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1 | Uvod

Klasteriranje je jedna od klju¢nih tehnika u podrudju strojnog ucenja i analize po-
dataka koja omogucava grupiranje sli¢nih objekata u iste skupove, poznate kao
klasteri. Cilj klasteriranja je organizirati podatke na nacin koji omogucuje lakse
razumijevanje, analizu i donoSenje zaklju¢aka. Klasteri se formiraju tako da su
objekti unutar istog klastera sli¢ni jedni drugima prema odredenom kriteriju, dok
su objekti iz razlicitih klastera medusobno razliciti.

Vaznost klasteriranja ocituje se u tome $to omogucava otkrivanje skrivenih obra-
zaca u podacima bez potrebe za prethodnim znanjem o tim podacima. Osim Sto
pomaze u boljem razumijevanju podataka, klasteriranje takoder omogucava sma-
njenje sloZenosti podataka i poboljSava to¢nost predvidanja u modelima strojnog
ucenja.

Tehnika klasteriranja ima Siroku primjenu. U poslovnom svijetu, ¢esto se primje-
njuje za segmentaciju trzista, gdje pomaze identificirati razlicite grupe kupaca na
temelju njihovih karakteristika i ponasanja, omogucujudi tvrtkama da prilagode
svoje marketinske strategije. U medicini, klasteriranje se koristi za grupiranje pa-
cijenata sli¢nih simptoma ili bioloskih markera, $to pomaZze u dijagnostici i per-
sonalizaciji lije¢enja. U bioinformatici, klasteriranje omogucava grupiranje gena
slicnih osobina kako bi se identificirale funkcionalne grupe. Takoder, koristi se i
za obradu i segmentaciju slika ($to ¢e biti obradeno u ovome radu) i prepoznava-
nju objekata.

Zavrsni rad podijeljen je u cetiri glavna poglavlja. U poglavlju nakon uvoda, koje
se sastoji od nekoliko potpoglavlja, objasnjen je pojam klaster analize i vrste klas-
teriranja. Takoder, objaSnjeni su osnovni pojmovi potrebni za uvodenje i razumi-
jevanje k-means algoritma, poput particije skupa, najboljeg reprezentanta skupa,
kriterijske funkcije i optimalne particije. Na kraju poglavlja objasnjen je k-means
algoritam koji je ilustriran primjerima i odgovaraju¢im programskim kodom u
Pythonu. Trece poglavlje opisuje izbor primjerenog broja klastera u particiji te su
obradena tri kriterija: Calinski-Harabasz indeks, Davies-Bouldin indeks i kriterij
Sirine siluete. KoriStenje indeksa prikazano je primjerom te odgovarajuc¢im grafo-
vima. Zadnje poglavlje odnosi se na segmentaciju crno-bijele slike i slike u boji.






2 | Klasteriranje

Klasteriranje ili klaster analiza (engl. cluster analysis) prvi se puta spominje 1939.
godine te podrazumijeva grupiranje objekata na temelju sli¢nosti karakteristika
koje posjeduju. Cilj klasteriranja je pronalaZenje optimalog grupiranja podataka.
Nakon zavrSene klaster analize, identificiraju se grupe koje se nazivaju i klasteri,
pri ¢emu vrijedi da je slicnost podataka u istim klasterima maksimalna, a sli¢nost
izmedu razlic¢itih klastera minimalna. VaZno je navesti da proces klasteriranja ne
zahtijeva uvijek pretpostavke o broju i karakteristikama klastera (grupa) u koje
¢e podaci biti rasporedeni. Grupiranje se vrsi na temelju sli¢nosti, Sto ponekad sa
sobom mozZe donijeti probleme o tome kako definirati i promatrati sli¢nost.
Algoritmi koji se koriste za klasteriranje dijele se u dvije skupine:

e particijski
e hijerarhijski [5].

Particijski algoritmi dijele skup podataka na n klastera, gdje je n unaprijed odre-
den broj klastera te svaki podatak pripada isklju¢ivo jednom klasteru. Ova vr-
sta algoritama ve¢inom pokuSava optimizirati odredenu funkciju cilja. S druge
strane, postoje hijerarhijski algoritmi i oni grade hijerarhiju klastera koji su orga-
nizirani u strukturi slicnom stablu, gdje se klasteri mogu nalaziti unutar drugih
klastera. Ovi algoritmi ne zahtijevaju unaprijed definiran broj klastera. Particijski
algoritmi su korisni kada je broj klastera unaprijed poznat i kada je vazna brzina,
dok hijerarhijski algoritmi pruzaju fleksibilnost i dublje razumijevanje strukture
podataka pa su stoga i zahtjevniji za implementaciju.

Nadalje, particijski algoritmi dijele se na:

e tvrdo klasteriranje (engl. hard clustering)
e meko klasteriranje (engl. soft clustering) [2].

Tvrdo klasteriranje je pristup u kojem se svaki podatak dodjeljuje iskljucivo jed-
nom klasteru. Dakle, svaki objekt ima jedinstvenu pripadnost klasteru i ne moze
pripadati niti jednom drugom klasteru. Kod mekog klasteriranja umjesto tocno
odredenih granica, koristi se pristup u kojem se dodjeljuju vjerojatnosti ili stup-
njevi pripadnosti svakom klasteru.

