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Abstrakt

Cilem této prace je uprava a urychleni jiZ existujiciho programového vybaveni pro
shlukovani bodti a jeho aplikace na digit. obraz. Nejprve bylo vSak nutné knihovnu
prepracovat z pouZiti na geometrickych modelech do pouZiti pro digitalizované obrazy. Poté
vyzkouset, jak se shlukovaci knihovna chova na obrazcich a posoudit, zdali je pro né vhodna.
Protoze plivodni verze knihovny nespliiovala poZadavky kladené na rychlost, bylo potieba se
zamérit z velké casti na urychleni tohoto algoritmu. A na zavér vyzkouSet spojovani
podobnych shlukd.

This work aims at modifications an speed-up of already existing library for clustering
of points and its application to digital images. At first it was necessary to modify the software
to by able to process digital images. Then to check out how clustering library behaves on
images and to explore if it is acceptable for them. As the original version of library did not not
fulfil the requirements on speed, therefore, it was necessary to concentrate, mainly on speed-
up of the used clustering algorithm. And, at the end, test out joining of similar clusters.
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1. Uvod

Ing. Jifi Skéla vypracoval v roce 2008 knihovnu pro shlukovani data streamf.
Aplikace piivodni prace spocivala v manipulaci s geometrickymi modely. To se provadi
pomoci shlukt. Pro velké objemy dat byl pouzit viceuroviitovy model, kde bylo cilem dostat
nejvyssi urovné dat do vnitfni paméti.

Mym ukolem bylo pouZit tuto knihovnu a aplikovat ji na digitalizované obrazky,
Posoudit zda je shlukovani vhodné pro digit. obrazky, a dale pak ziskat vhodnou reprezentaci
dat pro kompresi. Knihovnu urychlit a umoZznit spojovani podobnych shlukii.

Nejprve bylo potfeba knihovnu upravit. Pivodné slouZila pro zpracovani bodi ve 3D.
Nové pouziti vyzaduje shlukovani pixeld, které maji soufadnice X, y a barvu R, G, B. Déle
pak najit pfepocet barvy a vzdalenosti dvou bodu. Poté vyzkouSet na mnoha obrazcich, jak se
shlukovaci knihovna chov4, a dat doporuCeni pro parametry, se kterymi ji miZeme
nastavovat. Celkové ji urychlit zménou vypoctu pocéatecniho FeSeni, pouZitim mrfiZky a
s pouzitim vhodné zvolenych bodid obrazku. Dale pak urychlit s pouzitim mensiho poctu
iteraci, vyzkouSet jeji chovani na jinych metrickych prostorech. PouZiti manhattanské a 2.
mocniny euklidovské metriky bez odmocniny. A na zavér umoznit spojovani shluku
s podobnou barvou.

1.1  Rozvrieni prace

V teoretické ¢asti se budeme zabyvat :
- Jednoduchymi shlukovacimi metodami, které jsou obecné znamé.
- Popisem knihovny Ing. Jifiho Skaly.
- Novymi castmi, které jsme potifebovali do knihovny pridat.

V praktické casti:
- Urychlovanim pomoci sniZovani iteraci a jiného vypoctu pocatecniho feSeni.
- Vlivem sniZeni poctu iteraci na obrazek.
- Zménami metrik.
- Nastavenim spravnych parametri pro digit. obrazek.
- Spojovanim podobnych shlukd.
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2. Teoreticka cast

Na zacatku této kapitoly je tfeba se zminit, Ze technik pro redukci barev, segmentaci a
kompresi digitalizovanych obrazli existuje mnoho. My se zde pouze zminime o nékterych
nejjednodussich a nejznaméjsich. Pak se jiZ budeme vénovat shlukovaci knihovné Ing. Jitiho
Skaly.

2.1  Prahovani
Prahovani obrazu provadi funkce ktera upravuje jasové Ci barevné slozky pixeli
obrazu podle nasledujiciho vztahu 2.1 (pfevzatého z [1])

a pokud o<prdh

flo)= b pokud o=prdh (2.1)

kde
0 vstupni hodnota jasu nebo barvy.
f(o)  vysledna hodnota.
a nova hodnota pro vstupni hodnotu o pod prahem, Casto byva bila
b nova hodnota pro vstupni hodnotu o nad prahem, vétSinou je Cerna
Tuto metodu lze pouZit k detekci hran a rozpoznavani znakd.

2.2 Kvantizace barev

Je to proces, ktery sniZuje pocCet barev pouZitych v obrazku, obvykle s imyslem
takovym, Ze novy obrazek by mél byt vizualné podobny ptivodnimu obrazku. Kvantizace je
rozhodujici pro zobrazeni obrazkd s mnoha barvami na zatizenich, kterd nemohou zobrazovat
tolik barev, nebo kvili pamétovym omezenim, a umoZziuji efektivni komprese nékterych
obrazkd, napt. GIF nebo PNG.

VétSina standardnich metod TeSi kvantizaci jako problém seskupeni bodu
v tfirozmérném prostoru, kde body predstavuji barvy zjiSténé v ptivodnim obrazu, na tfech
osach jsou zobrazeny tfi barevné kanaly. Témeér kazdy tfidimenzionalni shlukovaci algoritmus
miiZe byt pouzit pro kvantizace. Najdeme seskupeni bod ve shluku. Vezme se priimér barev,
které jsou vazany na shluk. Obvykle se pouziva barevny prostor RGB, ale mtize se pouZit
Lab. Vice o kvantizaci je napsano ve [2].

2.3 Segmentace

Vztahuje se k procesu rozdélovani digitalniho obrazu v rtiznych oblastech nebo
(souborech pixel) na casti. Cilem segmentace je zjednoduSit anebo zménit reprezentaci
obrazu v néjakou lepsi strukturu. Segmentace se zpravidla pouziva k lokalizaci objektt a
hranic (linie, kfivky atd.) v obrazech. Vice o segmentaci se dovime ve [3].
Nastroje segmentace - existuje jich velmi mnoho, proto si uvedeme pouze dva:

Histogramy

Histogram je reprezentaci rozloZeni barev v obrazu. Pouziva se v pocitacové grafice a
digitalni fotografii. Vyjadiuje pomérné zastoupeni poctu pixelt kazdého z danych barevnych
rozsahi v bud’ dvourozmérném (2D) nebo tfirozmérném (3D) barevném modelu.

Histogram je méfitkem statistického popisu frekvencniho rozloZeni ve vztahu
k vyskytu frekvenci riznych tfid barev. Tridy barev jsou urcité oblasti v barevném prostoru.
Kazda tfida barev v obrazu ma sviij index, kterym se pfi vypoctu histogramu nasobi. Vice o
histogramech se dozvime [4].

Metody zaloZené na histogramech jsou velmi ucinné pfi srovnani s jinymi metodami
segmentace obrazu, protoZe obvykle vyZaduji pouze jeden priichod pixeli. V této technice je
histogram pocitan ze vSech pixelti v obrazku a vrcholy v histogramu jsou pouzity k nalezeni
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shlukii v obrazu. Barvy nebo intenzity mohou byt pouzity jako rozsah. Vice o jejich pouZiti se
dozvime v [3].

Problém barevné redukce vypada jako shlukovaci problém. Napiiklad pro obrazek
prevedeny do 16 barev je potfeba najit optimalni pozici 16 shlukii v barevném RGB prostoru,
ktery je reprezentovan vstupnim barevnym prostorem. Chybu toho prostoru se snazime
minimalizovat. K tomuto ti¢elu obvykle pouZivame tzv. stfedni kvadratickou chybu (rozptyl).

Nejjednodussi cestou, jak ziskat tyto shluky, je redukce poslednich nékolika bitt
sloZzek RGB. Tento velmi jednoduchy a rychly algoritmus je vSak pro vétSinu aplikaci
neprijatelny.

Jiny béZny algoritmus pro barevnou redukci je vybér medianu, dalS$i pouZivané
algoritmy jsou barevné neuronové kvantizacni algoritmy. Tyto algoritmy se liSi ve vystupni
kvalité, implementacni obtiZnosti, pamétové narocnosti a délky béhu vypoctu. Je jasné, Ze
neexistuje ,,nejlepsi“ algoritmus pro barevnou redukci. Dalsi z jednoduchych algoritmt pro
shlukovani je klasicky K-Means algoritmus.

K-means algoritmus:

1. Vybereme K bodt (stfedli) v prostoru

2. Priradime kazdy vstupni vektor k nejbliZSimu stredu.

3. Prepocitame pozice vSech stfedli tak, Ze nova pozice kazdého stfedu bude

prumérem vSech vektorti obsazenych v tomto shluku.

4. Jdeme zpét na krok, 2 dokud nejsou pozice stiedti dlouho v klidu.
Cast, kterd neni specifikovéna, je cesta, jak zménit startovaci stiedy. Casto pouZivame
nahodny vybér vektorti.

Implementace origindlniho K-means shlukovani je velmi prfima. Predpokladejme
redukci do K barev: Paleta je ustanovena z K nahodnych pixelt ze vstupniho obrazu. Potom
se uzije K-means algoritmus k modifikaci této palety. A nakonec je vstupni obrazek preveden
na vystupni. Dal$i implementacni detaily a podrobnosti se dovime v [5].
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3. Popis reSeni

NaSe feSeni umoziuje provadét shlukovani dig. obrazii pomoci vypoctu rozdilu barvy
RGB barevného prostoru a dale pak pomoci kombinace vzdalenosti bodii a barvy, ¢imz
miiZeme ovliviiovat vysledek shlukovani.
obrazky, to se provadi pomoci sniZeni poctu iteraci, zménou generovani pocatecniho feSeni a
nakonec zménou metrického systému.

Na zavér pro ucely komprese umoznit spojovani shlukti s podobnou barvou a vysledek
uloZit do obrazku v podobé ,Masky“. Masku tvori hranice shlukd, které jsou bilou barvou,
ostatni plochy jsou Cerné.

3.1 Vypocet rozdilu barvy v RGB

Abychom mohli v barvach porovnavat vzdalenosti, je potfeba spocitat rozdil v barve.
K tomu ji vSak potfebuje rozloZit na jednotlivé slozky (R,G,B). Pokud se nam toto podari,
miZeme, se pustit do vypoctu rozdilu barvy. P¥i vypoctu se snazime dodrZet citlivost lidského
oka, které je citlivéjsi na zelenou barvu a naopak méné citlivé na modrou barvu, jak ukazuje
nasledujici vztah 3.1, ktery pocita rozdil barvy dvou pixeli s ohledem na vlastnosti lidského
zraku.

d,p=0.3:|r,=r,[+0.6:[g,—g,|+0.1:|b,—b,| (3.1)

kde:
d.gy  celkovy rozdil v barvé
ri —r, rozdil mezi dvéma sousednimi pixely v Cervené barvé
g1 — g- rozdil mezi dvéma sousednimi pixely v zelené barveé
b; — b, rozdil mezi dvéma sousednimi pixely v modré barvé

3.2  Kombinace vzdalenosti bodu a barvy

ProtoZe nelze jen tak michat vzdalenost bodd (pixelti) spolu se vzdalenosti v barvé
(viz vztah 3.1), je tfeba zavést n€jaky prepocet. Udélame to tak, Ze rozdilu v barvé ptifadime
urcitou vahu. Tim maZeme v ,zesilovat“ nebo naopak ,mirnit“ vyznam barvy. To ukazuje
vztah 3.2, kde se vzdalenost pocita ze souradnic i barvy pixela

d=1[dx’+dy’+(vahaJasu-d,,)’] (3.2)
kde:
d vyslednd kombinace vzddlenosti a barvy, tedy vyslednd vzddlenost
dx rozdil v x-ové souradnici tj. dx = X; - Xa.
dy rozdil v y-ové souradnici tj. dy = y; - y»
vahaJasu koeficient vahy barvy.
drgp celkovy rozdil v barvé.

3.3  Shlukovani

Vyhodou toho feSeni Ing. Jitiho Skaly (pro manipulaci s geometrickymi objekty) je, Ze
nepotiebuje zadavat pocet shlukl nebo pocet barev jako napf. u K-means algoritmu. Déle
pocitime nejenom s barvou, ale také se vzdalenosti bodli. Vysledky lze téZ ovliviiovat
nastavenim parametrti vahy jasu a velikosti shluki.

Pro konstrukci shlukovani byla pouZita knihovna od Ing. Jitiho Skély. Je napsana
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v programovacim jazyce C#. Knihovna Tesi shlukovani jako tzv. problém facility' location.
Obecna formulace zni takto: Je ddna mnoZina potencialnich stfedli shluki (tzv. facility) a
mnozina klientli. Kazdy klient by mél byt pfipojen k jedné oteviené facility. Za otevieni
kazdé facility je nutno zaplatit cenu fc (facility cost); za pripojeni klienta je nutno zaplatit
cenu odpovidajici vzdalenosti k facility. Ukolem je rozhodnout, které facility oteviit a kam
pripojit klienty. Matematicky vyjadfeno, chceme minimalizovat celkovou cenu shlukovani
Q:; (fe)+ ; (cy) , kde fc je cena za otevreni facility a c; je vzdalenost klienta i k facility j.

V praxi se mnoziny facility a klient( Casto ztotoZiuji (tj. kazdy bod je potencialnim
stredem shluku). Na rozdil od algoritmu K-means, neni nutné predem urcit pocet shluki. Je
potieba stanovit cenu otevieni facility. Ta urcuje, jak bude shlukovani vypadat. Vysoka
hodnota povede ke shlukovani s malym poctem velkych shlukii; naproti tomu maléd hodnota
vytvori mnoho malych shluki.

Popis algoritmu

Nejdiive se vygeneruje pribliZné pocatecni feSeni. To je pak opakované vylepSovano
lokalnimi dpravami.

