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Wstep

Segmentacja jest zasadniczym etapem w rozpoznawaniu obrazow. Jednoczesnie
jest ona problemem NP-trudnym, w rozwigzaniu ktorego czgsto poshugujemy si¢
metodami numerycznymi, takimi jak algorytm k-means. Decydujacy wptyw na btad
segmentacji k-means ma poczatkowy wybor Srodkow segmentow(Pena et al., 1999
[1]). Standardowym podej$ciem jest tu jednak zupehie losowy ich wybor i przyjecie
statystycznie najlepszego rozwigzania. Heurystyczne metody inicjalizacji algorytmu
k-means czesto maksymalizujg odleglosci wzajemne $rodkoéw segmentéw, nie
uwzgledniajg natomiast gestosci rozkladu wartosci pikseli ze wzgledu na duza
ztozonos¢ obliczeniowa. W niniejszym artykule przedstawiono metod¢ inicjalizacji,
ktora uwzglednia gestos¢ poprzez oszacowanie jej wartosci dla kazdego piksela.

1. Segmentacja k-means

Celem segmentacji jest zmiana podzialu zbioru n-elementowego na zbidr
o mnigjszej liczbie elementow k, minimalizujaca pewng funkcje kosztu bedaca
bledem segmentacji. Z tego punktu widzenia segmentacja jest przeksztalceniem
podobnym do aproksymacji, ale operujgcym na zbiorach. Metody segmentacji
najczesciej dzieli si¢ na metody klastrowe, ktore podczas tgczenia pikseli biorg pod
uwage wylacznie warto$¢ przetwarzanego piksela i metody kontekstowe, ktore
uwzgledniajg rowniez wartoSci pikseli sgsiednich — z otoczenia przetwarzanego
piksela. Segmentacja jest problemem NP-trudnym nawet w przypadku podziatu
pojedynczego obrazu na dwa segmenty. W celu szybkiego znalezienia rozwigzania
w postaci minimum lokalnego wykorzystuje si¢ najczesciej metody iteracyjne.
Najpopularniejszym takim algorytmem jest klastrowa segmentacja k-means (Forgy
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1965 [2]; MacQueen 1967 [3]; Lloyd 1982 [4], Wu et al., 2008 [5]). Sposob
podzialu obrazu na segmenty metodg k-means zalezy jedynie od wartosci piksela,
nie uwzgledniajac ani jego potozenia, ani wartosci pikseli sgsiednich, dlatego jej
wynikiem sg w ogolnosci klastry niespdjne. Liczba segmentow-klastrow £, na ktore
obraz zostanie podzielony ustalana jest z gory. W pierwszej iteracji wybieranych
jest k wartosci srodkow segmentéw i piksele przydzielane sg do najblizszych im
segmentow. Srodki klastrow s3 nastepnie przeliczane do wartoéci $redniej ze
wszystkich pikseli nalezacych do danego klastra i procedura przydziatu jest
przeprowadzana ponownie. Algorytm w kazdej iteracji wykonuje zatem dwie
operacje: przypisania pikseli do klastrow i korekcji wartosci srodkéw klastrow.
Nietypowa cecha k-means wsrod algorytmow segmentacji jest mozliwose
doktadnego okreslenia btedu. Algorytm k-means minimalizuje sume¢ kwadratow
odlegtosci wartosci pikseli od przyporzadkowanych im Srodkow segmentow.

P
error =3 min (xli]—c[/]f (1)
i=1 7S\

Algorytm k-means jest zawsze zbiezny, gdyz Srednia arytmetyczna jest estymatg
bledu, ale iteracje mozna réwniez przerwa¢ w momencie uzyskania wystarczajaco
matego bledu segmentacji. Jesli funkcja kosztu bylaby suma wartosci
bezwzglednych odlegtosei pikseli od przypisanych srodkow, w drugim kroku kazdej
iteracji nalezaloby korygowac $rodki segmentéw do wartoSci mediany z pikseli
nalezacych do klastra (k-median).

Algorytm k-means mozna rdéwniez wykorzysta¢ do Kklasteryzacji danych
wielowymiarowych. Procedura segmentacji sekwencji obrazéw ma za zadanie
wyznaczy¢ zbiory skladajace si¢ z podobnych charakterystyk wartosci pikseli
w funkcji numeru kadru. Segmentacja k-means sekwencji obrazow moze byc
zastosowana w przypadku, gdy, dla kolejnych kadrow, wartosci pikseli nalezacych
do tego samego klastra zmieniajg si¢ w podobny sposob. Sytuacja taka ma miejsce
m.in. dla sekwencji obrazéw termicznych uzyskanych technikg termowizji aktywne;j
podczas rejestracji odpowiedzi temperaturowej probki na pobudzenie cieplne
o okreslonym widmie. W kazdym kadrze sekwencji uzyskujemy wowczas rdzne
obrazy, ale grupy pikseli z obszaréw o podobnych parametrach cieplnych bedg
przyjmowa¢ podobne wartosci. Metoda k-means porownuje ze sobg wektory
wartosci pikseli w kolejnych kadrach, czyli charakterystyki pikseli. Po segmentacji,
dla kazdego klastra, otrzymujemy jego S$rodek w postaci wektora — $redniej
charakterystyki klastra w funkcji kadru. Segmentacji moga by¢ poddane zaréwno
sekwencje w dziedzinie czasu jak i czestotliwosci (Rys. 1).
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a)