U ovome radu fokus je na tvrdom klasteriranju i njegovim karakteristikama.
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2.1 Tvrdo klasteriranje

2.1.1 Particija skupa

Definicija 1 (vidjeti [8, Definicija 3.1.]). Nekaje X = {x; € R" : i =1,...,m}
skup koji sadrzi m > 2 elemenata. Rastav skupa X na 1l < k < m disjunktnih nepraznih
podskupova 11y, . . ., 11y, takvih da je

k
UT[]:X, 7Trﬂ7-[5:®/ 1”755, |7T]|21/ j:11"'lk1
j=1

zovemo k-particija skupa X i oznacavamo s I1 = {my,...,m}. Elemente particije
zovemo klasteri, a skup svih particija skupa X sastavljenih od k klastera oznacavamo s

P(X;k).

Teorem 1 (vidjeti [8, Teorem 3.1.]). Broj svih particija skupa X sastavljenih od k klas-
tera jednak je Stirlingovom broju druge vrste

| —

Pl =g S (5

=

Primjer 1. Priblizni broj svih k-particija skupa X koje zadovoljavaju Definiciju 1 za m =
5,50,1200 i k = 2,4, 6,10 prikazan je u Tablici 2.1.

k=2[k=4[k=6]k=10
m=2>5 15 10 = =
m=>50 [ 10" | 10¥ | 10% | 10*

m =1200 | 10°°" | 10”*' | 10™* | 10"

Tablica 2.1: Priblizan broj k-particija skupa & koji ima m elemenata za broj klastera
k

2.1.2 Najbolji reprezentant skupa

Definicija 2. Funkcijud : R" x R" — R4, Ry = {x € R: x > 0}, sa svojstvima:
D) dx,y) =0 <= x =y,

(ii) x +— d(x,y) je neprekidna na R", za svaki fiksni y € R",

(iii) 1y 40 = +00, za svaki fiksniy € R".

zovemo kvazimetricka funkcija (engl. distance like function).

Dvije najcesce koristene kvazimetricke funkcije na R su:

e kvazimetri¢ka funkcija namjanjih kvadrata (engl. least squares distance like

function): drs(x,y) = (x — ]/)2
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e /1-metricka funkcija ili Manhattan metricka funkcija: d1(x,y) = |x — y|.

Definicija 3. Nekajed : R" x R — Ry, Ry = {x € R : x > 0} kvazimetricka
funkcija. Najbolji reprezentant skupa I1; = {x; € R",i = 1,...,m;},m; = [I1;| je
vektor y; € argmin, Zznzjl d(p, ;).

Primjerice, najbolji reprezentant skupa mozemo promatrati u kontekstu:
° ui = mi] Z?Zl x; (prosjek, za kojeg se moZze pokazati da je najbolji reprezentant

podataka ako za kvazimetricku funkciju koristimo LS-kvazimetricku funk-
ciju)

o yi = medyer; ¥ (medijan, za kojeg se moZe pokazati da je najbolji repre-
zentant podataka ako za kvazimetricku funkciju koristimo ¢;-metricku funk-
ciju) [8].

2.1.3 Kiriterijska funkcija i optimalna particija
Ukoliko je dan skup & = {x; e R" :i=1,...,m} C R”" te je k broj klastera, tada
mozemo definirati kriterijsku funkciju F : P(X;k) — [0, +o0)

F(IT) = £f_y Yery, d(uj, %),

gdje je y; reprezentant klastera I'l;. Cilj je da kriterijska funkcija 7 (IT) ima mini-
malnu vrijednost.

Definicija 4. Za particiju TT* € P(X;k) kaZemo da je optimalna ako je F(IT*) =
F(II),VII € P(X;k).
214 K-means algoritam

K-means je algoritam strojnog ucenja (nenadzirano ucenje) koji se koristi za gru-
piranje, tj. klasteriranje podataka. Algoritam daje lokalno optimalno rjeSenje koje
ovisi o izboru pocetne aproksimacije te se viSestruko pokreée dok rjeSenje ne bude
optimalno.

Koraci algoritma:

1. Odrediti pocetne centre yj,j =1,...,k

2. Odrediti klastere IT; = {x; € X : d(pj,x;) < d(ps,x;),¥Vs =1,...,k},j =
1,...,k (assignment step)

3. Odrediti centre y; € argmin, Y. ey, d (u,x;) (update step)

4. Ponavljati korake 2. i 3. dok se centri/klasteri ne podudaraju
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Dakle, najprije se odabere broj k koji odreduje u koliko grupa, tj. klastera nasi po-
daci trebaju biti rasporedeni. Nakon toga slucajno se odabiru centri - k tocaka. Te
tocke predstavljaju srediste svakog klastera. Nakon Sto su odredeni pocetni centri,
formiraju se klasteri na nacin da je svaka tocka dodijeljenja najblizem centru. Po-
tom se u update step-u odreduju novi centri tako da se minimizira udaljenost svih
tocaka u klasteru I'l; od centra. Drugim rije¢ima, novi centar y; definiran je kao
toc¢ka koja minimizira sumu udaljenosti izmedu te tocke i svih tocaka unutar klas-
tera I1;. Ponovnim aZuriranjem centara algoritam konvergira prema optimalnim
klasterima u kojima su tocke u klasteru najbliZze svom centru. Budu¢i da k-means
algoritam konvergira lokalno, obi¢no se koristi viSestruko pokretanje sa slucajno
generiranim pocetnim centrima [7].