Pocatecni feSeni se najde nasledovné. Body jsou zpracovavany v nahodném poradi.
V prvnim z nich je vidy oteviena facility. Pro kazdy dalsi bod je zméfena vzdalenost d k
nejblizsi facility. S pravdépodobnosti d/fc (nebo 1, pokud d > fc) je v bodé oteviena nova

Nasleduje iteracni proces uprav pocatecniho feSeni. Jedno lokalni vylepSeni vypada
nasledovné. Je ndhodné vybrana jedna facility a je rozhodnuto, zda by jeji otevieni mohlo
vylepSit soucasné feSeni. Pfedné bude tfeba zaplatit cenu za otevieni facility. Pro nékteré body
pak bude nova facility bliZze neZ ta stavajici. Prefazenim takovych bodti k nové facility
uSetfime cenu za pripojeni. Po tomto kroku mohou mit nékteré facility pripojeno jen nékolik
malo bodt. Takové facility mtize byt vhodné uzavtit a body k nim pfipojené preradit jinam.
Za pripojeni bodt jinam sice zaplatime vice, ale uzavienim facility zase mnoho uSetfime.

Celé vySe popsané rozhodovani provadi funkce, kterd spocitd, kolik miizeme
otevienim vybrané facility uSetfit. Je-li ¢islo kladné, operace se vyplati. Facility je oteviena,
néktefi klienti jsou prefazeni a nékteré jiné facility uzavieny. ReSeni je tim vylepseno. Je-li
Cislo zaporné, zkusime vybrat jinou facility.

Bylo dokazano, Ze lokalni vylepSeni se maji opakovat celkem n*log(n) krat, kde n je
pocet bodli. V praxi je mozné pouZit i nizsi pocet iteraci, napt. 0,1*n. Vice podrobnosti se
dozvime v [6].

3.4  Urychlovani prevzaté knihovny

Nejprve bylo nutné najit v knihovné mista, kde vypocet spotfebuje nejvice casu. To se
provede jednoduchou profilaci tak, Ze se v kaZzdé metodé zméri délka jejiho béhu. Pro tento
ucel vybavime knihovnu malou strukturou, ktera si uchova v paméti nazev metody a jeji Cas.
Poté tyto tidaje zapiSeme do souboru. Z vysledki téchto experimentti vyplynula snaha urychlit
metody ComputeClustering(), - pomaly vypocet shlukovani, UpdateVertices() - rychly
vypocet shlukovani a nakonec i metodu GeneratelnitialSolution() - generovani pocatecniho
feSeni.

SniZeni poctu iteraci

V metodé ComputeClustering() a i UpdateVertices() dochazi k mnoha volanim metod:
Gain() tj. vrati zisk pro dany bod, Reassign() tj. provadi presuny a zavirani facility. NaSim
cilem bude tedy pokusit se sniZit pocet volani téchto metod. Piivodni pocet iteraci je 0,1*n,

1 facility se do CeStiny prelozi jako prisluSenstvi, coZ podle mého nazoru neni vhodny pojem, proto jsem se
rozhodl facility neprekladat.
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kde n je pocet bodl obrazku u metody ComputeClustering() a u Updatevertices() 0,01*n.
Snazili jsme se pocet iteraci sniZit. ZkouSeli jsme linearni, odmocninu a logaritmus.

Zvolme tedy nahodné cislo z intervalu (0,03-0,06), podle kapitoly 4.4 napf. 0,04. A
podle toho cisla zvolme pocet iteraci takto 0,04*n u metody ComputeClustering() a pocCet
iteraci u metody UpdateVertices() ponechme beze zmén.

Domnivali jsme se, Ze pro pocet bodli obrazku presahujici 35000 jiZ nebude potieba
takového poctu iteraci. Proto jsou konstanty iteracnich predpist voleny tak trochu ,,podivné“.
Do 35 tisic bodt je shlukovani provadéno peclivéji neZ pfi ptivodnim feSeni, ale pro malé
obrazky tento Cas navic nevadi.

~ PouZijme tedy jako predpis pro metodu ComputeClustering() odmocninu tj.
V(7n)+3000 a metodu UpdateVertices() nastavme na (5n)+1000. Takto voleny pocet
iteraci mél umoznit shlukovat, jak malé tak i velké obrazky. Nastavit pocCet iteraci pouze jako
Vn , by bylo pfili§ malo viz kapitola 4.2 méfeni odchylek.

A nakonec pouZijeme logaritmicky predpis: 1000%log,(n)+2000 pro metodu
ComputeClustering() a pro metodu UpdateVertices() 1000%log,(n)+1000 . Nicméné po
takovémto dramatickém sniZeni poctu iteraci bylo potfeba zjistit, o kolik jsou vypocty
nepresnéjsi oproti pivodnimu poctu iteraci. Do knihovny pfiddme metodu ComputeError()
pro vypocet odchylky bodi.

Metoda funguje tak, Ze vezmeme bod a spocitame vzdalenost v_b ke shluku, kam je
bod prirazen. Pak spocitame vzdalenost v_n k nejblizsSimu shluku. Zminéna "odchylka" je pak
v_b-v_n. Odchylky pak secteme a vydélime poctem vSech bodd. Vysledny primeér se jeSté
vydéli facilitycost tj. cenou za otevieni jednoho shluku (facility), takZe by mél byt nezavisly
na velikosti obrazku. Metoda jeSté vraci pocet bodt, které maji nenulovou odchylku, tj. téch,
které nejsou prirazené do nejblizsiho shluku.

Zmeény vypoctu pocatecniho feSeni

Urychlovani knihovny povedeme pomoci zmén generovani pocatecnich FeSeni.
V puvodni verzi se v metodé GetClosestFacility() vrati vzdalenost nejblizSiho shluku
k danému bodu. To znamena pro kazdy bod projit vSechny shluky a k tomuto bodu najit
nejblizsi shluk. To miZe byt Casové narocné. Proto zkusime urcita vylepseni.

V metodé GetClosestFacility() nebudeme pocitat vzdalenost bodu ke vSem shluktim,
ale pouze ke 20% vsech shluki. Tyto shluky vybereme nahodné. Z takto ndhodné vybranych
shluk®i vybereme nejblizsi shluk, do kterého bod priradime.

ProtoZe je bod obrazku podobny svému okoli, miiZeme se pokusit o dalSi mozZnost
urychleni pocatecniho feSeni pouZitim mrfiZky. Pro tento ucel jsme si do knihovny pridali
informace o velikosti obrazku. Pak jeSté priddme informaci o velikosti jedné buiky, tzv.
interval, v zdkladu je nastaven na 10 pixeld. Vytvofime si matici shlukii o rozmérech
[(x/interval)+1,(y/interval)+1]. Princip je jednoduchy a velmi rychly. Bod, ktery padne do
buriky jako prvni, se stane facility. Ostatni body se pak k tomuto shluku pfipoji, aniZ bychom
pak zdlouhavé hledali nejblizsi shluk. Nejedna se o tvorbu shlukd, je to spiSe nastrel feSeni,
které pak spravné vyresi metoda ComputeClustering().
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Urychlovani pomoci zmén metrik

Zkusme pro urychleni vypocti pouZziti jinych metrik. Tim se ndm vypocty zjednodusi
a béh naseho vypoctu by mohl byt rychlejsi.

Jako prvni metriku pouZije manhattanskou metriku, ktera je na mnoZiné IR"
definovana nasledujicim vztahem 3.4.1 [7]:

p(x,y)=|x,—yi|[+|%,— yo| + - H]x,— | (3.4.1)
zde:
p(x,y) vzddlenost v manhattanské metrice.
(X, X,...7,%,) souradnice bodu x

(Y1, Yaree s V) souradnice bodu y
Jak tedy nova metrika zméni naSi kombinaci vzdalenosti a barvy dle vztahu 3.2? Dopliime si
ji tam. Kombinace jasu a vzdalenosti se zméni podle vztahu 3.4.2:

d=dx+dy+vahaJasux* drgb (3.4.2)
kde:
d vyslednd vzddlenost
dx rozdil v y-ové souradnici tj dx=|x;-y:|
dy rozdil v y-ové souradnici tj dy=|x.-y-|
vahaJasu koeficient vahy barvy.
drgp celkovy rozdil v barve.

Dale si ukaZeme, jak vypada klasicka euklidovska metrika. Je definovana na mnoZiné
R" wvztahem 3.4.3 [7]:

p(X,y)=V(x, =y, P+ (= y, ot (x, =y, (343)
A nyni prejdéme k euklidovské metrice bez odmocniny, kterou ukazuje vztah 3.4.4.

p(x,y)=(xi=y V- (Xo=yo ot (X, =y (344)
kde:
p(x,y) vzddlenost v euklidovské metrice bez odmocniny.

(x,—y,)*  vzddlenostv ose 1.

(x,—y,)  vzddlenostv ose n.

Jak tedy dalSi metrika zméni naSi kombinaci vzdalenosti a barvy, viz vztah 3.27?
Dopliime si ji tam. Kombinace jasu a vzdalenosti se zméni tak, jak ukazuje vztah 3.4.5.

d=dx’+dy’+vahaJasu’ *dfgb (3.4.5)
kde:
d vysledna vzddalenost
dx rozdil v y-ové souradnici tj. dx=x;-y;
dy rozdil v y-ové souradnici tj. dy=x»-y>
vahaJasu koeficient vahy barvy.

drgb celkovy rozdil v barvé.
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3.5  Spojovani podobnych shlukii a tvorba masky

V této Casti kapitoly se budeme vénovat spojovanim podobnych shlukd, které mohou
najit praktické vyuziti pfi oddélovani objekti nebo v podobé ,masky*, kterd mize slouzit
k dalSim uceltim (rekonstrukce obrazu).

Nejprve si pripravime pomocnou strukturu soused, ktera bude obsahovat informace o
sousedech kazdého shluku a dal$i uZitecné informace, napf. barvu a cislo shluku (viz Obr.
3.5). Jesté neZ zaCneme samotné spojovani shlukd, je dobré vytvorit si dvourozmeérné pole o
velikosti obrazku, kam uloZime hranice shluki tfeba typu boolean. Hranice shlukti najdeme
tak, Ze si vezmeme néjaky pixel a jeho 4 sousedy (vpravo, vlevo, nahoru a dolu) a zjistime,
zda-li je zde rozdil v ,barevné sloZce“ (v Cervené, zelené a modré). Pokud ano, pixel zapiSi do
matice jako ,je tu rozdil“ (true), jinak ,neni tu rozdil“ (false). Podle této hranice vyhledame
prislusny shluk, ktery budeme potfebovat dale pfi jejich spojovani. A ted’ jiz ke zminénému
spojovani shlukd.

public struct Soused

{
public int cluster; //index stfedu shluku
public Color barva; //barva shluku
public int plocha; //plocha shluku
public List<int> sousedi; //sousedi shluku

}

Obr. 3.5: Struktura Soused

Predpokladejme, Ze shluky A a B se maji spojit. To, jestli se maji spojit, nam Fekne
metoda vzdalenost(), ktera vraci maximu z barevného rozdilu dvou barev po sloZkach, tj. vrati
maximum ze tii sloZek. JeSté pfed samotnym spojovanim vypocteme celkovou plochu shlukt
(i s polochou jeho sousedii), kterou budeme potfebovat pro vypocet primérné barvy. Nyni si
spoCitame primérnou barvu celého spojeni téchto dvou shlukd jako novouBarvu. Touto
novouBarvou obarvime shluky A a B. Dale si pfipravime skupiny shluki (jedna se pole
s indexy stfedd shlukii), které se budou spojovat. To znamena skupinu A, ktera obsahuje shluk
A a vSechny jeho sousedni shluky, a totéZ pro skupinu B. Nejdfive pfipojime takto pFipravené
skupiny do sousedii shlukii A, B a nezapomene témto sousediim nastavit novouBarvu. Pfi
takovémto postupu musime davat pozor na duplicitni sousedy. A na zavér pripojime skupiny i
do samotnych shlukti A a B.

Na zavér vytvorime masku obrazku tak, Ze bitmapu obarvime podle struktury soused.
Opét hranice shlukti najdeme tak, Ze si vezmeme néjaky pixel a jeho 4 sousedy a zjistime,
zda-li je zde rozdil v ,,barvé“. Pokud ano, pixel zapiSeme jako bily. Pokud ne, pixel masky
bude Cerny.
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4. Experimenty a vysledky

Jesté pred zavérecnou sumarizaci vysledki, provedeme experimenty a pozorovani, ze
kterych budeme moci pozdéji 1épe zhodnotit naSe dosazené vysledky.
Parametry hadwarového i softwarového vybaveni pocitace, na kterém byla méfeni
rovadéna, jsou uvedena v Tab. 5

Pocitac CPU: AMD X2 4000+ 2,1Ghz
RAM: 6 GB
Systém Kubuntu 8.04 Heardly Heron

x86_64 GNU/Linux
2.6.24-23-generic

Vyvojové nastroje VirtualBox 2.0.4

Microsoft Windows XP

Professional se Service Pack 2

Microsoft Visual C# 2005 Express Edition

Tab. 4: Tabulka s parametry HW a SW vybaveni mériciho pocitace.

PopiSme si jeSté pred méfenim, pro jaké obrazky budeme vSechna méreni provadét.
Jedna se o tfi fotografie, které pouZijeme vicekrat, presnéji 2 z nich 2x zmensSime, abychom
meéli rovnomeérné rozloZeni velikosti obrazku do 1 mil. pixeld.

Jako prvni obrazek jsme poZili zapad slunce, ktery se sklada z poptedi (odlesky vIln na
morské hladiné), pozadi je tvoreno souvislym pasem pohotri. A nakonec obloha je tvorena
mraky s prechodem od Zluté barvy k fialové viz priloha €. 2. Jedna se o typickou fotografii,
ktera je vhodna k oddéleni pozadi, mraku atd.

