reikty
tik optimizuoti SIFT poy parinkimo slenksgt— dyd nusakarjtkokiu santykiu tukty skirtis atstumas
tarp vieno paveikslio SIFT tasko ir jo artimiausio tasko kitame pdsdilyje nuo atstumo tarp to
paties SIFT taSko iki sekd&i geriausio tasko kitame paveidsfe. Standartigje algoritmo
realizacijoje patariamas santykis yra 0,6, t.ytustgs iki artimiausio tasko ttg bati bent 60%
mazesnis uz atstumki sekargio artimiausio tasko. Magistriniame darbe buvo atygh, kad su
pavyzdiremis duomen aibémis, optimaliausias santykis yra 1, t.y. atstunadi gesiskirti. ksiant
§i tyrima galima ity automatizuoti santykio parinkiampriklausomai nuo vyrauj&n; atstuny tarp
SIFT taSk pon — jei paveiksilyje yra daug panasiSIFT tasSk, tuomet didesnis atstupsantykis
atmesti potencialiai teisingas SIFT tagkporas, iS kitos pus, jei paveiksllio SIFT taskai yra
pakankamai skirtingi, tuometity tikslinga parinkti didesnatstuny santykiy paramety, kad hity
iSvengta triukSming SIFT task pon atsiradimo.

Antrajame paveiksliy palyginimo etape red#ty istirti kai kuriy SIFT taSk pony atmetimo
galimybes. Pavyzdziui, remiantis SIFT tasko papindo informacija — task koordinaémis
paveikstlyje, charakteringu paskiu bei charakteringu dydziu — galimath atmesti arba sumazinti
svoii ty SIFT taSk pon, kurios atrodo iSskirtiés. Pavyzdziui, jei pirmajame paveidsie
vyraujantis charakteringas pss yra 30, o antrajame 125 bei atsiranda tokia SIFT taglora,
kurios pirmojo tasko (i$ pirmojo paveiksb) charakteringas pagis yra 98 , o antrojo tasko (i§
antrojo paveikslio) — 250, tuomet galbt baty tikslinga neskatiuoti Sios poros atstumpbendsy
atstumo tarp paveikdly skatiy. Taip pat tiriant paveikéliy palyginimo algoritm galima hity
parinkti tikslesm normalizacijos dyd

Tobulinant klasterizavimo algoritgrbtty jdomu analizuoti automatimparamety parinking, tiek
neuroninio tinklo mokymui, tiek jo neurarklasterizavimui vandenskyros metodu. Bakalaurdeéar
buvo parodyta, kad klasterizavimo indeksai veikiepatikimai, todl reikéty istirti kitokias
paramety parinkimo galimybes.

Tesiant § darly ir SIFT tasking pozymi analiz, Siuos pozymius galima taikyti ne tik
klasterizavimo, bet ir klasikiniams klasifikavimtgaritmas. Tikttina, jog naudojant SIFT taskinius
pozymius paveiksliy apraSymui, galima tihy pagerinti jvairiy nespecializuat klasifikavimo
algoritmy veikima. ISvestini objekto poZzymi naudojimas yra gan nauja ir nedaug iStirta sritis
duomem gavybos algoritm kontekste.
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