Rys. 1. Obraz segmentacyjny sekwencji obrazéw termicznych w dziedzinie czasu a)
i sekwencji amplitudowej b)

Dla sekwencji obrazéw definiujemy btad bezwzgledny segmentacji na S obiektow
jako sumeg odchylen wartosci wszystkich P pikseli od przyporzadkowanych im
srodkow segmentow dla wszystkich K kadrow:

error = ; fnzll% kzz; (x[k, i]— C[k, j])2 = ; glllr;”x[l]— C[j]|2 (2)

Warto podkresli¢, ze algorytm k-means fatwo zaimplementowaé z wykorzystaniem
przetwarzania rownolegtego pikseli w celu przyspieszenia obliczen.

Algorytm k-means jest szczegolnym przypadkiem segmentacji FCM (Fuzzy C-
Means) [6], w ktorej zaktada sie, Ze piksele mogg naleze¢ do segmentéw zgodnie
z okreslong funkcjg wagowa p. Zaktadajac, ze S oznacza liczbe segmentow a r
stopien rozmycia przynaleznosci pikseli do segmentow:

xlilel7l)= ”x[i]—c[j]r”(“l)
/1( [], [J]) Z;”x[i]_c[k]rzqﬂ) .

W kazdej iteracji $rodki klastrow modyfikowane sg przez wyznaczenie $rodka
ciezkosci segmentow:

£- > il e Bdi]
> il els)

Jesli tylko dla jednego segmentu waga jest niezerowa, algorytm degeneruje si¢ do
metody k-means. Algorytm FCM w og6lnosci znajduje lepsze rozwigzanie, jest
jednak znacznie bardziej ztozony obliczeniowo, jest trudniej zbiezny i wymaga
dobrania odpowiedniego wspotczynnika rozmycia r.

)



92 Robert Swita, Zbigniew Suszyrski

2. Popularne metody inicjalizacji

Algorytm k-means jest zawsze zbiezny jesli miarg odleglosci wektorow jest
metryka euklidesowa, ale o szybkosci zbieznosci i doktadno$ci rozwigzania
decyduje przede wszystkim wybor poczatkowy srodkoéw klastrow (Pena et al., 1999
[1]). Istnieje kilka popularnych metod inicjalizacji srodkow klastrow:

1. Inicjalizacja Forgy’ego [2] — przyjmuje si¢ wartosci losowe, wybrane
sposrod  danych  wejSciowych, przy jednorodnym  rozktadzie
prawdopodobienstwa.

2. KKZ (Katsavounidis et al. [7]) — na pierwszy $rodek mozna wybra¢ piksel
o najmniejszej lub najwigkszej wartosci. Kolejne przyjmujg wartosci pikseli
potozonych najdalej od znalezionych juz s$rodkéw. Maksymalizujac
odleglos¢ pomiedzy srodkami gwarantuje si¢ dobra separacje segmentow.
Metoda jest bardzo szybka, poniewaz przechowujac tablice minimalnych
odleglosci kazdego piksela od znalezionych srodkow wybieramy na nowy
srodek piksel o maksymalnej odleglosci i korygujemy tablice tylko dla
pikseli najblizszych znalezionemu $rodkowi. Wadg tej metody jest czeste
tworzenie segmentoéw z niewielkiej liczby pikseli o wartosciach skrajnych,
tzw. outlierow.

3. k-meanst+ (D.Arthur, S.Vassilvitskii [8]) - przyjmuje si¢ wartosci losowe,
wybrane sposrdd danych wejsciowych, przy rozktadzie prawdopodo-
bienstwa proporcjonalnym do odleglosci od juz wyznaczonych srodkéw.
W tym celu wyznaczamy sume¢ odleglosci wszystkich pikseli od
znalezionych $rodkow. Losujemy pewng odlegtos¢ d z zakresu od 0 do tej
sumy 1 znajdujemy indeks piksela, dla ktorego suma odlegtosci pikseli
przekroczy warto$¢ d. Znaleziony piksel dodajemy do wektora srodkow.
Metoda Iaczy w sobie zatem wykorzystanie statystyki i analiz¢ odlegtosci
od juz wyznaczonych srodkow.