Jako druhy uvedeme fotografii ZCU v 1ét&. Popfedi je tvofeno fepkou, kterd vytvari
drobné detaily v riznych barvach (Cervend,zelend, oranzova). Na pozadi je vidét ZCU, ktera
je obklopena tmavé zelenymi stromy. Obloha je tvorena mraky viz priloha €. 2 . Fotografie je
vhodna nejenom pro drobné plody fepky, ale také pro vétsi plochy stromd.

Jako posledni experimentalni obrazek pouZijeme fotografii travy, ktera se sklada
z dlouhych listi, po desti viz priloha €. 2. Obrazek je zajimavy z hlediska vyskytu dlouhych
listti vhodnych k segmentaci.

V castech této kapitoly 4.7, 4.8, 4.9 a 4.10 budeme vzdy pouZivat dvojice obrazki.
K barevnym obrazktim ptfidame pfislusny Sedoténovy, barvy v ném jsou voleny nahodné pro
lepsi identifikaci shlukit. Pb se u obrazkt v kapitole 4.8 pohybuje okolo 10% a v kapitole 4.9
3%.

Jesté si ukazme smysl parametri ,,Vaha jasu“ (viz vztah 3.2) a,,Velikost shluki® (viz
kapitola 3.3, jedna se o cenu otevieni jedné facility). Parametr ,VaZeni jasu“ (vahaJasu)
ovlivilgje citlivost zmény v barvé, tj. pri malé citlivosti se projevi jen velkd zména. Naopak
pii velkém dtrazu na citlivost v barvé se projevi i malé odchylky v barvé. Parametr ,,Velikost
shlukd“ méni velikost shluki, ¢im vySsi hodnota, tim jsou shluky ,vétsi“. Vétsi shluky
umoziuji vétsi kompresi, mensi zachovavaji lepsi kvalitu.

Pridejme jeSté vysvétleni pouzitych zkratek:

Pb — Pomér poctu bodl s odchylkou, tj. téch které nejsou prifazené do nejblizsiho
shluku vii¢i vSem bodiim obrazku.

Ob — Primérna odchylka bodt (soucet rozdilt vzdélenosti: bodu od nejbliz§iho shluku
a od shluku kam je bod prirazen).
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4.1 SniZovani poctu iteraci

NaSe prvni 4 méfeni se tykaji sniZeni Casové naroCnosti programu, sniZzenim poctu
iteraci. Parametr, ktery jsme ménili, byl pocet iteraci, které provadi metoda
Computeclustering() a metoda Updatevertices(). Vysledky experimentt jsou k dispozici téz
v obrazové podobé na priloZzeném CD.

Prvni méfeni mélo za tkol zjistit, kde program stravi nejvice Casu, tzn. urcit, ktera
metoda vypocet brzdi. To se povedlo, jak ukazuji tabulky 4.1.1 a 4.1.2 a grafi 4.1.1 a 4.1.1
Z tabulek vidime, Ze pri zvySovani poctu bodt obrazku extrémné nartista predevsim vypocetni
doba metody ComputeClustering(), a Ze se podili na celkovém vypoctu asi z 80%. Z grafi
neplyne linedrni zavislost ackoliv pouzivame pocet iteraci zvoleny 0,1*n. To je zptisobeno
metodami Gain() a Reassign(), ve kterych se také pracuje se vSemi body obrazku.

Velikost obrazku v pixelech

320x240 480x360 800x600 571x663 950x684] 1062x765| 1280x800
76800 172800 480000, 378573 649800 812430 1024000

Nazev metody Casy jednotlivych metod v sekundach
Update Vertices 13,13 57,15 450,66 279,64 808,12 1374,95 2014,04
Compute Clustering 129,8 668,37, 5189,77 3172,27 9392,04]  15061,35| 22591,39
Generatelnitial Solution 14,54 107,58 461,17 248,58 1085,94 1619,48 3175,98
Gain 0,01 0,03 0,09 0,08 0,11 0,16 0,2
Reassign 0] 0 0| 0 0,01 0 0
Celkovy €as vypoctu [s] 157,5 833,16 6101,81 3700,67| 11286,32] 18056,05 2778178

Tab. 4.1.1: Namérené casy jednotlivych metod v sekunddch

320x24Q] 480x360] 800x600] 571x663] 950x684]  1062x765]  1280x800
Nézev metody Procenta jednotlivych ¢asti vypoctu
Update Vertices 0,08 0,07| 0,07 0,08, 0,07| 0,08 0,07
Compute Clustering 0,82 0,8 0,85 0,86 0,83 0,83 0,81
Generatelnitial Solution 0,09 0,13 0,08 0,07 0,1 0,09 0,11
Gain 0] 0 0 0 0 0 0
Reassign 0 0 0 0 0 0 0
Celkovy €as vypoctu [%] 1 1 1 1 1 1 1

Tab. 4.1.1: Namérené casy jednotlivych metod v procentech

320x240 1062x765

B Update Vertices B Update Vertices

M Compute M Compute
Clustering Clustering
Generatelnitial Generatelnitial
Solution Solution

M Gain M Gain

M Reassign M Reassign

Graf 4.1.1: Namérené Casy jednotlivych metod v procentech. Zde je vidét, Ze nejvetsi
procento casu zabira metoda ComputeClustering().
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Zavislost ¢asu na velikosti obrazku

Zavislost ¢asu na velikosti obrazku

3600 = 30000
-| == Update Ver-
3000 ticpes 24000 A == Compute
| ==Generatelnitial Clustering
2400 Solution —. 18000 - — Cglkgvy cas
©. 1800 - 0 vypoctu
= 12000 =
1200 -
600 = 6000
0 T T T T 1 0 T T T T 1
0 250000 500000 750000 10000001250000 0 250000 500000 750000 10000001250000

N[-]

N[-]

Graf 4.1.2: Namérené Casy jednotlivych metod v sekunddch. Zde je vidét, Ze nejveétsi
vypocetni cas spotrebuje metoda ComputeClustering().

Druhé méfeni mélo za ukol sniZeni poctu iteraci u metody ComputeClustering()
pomoci linedrniho vztahu pocetiteraci =0,04*n, kde n je pocet bodli obrazku. Metodu

UpdateVertices() ponechame beze zmén.

Z tabulky 4.1.3 je vidét, Ze metoda ComputeClustering() se zrychlila zhruba o %
oproti ptuvodnimu feSeni s poctem iteraci 0,1*n. Z tabulky 4.1.4, Ze zde metoda
ComputeClustering() travi ptiblizné o 15% méné casu z celkové doby vypoctu. Z grafu 4.1.3
je vidét mirné prerozdéleni procent vypoctu dle Tab. 4.1.4. Déle pak graf 4.1.4 ukazuje, Ze se
typ kiivek grafu 4.1.2 vibec nezmeénil, ale pouze se snizila vypocetni doba metody
Computeclustering() a tim i doba celkového vypoctu.

Velikost obrazku v pixelech

320x240 480x360 800x600 571x663 950x684|  1062x765|  1280x800
76800 172800 480000 378573 649800 812430 1024000

Nazev metody Casy jednotlivych metod v sekundach
Update Vertices 11,17, 53,75 419,62 257,07 747,54 1177,33 1843,9
Compute Clustering 49,24 245,45 1921,66 1187,13 3451,54 5496,19 8581,11]
Generatelnitial Solution 11,49 54,85 486,66 453,97 1049,75 1530,71] 2869,21
Gain 0,02 0,03 0,1 0,07 0,12 0,15 0,14
Reassign 0,01 0 0,01 0 0 0,01 0
Celkovy €as vypoctu [s] 71,95 354,12 2828,12 1898,32) 5249,09 8204,51] 13294,62

Tab. 4.1.3: Namérené casy jednotlivych metod v sekunddch.

320x240]  480x360]  800x600]  571x663  950x684] 1062x765  1280x800

Nazev metody Procenta jednotlivych €asti vypoctu
Update Vertices 0,16 0,15 0,15 0,14 0,14 0,14 0,14
Compute Clustering 0,68 0,69 0,68 0,63 0,66 0,67 0,65]
Generatelnitial Solution 0,16 0,15 0,17 0,24 0,2 0,19 0,22
Gain 0 0] 0 0 0] 0 0
Reassign 0 0 0 0 0 0 0
Celkovy €as vypoctu [%] 1 1 1 1 1 1 1

Tab. 4.1.4: Namérené cCasy jednotlivych metod v procentech.
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320x240 1062x765

M Update Vertices

B Compute Cluste-
ring
Generatelnitial
Solution

M Gain

M Reassign

M Update Vertices

W Compute Cluste-
ring
Generatelnitial
Solution

M Gain

M Reassign

Graf 4.1.3: Namérené Casy jednotlivych metod v procentech. Zde je vidét, Ze nejvetsi
procento casu zabird metoda ComputeClustering().

Zavislost Casu na velikosti obrazku Zavislost &asu na velikosti obrazku
10000 S 15000

8000 = == Compute 12000 - == Generatelnitial So-
Clustering -lgnlin o
elkovy cas
6000 - == Update Ver- 9000 = V}'/pOéIL)l/

tices

t [s]
t[s]

4000 A 6000
2000 + 3000 A
0+ T T T 1 0 A T T T 1
0 250000 500000 750000 10000001250000 0 250000 500000 750000 10000001250000
N[ N []

Graf 4.1.4: Namérené casy jednotlivych metod v sekunddch. Je tu vidét jisté zlepseni,
ale typ polynomidlni zdvislosti se viibec nezménil. Stdle ziistala vysokd vypocetni
ndrocnost u metody ComputeClustering().

Treti méfeni mélo za kol vyrazné snizit pocCet iteraci u metody ComputeClustering() a
UpdateVertices() a zajistit tak v rozumném case zpracovani velkych obrazkt. Tedy u metody
ComputeClustering() byl stanoven pocet iteraci vztahem pocet iteraci =v7%n+3000, kde
n je poCet bodii obrazku. U metody Updatevertices() vztahem pocet iteraci =~/ 5% n+1000 .

Z tabulky 4.1.5 je vidét, Ze metoda ComputeClustering() se zrychlila zhruba 10x
oproti ptivodni verzi a metoda UpdateVertices() je priblizné o 50% rychlejsi pro velké
obrazky, viz tabulky 4.1.1 a 4.1.2. Dale z tabulky 4.1.6 je vidét, Ze zde metoda
ComputeClustering() jiZ netravi z hlediska celkového vypoctu tolik ¢asu pro velké obrazky.
Z grafu 4.1.5 je vidét vyrazné prerozdéleni procent vypoctu dle Tab. 4.1.6. Celkovou dobu
vypoctu jiz neuddva metoda ComputeClustering(), ale generovani pocatecniho feSeni. To je
zpusobeno vyraznym sniZenim poctu iteraci této metody, z toho plyne potfeba zmén vypocti
pocatecniho feSeni viz 4.5. Dale pak graf 4.1.6 ukazuje, Ze se typ krivek grafu 4.1.2 velmi
vyrazné pribliZil k linearni zavislosti.
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Velikost obrazku v pixelech

320x240 480x360 800x600 571x663 950x684]  1062x765  1280x800
76800 172800, 480000 378573 649800 812430 1024000

Nazev metody Casy jednotlivych metod v sekundach
Update Vertices 28,15 72,51 266,22 184,9 373,52 504,28 732,13
Compute Clustering 62,56 156,3 513,17 363,21 701,25 896,51 1300,36,
Generatelnitial Solution 12,26 56,79 480,73 437,06 1192,4 1698,67, 3238,52
Gain 0,01 0,05 0,09 0,09 0,15 0,19 0,19
Reassign 0 0 0 0 0 0 0
Celkovy €as vypo€tu [s] 103,01] 285,66 1260,27 985,37 2267,46 3099,81 5271,37

Tab. 4.1.5: Namérené casy jednotlivych metod v sekunddch, zde je vidét velmi vyrazné
urychleni vypoctu.

320x240) 480x360| 800x600| 571x663] 950x684]  1062x765]  1280x800
Néazev metody Procenta jednotlivych €asti vypo€tu
Update Vertices 0,27 0,25 0,21 0,19 0,16 0,16 0,14
Compute Clustering 0,61 0,55 0,41 0,37 0,31 0,29 0,25
Generatelnitial Solution 0,12 0,2 0,38 0,44 0,53 0,55 0,61
Gain 0 0] 0 0 0] 0 0
Reassign 0 0 0 0 0] 0 0
Celkovy €as vypoctu [s] 1 1 1 1 1 1 1

Tab. 4.1.6: Namérené casy jednotlivych metod v procentech ukazuji, Ze vétsinu casu
vypoctu jiZ tvori metoda GeneratelnitialSolution() pro vétsi obrdzky.

320x240 1062x765

H Update Vertices

B Compute Cluste-
ring
Generatelnitial
Solution

M Gain

M Reassign

M Update Vertices

M Compute
Clustering
Generatelnitial
Solution

M Gain

M Reassign

Graf 4.1.5: Namérené casy jednotlivych metod v procentech. Zde je vidét zména
poméru vypoctu metody ComputeClustering() a metody GeneratelnitialSolution().
Celkovd vypocetni doba se presouvd diky sniZeni poctu iteraci na generovdni
pocatecniho reseni.
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Zavislost ¢asu na velikosti obrazku Zavislost ¢asu na velikosti obrazku
1400 5 6000 =
c N == Generatelnitial
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1050 Clustering 4500 == Celkovy ¢as
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&£, 700 - Lices =" 3000
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Graf 4.1.6: Namérené casy jednotlivych metod v sekunddch. Je zde vidét vyrazné
zlepSeni, a zména typu zdvislosti u metody ComputeClustering(). Je videét, Ze cas
vypoctu jiz brzdi metoda GeneratelnitialSolution().

Ctvrté a posledni méfeni mélo za cil jest& vice zrychlit metody ComputeClustering() a
UpdateVertices(). Toto se podarilo, ale takto jiZ drasticky sniZeny pocet iteraci pomalu
zacinal mit vliv na odchylky bodi viz kapitola 5.3 Méfeni odchylek. Stanoveni poctu iteraci
bylo provedeno takto: u metody ComputeClustering() pocetiteraci=100%log,(n)+ 2000 ,
kde n je pocCet bodi obrazku a u metody UpdateVertices() pocet iteraci je
100*log,(n)+1000 .

Z tabulek 4.1.7, 4.1.8 a grafu 4.1.7, 4.1.8 je vidét, Ze metody ComputeClustering()
UpdateVertices() jiz nejsou tak pomalé jako tomu bylo u linearniho poctu iteraci viz tabulky
4.1.1, 4.1.3. Naopak je vidét, Ze dalSi urychleni je potfeba provést v metodé
GeneralinitialSolution() viz kapitola 4.5.

Velikost obrazku v pixelech

320x240 480x360 800x600 571x663 950x684| 1062x765 1280x800
76800 172800 480000 378573 649800 812430 1024000

Nazev metody Casy jednotlivych metod v milisekundach
Update Vertices 36,04 90,18 259,27 194,48 347,98 439,65 538,56,
Compute Clustering 60,71 138,4 396,7 300,83 531,54 662,76 858,04
Generatelnitial Solution 13,64 57,93 539,42 217,86 1082,24 1478,48 3037,37
Gain 0,01 0,03 0,08 0,07, 0,14 0,15 0,16
Reassign 0 0 0 0 0 0,02 0
Celkovy €as vypoctu [s] 110,4 286,57 1195,53 713,32 1961,99 2581,25 4434,37|

Tab. 4.1.7: Namérené casy jednotlivych metod v sekunddch. Vidime zde potiebu
urychlit metodu GeneratelnitialSolution().

320x240| 480x360| 800x600| 571x663| 950x684| 1062x765| 1280x800
Nazev metody Procenta jednotlivych €asti vypoctu
Update Vertices 0,33 0,31 0,22 0,27 0,18 0,17 0,12
Compute Clustering 0,55) 0,48, 0,33} 0,42 0,27, 0,26 0,19
Generatelnitial Solution 0,12 0,2 0,45 0,31 0,55 0,57 0,68
Gain 0 0 0 0 0 0 0
Reassign 0 0 0 0 0 0 0
Celkovy ¢as vypoctu [s] jl jl jl 1] 1 1 1

Tab 4.1.8: Namérené casy jednotlivych metod v procentech ukazuji, Ze vétsinu casu
vypoctu, pro vétsi obrdzky tvori metoda GeneratelnitialSolution(), proto je potreba ji
urychlit viz kapitola 4.4
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Graf 4.1.7: Namérené casy jednotlivych metod v procentech. Jsou tu vidét vyrazné
zmény pomerti jednotlivych metod vypoctu ,predevsim ComputeClustering(), ddle
metody GeneratelnitialSolution() a UpdateVertices() .
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Graf 4.1.8: Namérené casy jednotlivych metod v sekunddch. Grafy metod

vvvvv

celkovou dobu vypoctu, jak je vidét z grafu, jiz uddava GeneratelnitialSolution().

A nyni provedme mensi souhrn naSich ¢tyf méreni v zavéreCné tabulce 4.1.9. Z
tabulky je vidét postupné urychleni celého programu pomoci sniZeni poctu iteraci metod
ComputeClustering() a UpdateVertices(), predevsim pro velké obrazky, kde ptivodni verze je
témér nepouZitelna.

Dale si ukaZzme, jaky vliv maji tyto zmény poctu iteraci na vysledné obrazky.
PouZijeme metodu ComputeClustering() s nastavenim s parametry (Vdha jasu = 1 a velikost
shlukii = 1), tj. zakladni nastaveni programu po spuSténi. K barevnému obrazku (a) vzdy
priloZime Cernobily obrazek (b) , abychom lépe vidéli hranice jednotlivych shlukd.

Obrazek 4.1.1 ukazuje ptvodni pomalé FeSeni s poctem iteraci = 0,1*n, dale pak
obrazek 4.1.2 ukazuje o néco rychlejsi feSeni s poctem iteraci = 0,04*n. Pfedposledni obrazek
4.1.3 zobrazuje feSeni s poctem iteraci =+/(7n)+3000 . A nakonec posledni obrazek 4.1.4
ukazuje TeSen{ s poctem iteraci =100%log,(n)+2000 . Pouhym okem se jen t&7ko hleda
,viditelny rozdil“ mezi obrazky. Jak moc jsou nepresné se dozvime v kapitole 4.2. Jedna se
vZdy o posledni obrazek, tj. o ten s nejvétSi velikosti. Pokusme se jeSté jako miru kvality
obrazu pouZzit vypoCet PSNR. Méfeni PSNR provedeme vici Obr. 4.1.1 (barevna verze)
s obrazky 4.1.2,4.1.3a 4.1.4.
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Nazev metody Velikost obrazku v pixelech
320x240;  480x360]  800x600|  571x663]  950x684| 1062x765| 1280x800
76800 172800, 480000 378573 649800 812430 1024000
Pdvodni FeSeni
Update Vertices 13,13 57,15 450,66 279,64 808,12 1374,95 2014,04
Compute Clustering 129,8 668,37 5189,77 3172,27 9392,04]  15061,35] 22591,39
Celkovy €as vypoctu [s] 157,5 833,16 6101,81 3700,67) 11286,32 18056,05] 27781,78
Druhy experiment
Update Vertices 11,17 53,75 419,62 257,07 747,54 1177,33 1843,9
Compute Clustering 49,24 245,45 1921,66 1187,13 3451,54 5496,19 8581,11
Celkovy ¢as vypoctu [s] 71,95 354,12 2828,12 1898,32 5249,09 8204,51) 13294,62
Treti experiment
Update Vertices 28,15 72,51 266,22 184,9 373,52 504,28 732,13
Compute Clustering 62,56 156,3 513,17 363,21 701,25 896,51 1300,36
Celkovy €as vypoctu [s] 103,01 285,66 1260,27 985,37 2267,46 3099,81 5271,37
Ctvrty experiment
Update Vertices 36,04 90,18 259,27 194,48 347,98 439,65 538,56
Compute Clustering 60,71 138,4 396,7 300,83 531,54 662,76 858,04
Celkovy Eas vypoctu [s] 110,4 286,57 1195,53 713,32 1961,99 2581,25 4434,37

Tab. 4.1.9: Souhrnnd tabulka mereni cast. Tabulka ukazuje postupné vyrazné
urychleni programu.

Obr. 4.1.1 (a) a (b): Obrdzky ukazuji piivodni Feseni s poctem iteraci 0,1*n.
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Obr. 4.1.1 (a) a (b): Obrdzky ukazuji druhé feseni s poctem iteraci 0,04*n. PSNR
14.74 [dB] ukazuje na odlisnost od ptivodniho poctu iteraci.

s Iy

Obr. 4.1.3 (a) a (b): Obrdzky ukazuji tFeti FeSeni s poctem iteraci =~/(7n)+3000 .
Opét, jak moc je jiny, provedeme pomoci PSNR 14.76 [dB]. Znovu se obrazek lisi od
puivodni verze.
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Obr. 414 (a) a (b):
100*log,(n)+2000 . Znovu zméfime PSNR, které vychdzi 14.75 [dB].Opét ukazuje, Ze se
obrdazky lisi.

4.2 Méreni odchylek pri zméné poctu iteraci
NaSe dalsi Ctyfi méfeni méla za ukol ukazat, jak moc se pFi sniZeni poctu iteraci zvysi
Ob a Pb. Pb je uveden v procentech.
Jako prvni provedeme méreni zakladni verze programu bez sniZeni poctu iteraci, tj
pro metodu ComputeClustering() pocet iteraci=0,1xn, kde n je poCet bodd obrazku, a pro

metodu UpdateVertices() pocetiteraci=0,01%n .

Obrazky ukazuji posledni reSeni s poctem iteraci:

Z tabulky 4.2.1 a grafu 4.2.1 je vidét, Ze se Pb udrzuje kolem 5% aZ na jednu vyjimku,
kterd je zplisobena pro nas vhodnym rozloZenim bodd obrazku. TotéZ plati pro metodu
UpdateVertices() s tim, Ze se Pb udrzuje kolem 10%.

Velikost obrazku | 320x240| 480x360| 800x600| 571x663] 950x684| 1062x765 1280x800
Nazev metody Typ Odchylky
Compute Clustering|Ob 0,0034 0,0024f 0,0008( 0,0026[ 0,0018 0,0016 0,0017
Pb [%] 5,025 4,619 3,511 5,190 5,272 5,200 5,345
Update Vertices Ob 0,0029] 0,0022 0,0012 0,0021f 0,0016 0,0014 0,0015
Pb [%] 9,816 9,932 8,637 10,044 10,140 9,615 10,363

Tab.4.2.1: Velikost odchylek. Z tabulky vidime, Ze se zvétsujici se velikosti obrazku se

odchylky prilis nezvysuji.
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Zavislost Pb na velikosti obrazku
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Graf 4.2.1: Namérené odchylky metod ComputeClustering() a UpdateVertices().

Jako druhé provedeme meéteni sniZeni poctu iteraci u metody ComputeClustering()
z puvodniho poctuiteraci =0,1*n na pocet iteraci =0,04*n , kde n je poCet bodi obrazku,
a metodu UpdateVertices() ponechame beze zmény, tj. pocet iteraci =0,01%n .

Z tabulky 4.2.2 a grafu 4.2.2 je vidét, Ze se Pb mirné zvysil oproti pavodni verzi viz
Tab. 4.2.1 na priblizné 6-7%. A metoda UpdateVertices() zistala beze zmény na priblizné
10%.

Velikost obrazku 320x240| 480x360[ 800x600| 571x663 950x684| 1062x765 1280x800
Nazev metody Typ Odchylky
Compute Clustering [Ob 0,0041] 0,0030 0,0019 0,0030 0,0023 0,0020 0,0022
Pb [%] 6,135 6,041 5,695 6,391 6,588 6,356 7,020
Update Vertices Ob 0,0031] 0,0021] 0,0014] 0,0021] 0,0016] 0,0014 0,0015
Pb [%] 10,008 8,943 8,508 10,325 9,287 9,635 9,865

Tab 4.2.2: Velikost odchylek. Z tabulky vidime, Ze se odchylky pfili§ nezvysuji.

Zavislost Pb na poétu bodl obrazku
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Graf 4.2.2: Namérené odchylky metod ComputeClustering() a UpdateVertices(), opét
je videét, Zze Pb nemd tendenci riistu.

Jako predposledni provedeme méfeni sniZeni poctu iteraci u metody
ComputeClustering() na pocet iteraci =v7%n+ 3000, kde n je pocet bodii obrazku a metodu
UpdateVertices() zménime na pocet iteraci =v'5%n+1000 .

Z grafu 4.2.3 a tabulky 4.2.3 je vidét, Ze Pb roste a nelze ho tedy odhadnout v mezemi.
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Velikost obrazku | 320x240[ 480x360] 800x600| 571x663| 950x684| 1062x765( 1280x800
Nazev metody Typ Odchylky
Compute Clustering|Ob 0,0039 0,0035) 0,0029 0,0046 0,0035 0,0033 0,0040
Pb [%] 5,555 6,567 8,658 8,746 9,968 10,640 13,450
Update Vertices Ob 0,0025 0,0021] 0,0017 0,0024 0,0019 0,0018 0,0019
Pb [%] 7,294 8,762 10,244 11,845 12,481 12,999 14,238

Tab. 4.2.3: Velikost odchylek. Z tabulky vidime, Ze se odchylky zacinaji zvySovat.

Zavislost Pd na velikosti obrazku
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Graf 4.2.3: Namérené odchylky metod ComputeClustering() a UpdateVertices(),
z grafu je vidét tendence ristu s mirnymi vykyvy, které jsou zptisobeny
uspordddnim pixeltl.

Jako Ctvrté a posledni méfeni jsme provedli sniZeni poctu iteraci u metody
ComputeClustering() na pocetiteraci =100%*log,(n)+2000 a u metody UpdateVertices() na
pocet iteraci =100%log, (n)+1000 | kde n je pocet bodii obrazku.

Z grafu 4.2.4 a tabulky 4.2.4 je vidét, Ze Pb jiz vyrazné nartistd. Na zakladé méfeni
jsme se rozhodli zavrhnout takové volby poctu iteraci.

Velikost obrazku | 320x240[ 480x360[ 800x600] 571x663| 950x684| 1062x765| 1280x800)
Nazev metody Typ Odchylky
Compute Clustering |Ob 0,0040( 0,0035] 0,0032] 0,0024| 0,0040 0,0038 0,0046
Pb [%] 5,693 6,601 9,333 7,784 11,837 13,315 17,404
Update Vertices Ob 0,0023| 0,0020, 0,0016] 0,0013] 0,0019 0,0018 0,0020
Pb [%] 5,815 8,086 9,911 8,829 12,091 12,623 14,278

Tab. 4.2.4: Velikost odchylek. Vidime vyrazné zvysovdni Pb, avSak absolutni odchylka
bodii se prilis nezvysuje.