3. Inicjalizacja uwzgledniajaca gestos¢ pikseli

Powyzsze inicjalizacje algorytmu k-means nie uwzgledniajg jednak gestosci
okreslonej jako rozklad wartosci pikseli. Wymaga ona obliczenia wzajemnych
odleglosci pomiedzy pikselami, czyli liczby operacji rzedu O(n?). Dla problemow
wielowymiarowych w celu oszacowania ggstosci mozna postuzy¢ si¢ strukturg
drzewa kd dzielgcego przestrzen danych w kolejnych wymiarach (S.Redmond
i C.Heneghan [9]). O duzej gestosci piksela decyduja niewielkie odleglosci od jego
sgsiadow. Mozemy te funkcje okresli¢ zatem np. poprzez sumowanie odwrotnosci
odlegtosci od pozostatych pikseli (Inverse Distance Weighting Function):

— c 1
A BT+ ?
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Czynnik ¢ jest dodatni i zwigzany z kwantyzacja danych, w wyniku ktorej niektore
odleglosci pomiedzy pikselami sg zerowe. Wyznaczenie tak zdefiniowanej funkcji
jest bardzo kosztowne obliczeniowo, ale mozna jej warto$¢ podda¢ oszacowaniu.
Zat6zmy, ze odleglosci piksela k od pozostatych sg zawsze takie same, wowczas:

L 1 P
plk]=>" = 6)

i1 ||x[i]—x[k]|2 +e dlk]+e

Gestos¢ piksela & mozemy okresli¢ korzystajac z rozwinigecia w szereg Taylora
funkcji (d + 1)™' =1—d + d? — d® + -+, poniewaz:

A —— =1Z[”x BT J 0

i-1 ||x[i]—x[k]| +& €0

Rozwijajac rowniez prawg strong przyblizenia (3), otrzymujemy:

oL Sl el + LSl -

2[4

Z poréwnania pierwszych sktadnikow rozwinie¢ wynika, ze odlegltos¢ d dla piksela
k powinna by¢ réwna sredniej ze wszystkich odleglosci tego piksela wzgledem
pozostatych. Mozna ja szybko wyznaczy¢ dla wszystkich pikseli na podstawie
wartoSci  $redniej X 1 wariancji Var[x], przy =zalozeniu jednakowego
prawdopodobienstwa przyjmowanych wartosci przez piksele.

=%§:||x[i]—x[k]|2 -
LS+ el -l -l

Przyblizenie bgdzie prawdziwe jesli ciagi nie beda si¢ rozbiega¢ zbyt szybko, tzn.
dla € > d[k]. Poniewaz czynnik ¢ powinien by¢ jak najmniejszy i staly dla
wszystkich pikseli, przyjmiemy za jego warto$¢ Srednig ze wszystkich odleglosci
dk]

©)

=—Zd Z(Var[x +|x- x[k]|) 2-Var|x] (10)

i=1
Gestos¢ piksela mozemy zatem oszacowac jako:

P
k|= 11
Ple] 3»-Var[x]+||)_c—x[k]|2 (b
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Metoda inicjalizacji uwzgledniajacag gestos¢ pikseli okreslona zostata jako High
Density (HD). Na s$rodki segmentow powinny zosta¢é wybrane piksele o jak
najwigkszej gestosci ale 1 jak najbardziej odlegte od juz wyznaczonych Srodkow,
dlatego w metodzie na pierwszy srodek jest wybierany piksel o najwigkszej
gestoSci, natomiast pozostale $rodki segmentow przyjmujg wartosci pikseli
o maksymalnym iloczynie gestosci piksela i jego odleglosci od juz wyznaczonych
srodkow.

4. Porownanie metod inicjalizacji

W eksperymencie porownane zostaly wyniki segmentacji czterech sekwencji
obrazow uzyskanych za pomocg techniki termografii aktywnej. Wykorzystano
metody inicjalizacji FA, KKZ, kmeans++ oraz nowa metod¢ HD. W Tabeli 1
przedstawione zostaly bledy wyznaczone zgodnie z (2) dla segmentacji sekwencji
obrazow na 16, 50, 100 i 1024 klastrow. Rys. 1 przedstawia te wyniki w postaci
wykresow, pomijajgc segmentacje na 1024 obiektow, ze wzgledu na podobne bledy
dla wszystkich metod inicjalizacji.