Podil poétu bod( s odchylkou
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Graf 4.2.4: Namérené odchylky metod ComputeClustering() a UpdateVertices().
Z grafu je vidét vysoky ndrtist Pb.
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A nyni opét provedeme mensi souhrn naSich méfeni. Budou nés zajimat metody
ComputeClustering() a UpdateVertices(). Déale pak samoziejmé jejich namérené Pb. Z
tabulky 4.2.5 je vidét, Ze se zmenSujicim se poctem iteraci zacina stoupat Pb a u
logaritmického poctu iteraci velice vyrazné. Ukazuje se potfeba linearniho poctu iteraci, pro
dosaZeni konstantni odchylky viz 4.3. To je nepfijemné zejména pro velké obrazky. Také tim

vyvracime predpoklad z 3.4 (sniZovani poctu iteraci) o menSim poctu iteraci.

|Velikost obrazku 320x240] 480x360] 800x600] 571x663] 950x684] 1062x765] 1280x800
Nazev metody Pb v [%]
Plvodni feSeni
Compute Clustering 5,025 4,619 3,511 5,190 5,272 5,200 5,345
Update Vertices 9,816 9,932 8,637 10,044, 10,140 9,615 10,363
Druhé feSeni
Compute Clustering 6,135 6,041 5,695 6,391 6,588 6,356 7,020
Update Vertices 10,008 8,943 8,508 10,325 9,287 9,635 9,865
Treti feSeni
Compute Clustering 5,555 6,567 8,658 8,746 9,968 10,640 13,450
Update Vertices 7,294 8,762 10,244 11,845 12,481 12,999 14,238
Posledni feSeni
Compute Clustering 5,693 6,601 9,333 7,784 11,837 13,315 17,404
Update Vertices 5,815 8,086 9,911 8,829 12,091 12,623 14,278

Tab. 4.2.5: Tabulka souhrnnych vysledkii méreni Pb. Z tabulky plyne ndrtist Pb pri
sniZovdni poctu iteraci.

4.3

Méreni zavislosti poctu iteraci pri konstantnim Pb

NasSe dalSi méfeni ma za ukol stanovit pocet iteraci potfebny k dosazeni Pb, sledujeme
tedy pocet iteraci, které je potfeba provést.
Méreni bylo provadéno pro konstantu: Pb = 6%. Z diivodi ¢asové narocnosti vypoctu
pro velké obrazky, jsme zvolili o néco malo vyssi Pb nezZ tu, ktera byla zméfena v pivodnim

feSeni.

Z tabulky 4.3 a grafu 4.3 je vidét, Ze pro dosaZeni Pb je potieba linearni zavislost, tj.
pocet iteraci = a * n, a je koeficient linearniho predpisu a n je pocet bodii obrazku.

Velikost obrazku v pixelech
320x240[ 480x360[ 800x600, 571x663] 950x684| 1062x765| 1280x800
76800 172800 480000 378573 649800 812430 1024000
Méreny pocet iteraci 3500 9000 21000 21500 45000 57000 73000
Cas vypoctu [s] 52,7 303,43 1861,93] 1634,32] 5685,98  7263,53] 13419,98

Tab. 4.3: Zavislost poctu iteraci na konstantni odchylce 6%. Z tabulky je videét, Ze se
pocet iteraci zvysuje.
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Graf 4.3: Zdvislost poctu iteraci pri konstantni odchylce 6%. Z linedrni regrese a
koeficientu korelace plyne, Ze bude potreba linedrniho poctu iteraci.

4.4 Méreni zavislosti odchylky na poctu iteraci

Nas dalsi experiment spociva ve stanoveni Pb v zavislosti na poctu iteraci tj. zavislosti
a*n. Parametr, ktery budeme sledovat je tedy Pb. Méfeni provedeme pro jeden obrazek
s poctem bodti n = 649800, ktery vybereme nahodné.

Z vysledku méfeni, jak ukazuje tabulka 4.4 a graf 4.4, bylo zjiSténo, Ze Pb pfipomina
hyperbolu, ve skutecnosti je to vSak priibéh mocninné funkce. Z vysledkt vyplyva, Ze vhodny
predpis pro pocet iteraci bude mezi 0,03-0,06 n, protoZe Pb se zde pohybuje mezi 7-6%. Dale
pak k dosazZeni takového poméru odchylky potfebujeme konkrétni pocet iteraci, viz graf 4.4 tj.
ménime koeficient a, kde pocet iteraci = a *n a n je konstantni pocet bodi obrazku.

Pb [%] 8,622 7,320 6,826 6,570 6,279 6,097 5,947
Pocet iteraci a*n 6498 12996 19494 25992 32490 38988 45486
Lin. Pfedpis a 0,010 0,020 0,030, 0,040 0,050 0,060, 0,070
Pb [%] 5,697 5,434 5,262 5,142 4,969 4,867 4,809
Pocet iteraci a*n 51984 58482 64980, 71478 77976 84474 90972
Lin. Pfedpis n 0,080 0,090 0,100, 0,110 0,120 0,130 0,140

Tab. 4.4: Zavislosti Pb poctu iteraci. Z tabulky plyne sniZeni Pb.

Zavislost Pb na poctu iteraci a*649800
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Graf 4.4: Zavislosti Pb na linedrnim predpis. Z koeficientu korelace plyn mocninnd
zdvislost: 318%a "*.
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4.5 Urychlovani pocatecniho reSeni

Z vysledki tretiho a Ctvrtého experimentu viz kapitola 4.1 plyne potfeba urychlit
generovani pocatecniho reSeni. Urychleni provedeme ve dvou experimentech, kde méfime
casy v sekundach hlavné metod GeneratelnitialSolution(), ComputeClustering() a odchylky
metod ComputeClustering() a UpdateVertices(). Zvoleny pocet iteraci je stejny jako u tfetiho
méfeni, viz kapitola 4.1.

Prvni experiment spoc¢iva ve vybrani (20% shlukti) ndhodné. Viz kapitola 3.4 zmény
vypoctu pocatecniho feSeni.

Z tabulky 4.5.1 je vidét pribliZné trojnasobné urychleni metody
GeneratelnitialSolution() a dale pak Zadné zhorSeni metody ComputeClustering (), coz vede
k celkovému vyraznému urychleni vypoctu.

Dale pak vidime z tabulky 4.5.2, Ze se Pb vyrazné sniZil.

Velikost obrazku v pixelech

800x600 950x684| 1280x800|
Nazev metody 480000 649800 1024000
UpdateVertices 231,2, 351,95 638,45
ComputeClustering 502,9 718,13 1250,38
GeneratelnitialSolution 181,57 380,79 1035,19
gain 0,09 0,12 0,16
Reassign 0 0 0
Celkovy €as vypoctu [s] 915,83 1451,09 2924,48

Tab. 4.5.1: Uprava pocdtecniho feSeni pomoci ndhodného vybéru shlukii

Velikost obrazku v pixelech
Nazev metody Typ Odchylky 800x600 950x684 1280x800
Compute Clustering |Ob 0,0026 0,0028 0,0033
Pb [%] 4,854 4,181 3,399
Update Vertices Ob 0,0017| 0,0018 0,0019
Pb [%] 10,180 11,329 11,901

Tab. 4.5.2: Velikost odchylek. Z tabulky je vidét jejich vyrazné sniZeni u metody
ComputeClustering() a u metody UpdateVertices() jeji mirné zlepSeni.

Dalsi experiment spociva v pouZziti mrizky o velikosti 20 pixell, viz kapitola 3.4
zmény vypoctu pocatecniho FeSeni.

Z tabulky 4.5.3 je vidét, Ze pocateCni TeSeni je okamZité, tj. metoda
GenerallnitialSolution(). Dale je zde vidét zhorSeni metody ComputeClustering(), ktera musi
provadét vice presouvani bodi mezi shluky, protoZe pocatecni feSeni je nepresné, oproti
feSeni bez urychleni viz kapitola 4.1 tfeti méreni.

Z tabulky 4.5.4 plyne vyrazné sniZeni Pb viz kapitola 4.2 tfeti méfeni.

Velikost obrazku v pixelech

800x600 950x684| 1280x800
Nazev metody 480000 649800 1024000
UpdateVertices 233,53 354,38 639,05
ComputeClustering 730,26 1136,24 2268,78
GeneratelnitialSolution 0,38 0,49 0,92
gain 0,08 0,14 0,17
Reassign 0 0 0
Celkovy €as vypoctu [s] 964,32 1491,35 2909,07

Tab. 4.5.3: Uprava pocatecniho reseni pomoci mrizky.
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Velikost obrazku v pixelech
Nazev metody Typ Odchylky 800x600 950x684 1280x800
Compute Clustering Ob 0,0027 0,0027 0,0028
Pb [%] 4,738 3,640 2,402
Update Vertices Ob 0,0017 0,0019 0,0019
Pb [%] 10,421 11,501 11,546

Tab. 4.5.4: Velikost odchylek predevsim Pb. Z tabulky je vidét jejich vyrazné sniZeni
u metody ComputeClustering() a u metody UpdateVertices() jeji mirné zlepseni.

A nyni opét provedme celkovy souhrn dosazenych vysledki s pivodnimi vysledky
pro lepsi srovnani. Tedy nejprve naméfené Casy tii nejdilezitéjSich metod.
ComputeClustering(), UpdateVertices(), GeneralnitialSolution() a nakonec zméfime celkovy
cas.

Tabulka 4.5.5 ukazuje vyrazné urychleni metody GeneratellnitialSolution() pro
nahodny vybér. U mrfiZky je tato metoda okamzité. U metody ComputeClustering() se
rychlosti piivodni a feSeni s ndhodnym vybérem témér rovnaji. U mrizky se tato metoda mirné
zhorsSila oproti predchozim dvéma feSenim. Urcité by se tato obé feSeni méla vyuZzit.

Na posledni tabulce 4.5.6 jsou vidét rozdily mezi Pb, kde u metod
ComputeClustering() dvé posledni feSeni prinaseji jeji vyznamné sniZeni oproti ptivodnimu
feSeni. Odchylka u metody UpdateClustering() zistava témér stejna s mirnym zlepSenim pro
velké obrazky.

Velikost obrazku v pixelech
800x600 950x684 1280x800,
Nazev metody 480000 649800 1024000
Plvodni feSeni
Update Vertices 266,22 373,52 732,13
Compute Clustering 513,17, 701,25 1300,36
Generatelnitial Solution 480,73 1192,4 3238,52
Celkovy Cas vypoctu [s] 1260,27 2267,46 5271,37
Néhodny vybér clusteru
UpdateVertices 231,2 351,95 638,45
ComputeClustering 502,9 718,13 1250,38
GeneratelnitialSolution 181,57, 380,79 1035,19
Celkovy Cas vypoctu [s] 915,83 1451,09 2924,48
Mrizka 20 pixeld
UpdateVertices 233,53 354,38 639,05
ComputeClustering 730,26 1136,24 2268,78
GeneratelnitialSolution 0,38 0,49 0,92
Celkovy Cas vypoctu [s] 964,32 1491,35 2909,07

Tab. 4.5.5: Souhrnnd tabulka mérenych casti pro rtizné typy pocdtecnich resent.
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Velikost obrazku v pixelech

Nazev metody | 800x600| 950x684] 1280x800
PUvodni feseni

Compute Clustering [%] 8,658 9,968 13,450

Update Vertices [%0] 10,244 12,481 14,238
Néhodny vybeér clusteru

Compute Clustering [%0] 4,854 4,181 3,399

Update Vertices [%] 10,180 11,329 11,901
MFiZka 20 pixell

Compute Clustering [%0] 4,738 3,640 2,402

Update Vertices [%] 10,421 11,501 11,546

Tab. 4.5.6: Souhrnnd tabulka mérenych Pb pro rtizné typy

4.6 Zmény metrik

pocatecnich reSeni.

DalSi experimenty a méfeni provedeme v oblasti zmén metrik. Experimenty provedeme
s manhattanskou a druhou mocninu euklidovské metrikou. PouZijeme knihovnu se sniZenym

poctem iteraci na +/(7n)+3000 (metoda ComputeClustering()) a +/(5n)+1000 (metoda

UpdateVertices()). PocateCni FeSeni (metoda GeneratelnitialSolution()) ponechame beze
zmén. Budeme méfit opét zmény cast jednotlivych metod, hlavné ComputeClutering(),
UpdateVertices(), GeneratelnitialSolutin() a dale pak odchylky bodi, viz kapitola 3.4

urychlovéani pomoci zmén metrik. Obrazky vysledki zmén metrik jsou na pfiloZeném CD.

V naSem prvnim experimentu se zamerime na klasickou euklidovskou metriku bez
odmocniny. Vypocet tedy probiha jednodusSeji.
Z tabulky 4.6.1 je vidét, Ze vypocCetni doba metod se vyrazné urychlila proti
ptivodnimu feSeni, viz kapitola 4.1 tfeti experiment.
Z tabulky 4.6.2 je vidét, Ze Podil poctu bodi s odchylkou je maly a pfijatelny.

Velikost obrazku v pixelech

800x600 950x684 1280x800
Nazev metody 480000 649800 1024000
UpdateVertices 214,85 312,4 578,96
ComputeClustering 460,21 655,94 1147,16
GeneratelnitialSolution 20,13 39,98 94,3
gain 0,07 0,13 0,15
Reassign 0 0 0
Celkovy €as vypoctu [s] 695,32 1008,61 1820,73

Tab. 4.6.1: Namérené casy euklidovské metriky bez odmocniny ukazuji vyrazné

zrychlent.
Velikost obrazku v pixelech
Nazev metody Typ odchylky 800x600 950x684 1280x800
Compute Clustering |Ob 0,0028 0,0017 0,0040
Pb [%6] 2,301 3,402 4,354
Update Vertices Ob 0,0010 0,0025 0,0018
Pb [%6] 2,880 2,958 2,735

Tab. 4.6.2: Namérené odchylky metod. Z tabulky je vidét mald hodnota Pb.
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Posledni experiment provedeme s manhattanskou metrikou. Vypocty jsou zbaveny
odmocnin a mocnin oproti euklidovské metrice. Viz kapitola 3.4 urychlovani pomoci zmén
metrik.

Z tabulky 4.6.3 je vidét, Ze metrika nepfinasi Zadné vyrazné ocekavané urychleni. Je
spiSe jeSté pomalejsi nezZ samotna euklidovska viz kapitola 4.2 tfeti méreni.

Z tabulky 4.6.4 vidime, Ze odchylky jsou velmi podobné verzi s euklidovskou
metrikou viz kapitola 4.2 tfeti méfeni.

Velikost obrazku v pixelech

800x600 950x684 1280x800
Nazev metody 480000 649800 1024000
UpdateVertices 247,87 358,05 660,6
ComputeClustering 517,01 736,68 1317,83
GeneratelnitialSolution 696,64 840,52 4168,52
gain 0,08 0,14 0,15
Reassign 0 0 0
Celkovy €as vypoctu [s] 1461,69 1935,55 6147,28

Tab. 4.6.3: Namérené casy manhattanské metriky. Z vysledku je vidét, Ze druhy
obrdzek je pro manhattanskou metriku vhodnéjsi, ma lepsi barevné rozlozZeni pixelt.
Metoda ComputeClustering() na ném provddi méné presunti.

| Velikost obrazku v pixelech

Nazev metody Typ Odchylky 800x600 950x684] 1280x800

Compute Clustering |Ob 0,0044 0,0040 0,0060
Pb [%] 10,149 5,490 17,217

Update Vertices Ob 0,0024 0,0026) 0,0029
Pb [%] 12,545 9,224 16,077

Tab. 4.6.4: Namérené odchylky manhattanské metriky.

A nyni opét, provedme celkovy souhrn dosazenych vysledki i s jeSté pivodnimi
ComputeClustering(), UpdateVertices(), GeneratelnitialSolution(). Nakonec zméfime celkovy
Cas a nezapomeneme pridat jejich odchylky.

Tabulka 4.6.5 Ukazuje souhrnné vysledky prvnich tfi metod. Z tabulky je vidét, Ze
nejveétsi urychleni ptinasi euklidovska metrika bez odmocniny. Jeji vysledky vypadaji natolik
pékné, Ze poZijeme v kapitole 4.9 jeji doporuc¢enda nastaveni.

Tabulka 4.6.5 Ukazuje souhrnné vysledky odchylek metod ComputeClustering() a
UpdateVertices(). Z tabulky je vidét, Ze pomér poctu bodl s odchylkou je u manhattanské
metriky trosku hor$i nez u ptvodniho feSeni. Ale u euklidovské metriky bez odmocniny je
vyrazné lepsi. Ob jsou jsou priblizné stejné velké. Jen manhattanska metrika je ma pfiblizné o
30% vyssi.
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Velikost obrazku v pixelech
800x600 950x684 1280x800
Nazev metody 480000 649800 1024000
Pavodni feSeni s euklidovskou metrikou
Update Vertices 266,22 373,52 732,13
Compute Clustering 513,17 701,25 1300,36
Generatelnitial Solution 480,73 1192,4 3237,52
Celkovy ¢as vypoctu [s] 1260,12 2267,16 5270,01
Prvni feSeni s euklidovskou metrikou bez odmocniny
UpdateVertices 214,85 312,4 578,96
ComputeClustering 460,21 655,94 1147,16
GeneratelnitialSolution 20,13 39,98 94,3
Celkovy ¢as vypoctu [s] 695,32 1008,61 1820,73
Druhé feSeni s manhattanskou metrikou
UpdateVertices 247,87 358,05 660,6
ComputeClustering 517,01 736,68 1317,83
GeneratelnitialSolution 696,64 840,52 4168,52
Celkovy ¢as vypoctu [s] 1461,69 1935,55 6147,28

Tab. 4.6.5: Souhrnnd tabulka s Casy jednotlivych metrik. Jako nejrychlejsi metrika se
zde ukazuje druha mocnina euklidovské metriky bez odmocniny

Velikost obrazku v pixelech

Nazev metody Typ Odchylky 800x600) 950x684] 1280x800

Pavodni feSeni s euklidovskou metrikou
Compute Clustering |Ob 0,0029 0,0035 0,0040
Pb [%] 8,658 9,968 13,450
Update Vertices Ob 0,0017 0,0019 0,0019
Pb [%] 10,244 12,481 14,238

Prvni feSeni s euklidovskou metrikou bez odmocniny

Compute Clustering |Ob 0,0028 0,0017 0,0040
Pp [%] 2,301 3,402 4,354
Update Vertices Ob 0,0010 0,0025 0,0018
Pb[%] 2,880 2,958 2,735

Druhé feSeni s manhattanskou metrikou
Compute Clustering |Ob 0,0044 0,0040 0,0060
Pb [%] 10,149 5,490 17,217
Update Vertices Ob 0,0024] 0,0026 0,0029
Pb [%] 12,545 9,224 16,077

Tab. 4.6.6: Souhrnnd tabulka ukazujici odchylky metod.
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4.7  Vliv volby parametri na vysledek

Parametr ,,VazZeni jasu® ovliviiuje citlivost zmény v barvé, tj. pfi malé citlivosti se
projevi jen velkd zména. Naopak pfi velkém dirazu na citlivost v barvé se projevi i malé
odchylky v barvé.

Parametr ,,Velikost shluki“ méni velikost shluki, ¢im vyssi hodnota, tim jsou shluky
,vetsi“. Vétsi shluky umoziuji vétsi kompresi, mensi zachovavaji lepsi kvalitu.

PouzZijeme ptlivodni verzi programu s klasickou euklidovskou metrikou.

V nasledujicich ukazkach jsou shluky, které jsou vybarvené konstantni barvou odpovidajici
stredu (nebo praméru) shluku.

Na obrazku 4.7.1 je zachycen Mésic z ptvodni fotografie bez pouziti metod
shlukovani. Tato fotografie je vhodnym pfikladem pro ukazky vlivu nastaveni parametrt na
vysledek.

Obr. 4.7.1: Mésic bez pouZiti shlukovdni

Vysledky chovéani parametrii jsou ukazany v Obr. 4.7.2(a), 4.7.3(a), 4.7.2(b) ...
4.7.3(c).
Obrazky, které k sobé patfi jsou vZidy pod sebou. Prvni experiment tj. 4.7.2(a)...(c) je
s konstantni velikosti shlukti 6. Druhy experiment tj 4.7.3(a)...(c) je s konstantni vahou jasu 4
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(a) Vdha jasu = 1 (b) Vdha jasu = 4 (c) Vdha jasu = 8
Obr. 4.7.2: Barevny obrdzek ukazuje postupné zobrazovdni detailtl pri vétsi vdze jasu.
Sedotonovy zobrazuje, jak se shluky méni podle jasu.
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(a) Velikost shlukii = 1 (b) Velikost shlukii = 8 (c)Velikost shlukii = 12
Obr. 4.7.3: Barevny obrdzek ukazuje postupné mirné ubyvdni detailti. Sedotonovy
zobrazuje, jak se shluky méni a zvétsuji podle jasu.
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4.8 Doporucené nastaveni parametri pro Euklidovskou metriku

Velmi zéleZi, pro jaky ucCel mame parametry nastavit, tj. jaky obrazek bude
zpracovavan. Tézko se hleda néjaké idealni reSeni pro napf. pisek s budovami nebo kefi,
stromy atd. Shlukovani vétSich ploch se stejnou barvou nebyva vétSinou Zadny vetsi problém,
snad jen nastavit dostatecné velké shluky. Ale ukazme si to na obrazcich.

Obrazek 4.8.1 vystiZzné pojmenovany no smoking ma pro naSe ucely vhodné velkou
plochu. Tento obrézek je pivodni bez udprav shlukovanim. Aplikujeme na néj metody
shlukovani s parametry Vaha jasu: 5 a Velikost shlukt: 77. Toto ukazuje obrazek 4.8.2 Na
barevném je vidét mirné zhorSeni detaild. Ale na Sedoténovém vidime velké shluky, které
ohranicuje zména barvy. Jesté pro tplnost, pridejme porovnani s ptivodnim obrazkem jako
tzv. PSNR: 31.50 [dB], které ukazuje, Ze se od sebe ptivodni a shlukovany obrazek prili§
nelisi.

wFun.ru

POTONRHEONE

Obr. 4.8.1: Ukazuje pilivodni obradzek.

Obr. 4.8.2 (a) a (b): Obrdzky ukazuji shlukovdni plochy se stejnou barvou.
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Pro oddéleni obryst a Casti vétSich celkt je dobré pouZivat nastaveni nékde kolem:
,»Jas 1-4“ a velikost shlukii volit co moZna nejvétsi, aby se spojily pixely, které maji podobnou
nebo stejnou barvu. Je tedy vhodné nastavit ,,Velikost shlukt 7-15“ dle velikosti ploch.

Takové nastaveni je vhodné pro segmentaci nebo velkou kompresi.

A nyni si takové nastaveni ukazme na dvou obrazcich. Tedy nejprve ptivodni obrazek
bez uZiti shlukovani. Na obrazku 4.8.3 je vytez z fotografie kefe v plotu, ale pro nas tcel bude

stacit.
ry

Obr. 4.8.3: Piivodni fotografie kere v ploté.

Dale tedy zkusme nastavit parametry shlukovani takto: Vaha jasu: 1 a Velikost shlukii:
7. Opét s fotografii kefe. Toto nastaveni parametri zachycuje obrazek 4.8.4. Na takto
zvolenych parametrech je dobfe vidét, jak nam nastaveni ,,vytahuje“ listy kefe. Dopliime si
opét pro tento obrazek PSNR: 20.39 [dB]. Neni to prili§ velka shoda, ale pro ucely
segmentace a oddéleni objekti je dostacujici.
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Obr. 4.8.4 Barevny obrdzek ukazuje ,,vytazeni“ listkii se spojenim do jedné barvy
nebo dvou barev. Sedoténovy zobrazuje obrysy shlukii.
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Jako druhy obrazek pouZijeme vyrez z fotografie borovice, tedy kousek vétve s jejimi
jehlicemi. Tento ptivodni je zachycen na obrazku 4.8.5.

\

Obr. 4.8.5: Piivodni fotografie jehlic borovice.

Zkusme nastavit parametry trochu jinak neZ v predchozim pripadé. Nastavme
shlukovani takto: Vaha jasu: 2 a Velikost shluki: 11. A opét s ptavodni fotografii jehlic
borovice . Toto nastaveni parametri zachycuje obrazek 4.8.6. Na takto zvolenych
parametrech je dobfe vidét, jak ndm nastaveni ,vytahuje®“ jehlice a pozadi splyva. Opét
zhodnot'me, jak moc se obrazek lisi od ptivodniho: PSNR 25.82 [dB], tento vysledek je pékny
na to, Ze jsme ,,pouze“ chtéli segmentaci obrazu.

Obr. 4.8.6 (a): Obrazek v barevné verzi ukazuje ,,vytaZeni“ jehlic.
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|

Obr. 4.8.6 (b): Obrazek v sedotonove verzi ukazuje, jak se shluky rozloZi podle jehlic.

Dale se budeme vénovat zvySeni detaili obrazku. Toho dosdhneme zvySenim
parametru Véha jasu priblizné kolem (4-10) a velikosti shlukt pfiblizné (6-12). Ukazme si to
opét na obrazcich.

Znovu pouzijeme ptvodni dvé fotografie, také proto, abychom mohli lépe porovnat
rozdily mezi témito nastavenimi.

Nastavme parametry shlukovani takto: ,,vaha jasu“: 6 a ,velikost shluki“:6.Vysledek
je vidét na obrazku 4.8.7, kde PSNR: 23.72 [dB] by sice mohlo byt vétSi,ale okem témér nelze
poznat rozdil od pivodni fotografie, kterd je na obr. 4.8.3. U verze (b) je vidét rozdrobeni
shlukd.

Obr. 4.8.7 (a): Obrdzek ukazuje, Ze jiZz nelze témer poznat rozdil od piivodni
fotografie.
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Obr. 4.8.7 (b): Obrdzek ukazuje rozdrobeni shlukii.

Zkusme opét zménit parametry shlukovani takto: ,,vaha jasu“:12 a ,velikost shluka“:
13, jak ukazuje obrazek 4.8.8, kde PSNR: 29.72 [dB] se jevi dostatecné a okem se jen tézko
hleda viditelny rozdil oproti piivodni fotografii, ktera je na obrazku 4.8.5. U verze (b) je vidét
rozdrobeni shlukd, ale stéle jesté drzi pékné tvar podle jehlic.

Obr. 4.8.8 (a): Ukazuje detaily jehlic.
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Obr. 4.8.8 (b): Obrdzek ukazuje rozdrobeni shlukii, ale stdle jesteé vyrazné oddélené
jehlice.

A nyni proved'me, jak je dobrym zvykem, zavéreCnou sumarizaci zjiSténych poznatk.
Pro prehlednost v nékolika tabulkach.

Pro obrazky s rozsahlymi plochami bychom meéli volit pfiblizné takovato nastaveni,
ktera ukazuje tabulka 4.8.1.

Velikost shluka 60-100 70-120
Véha jasu 4-7 6-8

Tab. 4.8.1: Tabulka s nastavenim shlukovani pro velké plochy.

Pro obrazky s oddélenim objektd napft. listt, jehlic, mensich ploch s podobnou barvou
atd. Je dobré volit nastaveni parametru podle tabulky 4.8.2.

Velikost shluki 11-15 14-17
Véha jasu 1-3 3-4

Tab. 4.8.2: Tabulka s nastavenim shlukovdni pro oddéleni objekti.

Pro lepsi kvalitu a zvyraznéné detaily v obrazcich, by se ,,Vaha jasu® a ,,Velikost
shlukid“ nemély priliS od sebe liSit, ale je dobré volit vahu jasu o néco mensi, jak ukazuje
tabulka 4.8.3.

Velikost shlukt 6 7 8 9 10 11 12
Véha jasu 4-6 5-7 6-8 7-9 8-10 9-11 10-12

Tab. 4.8.3: Tabulka s nastavenim shlukovani pro vyrazné detaily.
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Pokud jsou vysledky malo kvalitni, coZ by se pfi téchto nastaveni nemélo stavat (viz
predchozi tabulka 4.8.3), mtiZeme volit jas o malinko vyssi, ale je tfeba opatrné, aby se
vysledky (shluky) priliS nerozdrobily. Tim bychom neuSetfili Zadnou informaci jako se tomu
déje napf. u drobnych zrnek pisku, soli, atd. Jak je uvedeno v nasledujici tabulce 4.8.4.