Tabela 1. Bledy segmentacji przyktadowych sekwencji w funkeji liczby segmentow dla
roznych metod inicjalizacji

Segments count 16 50 100 1024
Seql FA(S) 22,58 7,04 5,36 3,03
KKZ 10,97 6,52 5,4 2,91
KM++ 22,83 9,22 8,37 3,09
HD 9,44 6,02 5,15 2,95
Seq2 FA(S) 1,58 0,886 0,615 0,319
KKZ 2,1 0,892 0,639 0,297
KM++ 1,62 1,17 0,808 0,331
HD 1,69 0,817 0,597 0,308
Seq3 FA(S) 48,74 20,86 15,67 8,99
KKZ 62,3 22,97 16,73 8,56
KM++ 59,48 22,36 16,17 9,08
HD 54,2 22,39 16,31 8,83
Seq4 FA(S) 3,25 2,71 1,99 1,027
KKZ 7,77 2,05 1,56 0,603
KM++ 3,36 2,74 2,26 1,058
HD 33 1,55 1,2 0,635
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Rys. 2. Wykres bledow segmentacji sekwencji Seql do Seq4 dla réznych metod
inicjalizacji

Srodki segmentow w przypadku FA wybierane sa statystycznie z najlepszej
inicjalizacji losowej. W ten sposob algorytm kmeans traci jednak swa najwicksza
zalete, jaka jest szybko$¢ znajdowania rozwigzania. W eksperymencie wybrano
najlepsza segmentacj¢ losowa z pigciu prob.

Metoda KKZ uniezaleznia wynik segmentacji od statystyki. Kolejne s$rodki
wyznaczane sg jak najdalej od znalezionych wczesniej srodkow, skutkujac prawie
rébwnomiernym ich rozmieszczeniem.
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Inicjalizacja kmeans++ stara si¢ wykorzysta¢ zalety inicjalizacji KKZ i FA.
Poniewaz jednak, podobnie jak FA jest metoda statystyczng, wymaga w zasadzie
kilku niezaleznych uruchomien algorytmu, a wiec kilkukrotnie dtuzszych czasow
przetwarzania. ROwniez blad segmentacji jest czesto wyzszy niz w metodzie KKZ
(szczegolnie dla wigkszej liczby segmentow). W eksperymencie, algorytm
wykonywany byt dla inicjalizacji kmeanst+ tylko raz, stad tez bledy segmentacji
przewaznie wyzsze niz dla pigciu uruchomien FA.

Dla inicjalizacji HD algorytm k-means zachowuje si¢ podobnie jak
w przypadku KKZ, ale ze wzgledu na wykorzystanie informacji o rozkladzie
gestosci  pikseli blad koncowy segmentacji jest mniejszy. Liczba iteracji
potrzebnych do znalezienia minimum jest rOwniez mniejsza i tym samym czas
przetwarzania, mimo dodatkowych obliczen podczas inicjalizacji, jest podobny jak
w metodzie KKZ (Rys. 3).
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Rys. 3. Czas segmentacji sekwencji Seql dla réoznych metod inicjalizacji

Podsumowanie

Metoda k-means znajduje bardzo szerokie zastosowanie ze wzgledu na szybkos$c
i tatwo$¢ implementacji w segmentacji, kwantyzacji wektorowej i rozpoznawaniu
cech. Zasadniczy wplyw na doktadno$¢ znalezionego rozwigzania ma wybor
poczatkowy $rodkow segmentow. W artykule przedstawiono metode inicjalizacji,
ktora korzystajac z oszacowania ggstosci pikseli, pozwala na uniezaleznienie od
wyboru statystycznego i uzyskanie wynikow z mniejszym btgdem od znanej metody
KKZ. Wyniki wielokrotnej inicjalizacji metodami statystycznymi, ktore sg
standardowo uzywane, moga dostarczy¢ podobnego rozwigzania, ale czasy
przetwarzania beda wowczas wielokrotnie dtuzsze.
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Streszczenie

Artykut przedstawia modyfikacje inicjalizacji KKZ algorytmu k-means,
uwzgledniajaca, oprocz wzajemnych odleglosci $rodkéw segmentdw, rowniez
rozktad gestosci pikseli. Funkcja gestosci piksela jest sumg odwrotnosci odlegtosci
piksela od pozostatych i jest poddawana oszacowaniu na podstawie odleglosci
piksela od wartosci Sredniej i wariancji wartosci pikseli. W eksperymentach
segmentacji podlegaly cztery rézne sekwencje obrazoéw termicznych uzyskanych
metodg termografii aktywnej. Pomimo dodatkowych obliczen podczas inicjalizacji,
metoda wykazata szybszg zbiezno$¢ algorytmu z czasami bardzo podobnymi do
inicjalizacji KKZ, ale mniejszym bledem koncowym segmentacji.
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Abstract

This article presents a modification for the KKZ initialization of the k-means
segmentation algorithm, which, in addition to the mutual distance of segments, takes
into account the density of pixels. Pixel density is expressed asa sum of the inverse
of the pixel’s distance to the other pixels and is subjected to estimation based on the
distance from the mean and variance of the pixel values. In the experiments, four
different sequences of thermal images were used, obtained using active
thermography. Despite the additional calculations during initialization, method
showed a faster convergence of the algorithm, with processing times very similar to
the KKZ initialization, but with a lower final segmentation error.