Velikost shlukt 6 7 8 9 10 11 12
Vaha jasu 7-8 8-9 9-10 10-11 11-12 12-13 13-14

Tab. 4.8.4: Tabulka s nastavenim shlukovdni pro zvyrazneéni detailil.
Dalsi vysledky testovacich obrazki jsou na priloZeném CD.

4.9 Doporucené nastaveni parametru pro euklidovskou metriku bez odmocniny.

Experimenty provedeme se stejnou mnoZinou obrazku jako v kapitole 4.8.

Na obrazku 4.9.1 (viz ptvodni obr. 4.8.1 ) je shlukovani velkych ploch. Parametry
shlukovani jsme zvolili takto: Vaha jasu: 5 a Velikost shlukt 500. Uved'me si PSNR, které je
36.20 [dB]. Plyne z néj velka shoda obrazki. Na obrazcich je vidét, Ze velikost shluki by
mohla byt jeSté i o néco vétsi.

WRARBEINE

.

Obr. 4.9.1 (a) a (b): Obrdzky ukazuji shlukovdni velkych ploch. Na Sedotonovém (b)
je videt, jak jsou poskladané v plose .

Pro oddéleni obrysti a Casti vétSich celkti je dobré pouZivat nastaveni nékde kolem:
,»Jas 1-2“ a velikost shluki volit co mozZna nejvétsi, aby se spojily pixely, které maji podobnou
nebo stejnou barvu. Je tedy vhodné nastavit ,,Velikost 90-200“ dle velikosti ploch.

Takové nastaveni je vhodné pro segmentaci nebo velkou kompresi.

Zkusme tedy nastavit parametry shlukovani takto: Vaha jasu: 1 a Velikost shluki 91.
Opét s fotografii kefe, viz obrazek 4.8.3. Toto nastaveni parametri zachycuje obrazek 4.9.2.
Na takto zvolenych parametrech je dobre vidét, jak nam nastaveni ,vytahuje“ listy kefe.
Uved'me opét PSNR, jehoZ hodnota je 22.44 [dB]. Hodnota PSNR neni pfili§ vysoka (plyne
zni odlisnost obrazti), ale potfeby segmentace je dostacCujici. Na Sedotonovém Obr. je vidét,
jak se shluky natoci podle listki.
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Obr. 4.9.2 (a) a (b): Barevny obrdzek ukazuje ,,vytaZeni“ listkil se spojenim do jedné
barvy nebo dvou barev. Sedotonovy zobrazuje obrysy shlukii a jejich zarovndni podle
listkd.
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Pro fotografii z obrazku 4.8.5 zkusme nastavit parametry uplné stejné jako
v predchozim pfipadé. Nastavme shlukovani takto: Vaha jasu: 1 a Velikost shlukt: 91. Toto
nastaveni parametrd zachycuje obrazek 4.9.3. Na takto zvolenych parametrech je dobfe vidét,
jak nam nastaveni ,,vytahuje“ jehlice a pozadi splyva. Opét srovnejme odliSnost od ptivodni
fotografie vypoctem PSNR: 26.40 [dB], plyne z néj dobrd shoda obrazki, byt jsme chtéli
pouze segmentaci obrazu. Na Sedoténovém je opét vidét zarovnani shlukd podle jehlic.

Obr. 4.9.3 (a) a (b): Horni barevny obrazek (a) ukazuje vytaZeni jehlic a splyvani
pozadi. Sedotévy ukazuje protazeni shlukii do sméru jehlic.
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Déle se budeme vénovat zachyceni detailli obrazku. Toho doséhneme zvySenim
parametru Vaha jasu priblizné v intervalu (3-5) a velikosti shluki priblizné v rozsahu (60-90).
Jak to vypada si ukaZzme na nékolika obrazcich.

Znovu pouzijeme ptvodni dvé fotografie, viz obrazky 4.8.3 a 4.8.5, také proto,
abychom mohli 1épe porovnat rozdily mezi témito nastavenimi pro obrazky.

Zkusme tedy nastavit parametry shlukovani takto: Vaha jasu: 3 a Velikost shlukt 82.
Podivejme se co ndm o obrazki 4.9.4 fika PSNR: 24.99 [dB]. Jeho hodnota by mohla byt
jesté o trochu vyssi, ale opét okem nelze nelze témér poznat viditelny rozdil oproti ptivodni
fotografii 4.8.3 U verze (b) dochazi k rozdrobeni shlukd.

S

Obr. 4.9.4 (a) a (b): Obrazek (a) ukazuje, Ze jiz témér nemtiZeme poznat Zddny
rozdil od ptivodni fotografie. Sedoténovy ukazuje rozdrobeni shluki.
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Zkusme pouzit stejné nastaveni parametrli, jako v predchozim pfipadé. Na obrazku
4.9.5 (a) jiz témér prakticky neni poznat rozdil od ptivodni fotografie, ktera je na Obr. 4.8.5,
jak ndm potvrzuje PSNR: 30.24 [dB]. U verze (b) dochazi k rozdrobeni shlukt podle mirnych
odchylek v barvé. Avsak stale je vidét soudrZznost shluki podél jehlic.

Obr. 4.9.5 (a) a (b): Na obrdzku (a), barevnd verze vidime krdsné detaily jehlic.
Obrazek (b) Sedotonovd verze ukazuje rozdrobovani shlukii podle barev.



VyuZiti shlukovdni pro digitalizované obrazy 49

A nyni shriime zjiSténé poznatky v nékolika tabulkach.
Pro obrazky s rozsahlymi souvislymi plochami bychom meéli volit pfibliZné néjaka
takovato nastaveni, ktera ukazuje tabulka 4.9.1. Tato metrika neni priliS vhodna por pouZiti na

velkych plochach, vzhledem k tak velkému parametru ,,Velikost shluka“

Velikost shluku

500-800

700-1000

Vaha jasu

3-5

5-6

Tab. 4.9.1: Tabulka s nastavenim shlukovani pro velké plochy.

Pro obrazky s oddélenim objektt, napf. listd, jehlic, mensSich ploch s podobnou barvou

atd., je dobré volit nastaveni parametru podle tabulky 4.9.2.

Velikost shluki

90-150

140-200

Vaha jasu

1-2

3

Tab. 4.9.2: Tabulka s nastavenim shlukovdni pro oddéleni objekti.

Pro lepsi kvalitu a zvyraznéni detaili v obrazcich, by se ,,Vaha jasu“ a ,Velikost

shlukid“ nemély nastavovat podle tabulky 4.9.3.

Velikost shluku 60-80

70-100

90-140

130-200

3-4

Vaha jasu

4-5

6

Tab. 4.9.3: Tabulka s nastavenim shlukovdni pro vyrazné detaily.

Pokud jsou vysledky malo kvalitni, coZ by se pfi téchto nastaveni nemélo stavat (viz
predchozi tabulka 4.9.3), mtiZeme volit jas o malinko vyssi, ale je tfeba opatrné, aby se

vysledné shluky pfiliS nerozdrobily, viz tabulka 4.9.4.

Velikost shluku 60-80

70-100

90-140

130-200

Vaha jasu 4-5

5-6

6-7

7-8

Tab. 4.9.4: Tabulka s nastavenim shlukovdni pro zvyraznéni detailil.

Dalsi vysledky experimentti jsou na pfiloZeném CD.
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4.10 Selhavani metody

Jedna se predevsim o drobné zrnka pisku, soli atd., kde je téméf nemoZné nastavit tak
malé shluky a pfi tom ziskat néjakou tsporu. Na obrazcich je mnoho drobnych detaild, Zadné
vétsSi souvislé plochy, ze kterych by mohly vzniknout shluky. Takové obrazky je obtizné
komprimovat, protoZe ,,skoro kazdy pixel je dtilezity*.

UkazZzme si to opét na prikladu. K tomuto icelu pouZijeme obrazek pisku, ktery je na
obrazku 4.10.1. Tento obrazek ukazuje spoustu drobnych zrnek pisku, u kterych jen stéZi
nastavime néjaké dobré parametry shlukovani.

Obr. 4.10.1: Na obrdzku jsou vidét drobnd zrnka pisku.

Pokusme se aplikovat shlukovani na takovyto obrazek. Zvolme parametry shlukovani:
Vaha jasu: 2 a Velikost shlukt 12. Vysledek zachycuje obrazek 4.10.2. Barevny obrazek (a)
vykazuje velké ztraty barvy, coZz by ale nevadilo, pokud chceme zjistit tvar zrn. Ale
v Sedotonovém Obr. (b) nedokaZeme rozpoznat jednotliva zrna, z tohoto pohledu nase metoda
selhava.
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Obr. 4.10.2 (b): Sedoténova verze obrdzku po aplikaci shlukovdni. Je zde vidét spise
zmét kolecek, zohybanych ploch, nic, co by pripominalo oddélend zrna.
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4.11 Spojovani podobnych shluku

Spojovani shlukii s podobnou barvou umoZiuje lepsi oddéleni objektd pri
segmentacich, dale zvySeni kompresnich pomért pro obrazek.

Maska obrazku je vystupni soubor, ve kterém jsou pouze dvé barvy (Cerna a bila).
Maska tedy obsahuje bile hranice shlukd, které jsou bilou barvou, ostatni plochy jsou cerné.
Ukazme si opét, jak toto spojovani shlukt probiha a co vlastné dostaneme za vysledky.

Obrazek 4.11.1 (a) a (b) ukazuje pouZziti masky bez pouZiti citlivosti na barvu. Tedy
shluky zatim nebudeme spojovat. (a) je Cernobila kompresni verze a (b) je testovaci, ukazuji
se na ni primeéry barev.

Nastavme citlivost na zménu v barvé na hodnotu napf. 9. Tento postup je vidét na
obrazku 4.11.2 (a) a (b). Je tu ukdzéno pocinajici spojovani shlukt. V obrazku masky (a) je
vidét, jak se shluky spojuji do vétSich celkd a v obrazku (b), jak se barvy priméruji podle
ploch shlukd.

Zkusme jeSté nastavit citlivost na zménu v barvé na vysokou hodnotu 30, coZ je vidét
na obrazku 4.11.3 (a) a (b). (a) ukazuje vyrazné spojovani shlukd, které maji velké plochy.
Obrazek (b) ukazuje primérovani takovychto ploch stejnou barvou.
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Obr. 4.11.1 (a) (b): Obrdzek masky zdpadu slunce bez uZiti spojovani shluki. (a) je
Cernobila verze, (b) barevnad.
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Obr. 4.11.2 (a) (b): Obrdzek masky zdpadu slunce s pouZitim spojovdni shlukil. (a)
je Cernobila verze, vidime, jak se shluky zvétsuji. V obrazku (b) v barevné verzi se
spojené shluky zprimérovaly a vykreslily touto barvou.
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Obr. 4.11.3 (a) (b): Obrazek masky zapadu slunce s velkym pouZitim spojovani
shluky. (a) je cernobila verze, vidime velké shluky . U (b), tedy barevné verze se
vytvorily velké oblasti s priimérnou barvou.

Masku lze vyuZit pro rekonstrukci obrazku s pouZitim metody RBF od Ing. Jifiho
Zapletala. Ale vzhledem k rozsahlosti prace nebyla implementovana. Vysledky jejiho pouZiti
na obrazcich Ize najit na priloZeném CD spolu s dalSimi vysledky spojovani shlukd.

4.12 Shrnuti experimenti

Pokusme se na zavér celé kapitoly shrnout naSe pozorovani, experimenty a méreni.

Plivodni pocet iteraci tj. 0,1*n je jiz prakticky nepouZitelny pro obrazky vétsi nez 0,5
mil. pixeld. Casova narocnost je vice neZ 1,7h. Z kapitoly 4.1 a 4.2 plyne, Ze lze aplikaci
efektivné urychlit. I pro velké obrazky miiZe béZet v jeSté pfijatelném case. Efektivné
vyuZitelné se zdaji byt potty iteraci 0,04*n nebo + (7n)+3000 . U poctu iteraci, ktery je dan
predpisem 0,04%*n, 1ze zarucit Pd priblizné do 7%. Ale i tak je moZné, Ze délka vypoctu bude
dlouhé (3,7h), jedna se o obrazky s velikosti pfes 1 mil. bod{. U poctu iteraci zvolenych takto

V(7n)+3000 je kladen dtiraz na vysokou rychlost, ale s moznosti vétsi odchylky. Nizkou
odchylku jiZ nelze zarucit. Pozvolna s velikosti obrazku roste. Ale jsme schopni shlukovat i
obrazky vétsi nez 1 mil. pixeldi, v jeSté prijatelném case pfiblizné kolem 1,5h a vice pro jesté
vétsi obrazky. Logaritmicky poCet iteraci tj. pocet iteraci =100%log,(n)+ 2000 jiz skute¢ns
podle naméfenych odchylek neni vhodny. Nicméné takto zvoleny pocet iteraci dokaze
shlukovat v podstaté jakékoliv velikosti v prijatelném Case (1,3h). Ale vzhledem k odchylkam
jsme ho zavrhli.

Z kapitoly 4.3 plyne, Ze pro konstantni odchylku potfebujeme mit pocet iteraci
linedrné zavisly na poctu bodl obrazku. To ale znamend, Ze pfi zachovani konstantni
odchylky jen stéZi budeme moci shlukovat velké obrazky v rozumném case.

Z kapitoly 4.4 je vidét, Ze s rostoucim poctem iteraci Pd klesa, ale ne néjak vyrazné.
Na grafu je vidét, Ze se vyplati pocet iteraci definovat priblizné takto: <0,03-0,06>*n. VySsi
pocet iteraci neprinasi jiz tak vyznamné zlepSeni a spiS vede ke zpomaleni vypoctu.

Z méfeni Casu vyplynula potfeba jeSté néjak urychlit pocatecni feSeni. Jak je vidét
z kapitoly 4.5, vyplatilo se to. PocCatecni feSeni je v piipadé vybrani 20% shlukii nahodné
priblizné 3x rychlejsi nezZ pivodni feSeni i pro velké obrazky, bez zhorSeni odchylek. Na
metodu ComputeClustering() takovato zména neméla Zadny negativni vliv. Vysledkem je béh
rychlejsi az o 40% a pro jeSté vétsi obrazky bude jeSté vyssi. DalSi experiment se tykal pouZiti
miiZky. Z méteni plyne, Ze pocateCni feSeni je okamZité pro jakykoliv velky obrazek. Ale
jaky vliv to bude mit na metodu ComputeClustering()? Ukazalo se, Ze tato metoda déla pro
velké obrazky 2x tolik prace neZ drive. Ale opét celkovy cas nutny k béhu vypoctu vychazi
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dobre. TéméF totozné, jako v pripadé vybrani 20% shluk® ndhodné, tj. 50 minut pro obrazky s
velikosti 1 mil. pixeld

Po provedeni téchto iprav knihovny mtizeme konstatovat, Ze jsme schopni shlukovat
obrazky vétsi nez 1 mil. bodl v jeSté pouzitelném case. Obrazky byvaji velké, nejsou jen
»,pokusné a malé“. Pro aplikaci komprese je potfeba pocitat s realnymi a velkymi
fotografiemi, které jiz znacné presahuji 1 mil. pixeld.

Dal3i urychleni jsme provadéli v oblasti pouZiti jinych metrik. Velkym zklamanim je
pro nas manhattanska metrika, kterd by méla byt rychlejsi nez euklidovska, avSak vysledky
méfeni této metriky nepfinaSely Zadné ocekavané zrychleni, dokonce vedly k mirnému
zpomaleni. Na druhou stranu druhda mocnina euklidovské metriky pfinesla vyrazné urychleni.
Oproti piivodni euklidovské metrice s odmocninou je asi 2 az 2,5x rychlejsi. Tato metrika by
si jisté zaslouZila vyuZiti v praxi.

Dalsi ¢asti, ktera si zaslouZi pozornost, je chovani shlukovani pfi zméné parametrti. Pti
zvétSovani parametru Velikost shlukii se shluky rozsituji a zvétSuji. Jejich nataceni, protazeni
podle barev vytvareji segmentaci objektti, jejich velikost lze vyuZit pro usporu informace,
kterou je nutné uloZit, tedy vytvari kompresi. Naopak pri vétsim jasu, tedy diirazu na barvu, se
projevi i maly rozdil v barvé. Takova nastaveni nejsou priliS vhodna k segmentacim ci
kompresim a vedou k drobeni shlukt. Avsak zachovavaji vérné obrazek.

Z kapitol 4.8 a 4.9 se podarilo ziskat doporucena nastaveni pro shlukovani digit.
obrazk. Jejich podrobnosti nalezneme v tabulkach 4.8.1 az 4.9.4.

Porovnani obou variant euklidovské metriky je nasledujici. Z experimentd vyplyva
lepsi pouZitelnost klasické euklidovské metriky na obrazky se velkymi plochami, kde se
mohou tvofit velké shluky. K segmentacim objektli se hodi obé metriky stejné. A nakonec
k detailiim v obrazku vychazeji obé metriky téZ priblizné stejné. Mozna trochu lépe (vyssi
PSNR) druha mocnina euklidovska metriky.

Metoda je nevhodna pro shlukovani malych zrn pisku, soli a podobnych obrazki, kde
kazdy pixel je dilezity, se jen téZko hleda néjaké dobré nastaveni. Shluky se musi tvofit malé,
ale tim nedojde k uspore oproti ptivodnimu obrazku. Na takovychto obrazcich metoda
selhava, ale vcelku ocekavané.

Nakonec shriime moznosti komprese pfi uZiti spojovani podobnych shlukt a tvorbé
masky. Timto zptisobem mutZeme spojit i shluky, které se 1isi tfeba jen nepatrné v barvé, ale
jsou natolik rozlehlé, Ze je samotné shlukovani nedokéazalo s ndmi nastavenymi parametry
spojit. Spojovéani podobnych shluki mtiZeme opét vyuZit pro oddéleni objektd.
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5. Zhodnoceni

Ptvodné slouzila knihovna pro zpracovani bodi ve 3D. Nové pouZiti vyzaduje
shlukovani pixeli, které maji souradnice x, y a barvu R, G, B. Déle pak najit piepocCet barvy a
vzdalenosti dvou bodl. Poté vyzkouSet na mnoha obrézcich, jak se shlukovaci knihovna
chova a doporucend nastaveni parametrti, se kterymi ji miZeme nastavovat. Celkové ji
urychlit zménou vypoctu pocatecniho feSeni, pouZitim mtiZky a s pouZitim vhodné zvolenych
bodi obrazku. Dale pak urychlit s pouzitim mensiho poctu iteraci, vyzkouset jeji chovani na
jinych metrickych prostorech. PouZiti manhattanské a euklidovské metriky bez odmocniny. A
na zavér umoznit spojovani shluki s podobnou barvou.

Knihovnu se podafilo prevést na funkcnost pro digitalizovany obraz za pomoci
vypoctu rozdilu v barvé RGB a nasledné za pomoci kombinace rozdilu v barvé a vzdalenosti
bodt.

Na mnoha experimentech jsme dokazali najit doporucené nastaveni parametrd, tj.
Véahy jasu a Velikosti shlukii. Nastaveni pro klasickou euklidovskou metriku a druhou
mocninu euklidovské metriky jsou jednoducha a nejlépe je ukaZe tabulka 5.1, ktera
zjednoduSené shrnuje vysledky experimentt.

klasicka euklidovska Druhéa mocnina
euklidovska
Plocha Velikost shluki 60-120 500-1000
Vaha jasu 4-8 3-6
Segmentace Velikost shluki 11-17 90-200
Vaha jasu 1-4 1-3
Detaily Velikost shluki 6-12 60-200
Vaha jasu 4-12 3-6

Tab. 5.1: Zjednodusené nastaveni parametrii pro knihovnu.

Daéle se aplikaci podafilo vyrazné urychlit, a to nejenom v oblasti sniZovani poctu
iteraci, ale také zménami v pocatecnim feSeni.

Urychleni v oblasti sniZeni poctu iteraci: Knihovna v pivodni verzi jen stéZi dokazala
v rozumném case shlukovat velky obrazek (1 mil. bodt), trvalo ji to ptiblizné 7,5h, coz viibec
nebyl dobry vysledek. Povedlo se ndm diky sniZeni poctu iteraci jit priblizné k 1,4h. To jizZ je
pomérné velky uspéch, za cenu vétSich Pb. Ale i nadale je to dlouha doba. Je mozZné jesté
dalsi urychleni, tentokrat v oblasti generovani pocatecniho FeSeni. MiZeme zvolit miizku
nebo vybér ndhodné zvolenych shlukd, oboji dava priblizné stejny cas a to priblizné 50 minut
pro obrazek (1 mil pixeld). To je velmi pfijemny vysledek.

Také pouziti jiné metriky prineslo své vysledky (druhé mocniny Euklidovskeé).
Vypocet s pouzitim této metriky béZel pouhych 31 minut oproti ptivodni verzi s Euklidovskou
metrikou.

Podarilo se spojovani shlukti s podobnou nebo stejnou barvou, tim padem miizeme
spojovat rozsahlé plochy a uSetFit tak informaci pri kompresich.

Nepovedlo se najit dobra nastaveni parametrt pro shlukovani pisku, zrn atd. ProtoZe
veliké mnoZstvi velmi malych shluk(i nepfinasi Zadnou vyhodu. Déale mahattanskéd metrika
neprinesla Zadné ocekavané urychleni programu, proto jsme ji zavrhli.
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Priloha c. 1: Shlukovani - Uzivatelska dokumentace

Pro béh programu potrebujeme .NET Framework 2.0.
Po spusténi programu nejsou pristupna vSechna tlacitka.
Dostupna tlacitka po spusténi jsou pouze v menu:
Open picture - Otevre vstupni obrazek (*.bmp, *.png, *.jpg atd.), ktery je pak zobrazen
vlevo.

Open text file - Otevie a zobrazi (vykresli) vstupni textovy soubor vpravo, viz obrazek
1.1. Cervené je obarven stfed shluku. Body patfici do shluku maji stejnou barvu. Tato barva je
volena nahodné. Format souboru, ktery je schopen program nacist ,vypada takto:
22,20; // $itka , vySka obrazku
2,14; 2,11;0,7,3,14; // soufadnice x,y stfedu shluku; mezera body, které patii do shluku x,y;
1,2; 1,1;2,2;1,3;20,17;
Samotny stfed shluku miiZe a nemusi byt mezi body uveden.

Po otevreni obrazku, tj. Open picture, se zpristupni dalsi tlacitko.

Compute clustering - Spocte shlukovani a zobrazi vysledek vpravo. Barvu vysledku je
mozné ovliviiovat prepinaci Cluster Centre (stied shluku) nebo Cluster Average (prumér
shluku), tj. bud’ je shluk obarven podle stfedu shluku nebo jeho priméru. Dale lze tento
proces ovliviiovat parametry Weight of brightness (Vaha jasu) a Size of clusters (velikost
shlukti), zménami v editacnich polich.

Weight of brightness - ovliviiuje citlivost zmény v barvé, tj. pfi malé citlivosti se
projevi jen velkd zména. Naopak pfi velkém dtrazu na citlivost v barvé se projevi i malé
odchylky v barve.

Size of clusters - méni velikost shlukd, ¢im vy3Si hodnota, tim jsou shluky ,vetsi“.
Vétsi shluky umoZziuji vétsi kompresi, mensi zachovavaji lepsi kvalitu.

Pro nastaveni téchto parametri je dobré se podivat do kapitoly 4.8. Doporucené
nastaveni pro euklidovskou metriku.

A nyni jiZ jsou k dispozici vSechny moZnosti programu, jak v menu tak i na formulari, viz
Obr. 1.2.

Save picture - UloZi dva vystupni obrazky (vysledek shlukovéani) do soubort, a to jak
barevnou tak i Sedotonovou kombinaci shlukovani. V kombinaci je moZné lépe detekovat
shluky, barva je volena nahodné.

Popis vystupnich obrazki:

(pf. Zdpad slunce_3_14.png Zdpad slunce_256_3_14.png)

Prvni soubor bez ,256“ je barevny, prvni parametr 3 udava nastaveni vahy jasu ,viz vyse.
Dalsi parametr ,,14“ udava nastaveni velikosti shluki.

Druhy soubor s ,,256“ je Sedotonovy, nasleduji stejné parametry, jako u prvniho souboru.

Mask - Umoziiuje spojit nékteré shlukti. Ma jeden parametr Sensitivity on change of
colour (citlivost na zménu barvy). Pfi vyssi hodnoté mtzZzeme spojit i méné podobné shluky,
které se vice 1iSi v barvé. Vystupem jsou dva obrazky barevny a Cernobily. Barevny ukazuje
spojovani shluki. Na ¢ernobilém obrazku, kde bilé plochy jsou hranice shluki a naopak ¢erné
plochy jsou vnitiky shluki.
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Popis vystupnich obrazkii:

(pt. Zapad slunce_maska_9.png Zapad slunce_test_9.png)

Prvni soubor s oznacenim ,,maska“ je Cernobily, parametr: 9 udava citlivost na zménu barvy.

Druhy soubor s oznac¢enim ,.test” je barevny, parametr: 9 udava citlivost na zménu barvy.
Cluster to file - uloZi vysledky shlukovani do textového souboru. Format vystupniho

textového souboru:

22,20, /1 §itka , vySka obrazku, jakoZto prvni parametry souboru

2,14; 2,11;0,7,3,14; //souradnice X,y stfedu shluku; mezera body, které patfi do shluku x,y;

1,2; 1,1;2,2;1,3,20,17;

Stied shluku (prestoZe také patii do shluku) se mezi body uz neopakuje.

A na zavér si jeSté popiSme jednotlivé prepinace:
Cluster centre — nastavi barvu celého shluku podle jeho stredu.
Cluster average — nastavi barvu celého shluku podle priméru pixelti, které obsahuje.

Prepinace, které méni rychlost béhu programu:
Number of iterations — méni pocet iteraci (opakovani)

Slow linear - Nastavi pocCet opakovani na ,,velmi dikladné“. Ale tato
nastaveni mohou mit neblahy vliv na délku béhu
programu. Proto je tfeba toto policko volit uvazené a pro
velké obrazky se mu vyhnout.

Fast linear - Nastavi pocet opakovani na ,,stfedné dikladné“. Volba je
vhodna pro stiedné velké obrazky. Ale i této se muze
stat, Ze vypocCet pobéZi delSi Cas. Pro extrémné velké
obrazky.

Square root - Nastavi pocet opakovani na ,rychly béh“. Tato volba
umoziuje shlukovani extrémné velkych obrazki v jesté
prijatelném Case.

Change of intial solution — méni zptisob vypoctu pocatecniho feSeni.

Distance to all clusters - ,Pomalé“ generovani pocatecniho feSeni.
Distance to 20% clusters - ,,Stfedné” rychlé generovani pocatecniho
feSeni.

Grid - ,Rychlé“ generovani pocatecniho feSeni.
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Obr. 1.1: Ukdzka, jak vypadd zobrazeny soubor, ve kterém jsou uloZené shluky.
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Obr. 1.2: Napoveéda k ovladani programu. Vlevo je origindlni obrazek. Vpravo je
vysledek shlukovani.
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Priloha €. 2: Vstupni testovaci obrazky a fotografie

Obr. Piil. 2: Testovaci vstupni obrdzky: Zdpad slunce, ZCU v lété.
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Obr. Pril. 2: Testovaci vstupni obrdzky:Trdva (pyr).