Primjer 2. Primjenom k-means algoritma potrebno je pronaci {1-optimalnu particiju
skupa X = {1,3,7,9,11,14,18} za k = 3.

Rjesenje. Najprije slucajno odaberemo 3 centra buduéi da je zadan k = 3. Neka to
budu 3 vrijednosti iz skupa: y; = 1,2 = 9, u3 = 18. Sada odredujemo klastere
obzirom na centre tako da svaku tocku dodijelimo najblizem centru:

® X1 = 1
d1(1,1) =0,d1(1,9) = 8,d1(1,18) = 17 = najbliZi je y; pa pripada klasteru
IT

® X1 = 3
d1(3,1) =2,d1(3,9) = 6,d1(3,18) = 15 = najbliZi je y; pa pripada klasteru
I

® X1 = 7
d1(7,1) = 6,d1(7,9) = 2,d1(7,18) = 11 = najbliZi je y, pa pripada klasteru
I

® X1 = 9
d1(9,1) = 8,d1(9,9) = 0,d1(9,18) = 9 = najbliZi je u, pa pripada klasteru
I

® X1 = 11
d1(11,1) = 10,d,(11,9) = 2,d:(11,18) = 7 = najbliZi je y, pa pripada klas-
teru Il

® X1 = 14
d1(14,1) = 13,d,(14,9) = 5,d,(14,18) = 4 = najbliZi je u3 pa pripada klas-
teru I3

® X1 = 18
d1(18,1) =17,d,(18,9) = 9,d,(18,18) = 0 = najbliZi je u3 pa pripada klas-
terulls

Dakle, nakon ove iteracije imamo: I'Ty = {1,3},II, = {7,9,11},115 = {14,18}.
Sada odredujemo nove centre tako da novi centar za svaki klaster bude medijan
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vrijednosti unutar klastera:

med(1,3) = 2,med(7,9,11) = 9,med(14,18) = 16.

Dakle, sada imamo centre: yq = 2,1, =9, y3 = 16.

Sada ponavljamo 2. korak algoritma na analogan nacin kao za pocetno oda-
brane centre (ra¢unamo udaljenosti). Nakon ovog koraka klasteri se nisu pro-
mijenili, tj. vrijednosti pripadaju istim klasterima kao u prethodnoj iteraciji: I1; =
{1,3},II, = {7,9,11},I15 = {14,18} iz ¢ega se zakljucuje da je upravo ovo opti-
malna particija danog skupa.

Primjer 3. Koristenje k-means algoritma u Pythonu prikazano je sljedeé¢im kodom:

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.datasets import make_blobs

np.random.seed (42)
X, y = make_blobs(n_samples=300, centers=None, cluster_std=0.60,
random_state=0)

kmeans = KMeans(n_clusters=3)
kmeans.fit (X)
y_kmeans = kmeans.predict (X)

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter (X[:, 0], X[:, 1], c=y_kmeans, s=50, cmap=’viridis?)

centers = kmeans.cluster_centers_

plt.scatter (centers[:, 0], centers[:, 1], c=’red’, s=200, alpha
=0.75, marker=’X’, label=’Centroids’)

[ ]
® ‘:‘
3|1 &
AN
24 ®
2]
1_
0_
_1_ T T T T T T T
-3 -2 -1 0 L 2 3

Slika 2.1: Nasumic¢no generirani podaci rasporedeni u 3 klastera nakon poziva k-
means algoritma
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U ovome kodu koriSten je ugradeni k-means algoritam koji je uvezen iz Scikit-
Learn biblioteke. Najprije je generirano 300 podataka te je na njih pozvan algori-
tam kojemu je proslijeden parametar 3 (broj klastera). Na Slici 2.1 prikazano je
konacno rjeSenje algoritma gdje se vidi kako su se tocke rasporedile u 3 klastera
te su takoder oznacena 3 pripadna centra.



3 | Primjereni broj klastera u parti-
Cij

i @

Tijekom klaster analize postavlja se vazno pitanje: U koliko klastera je najprihvat-
ljivije grupirati dani skup podataka, odnosno kako izabrati particiju s najpriklad-
nijim brojem klastera?

Optimalna konfiguracija klastera definira se kao "najznacajnija" asocijacija svih
mogucih kombinacija grupiranja. To se smatra temeljnim i vrlo teSkim proble-
mom klaster analize. Jedan od razloga je taj sto klasteriranje treba biti izvedeno
bez prethodnog razumijevanja unutarnje strukture podataka [6].

Odgovor na gore postavljeno pitanje obi¢no se dobiva ispitivanjem razlicitih
pokazatelja koje jednostavno nazivamo indeksi [8]. Neki od njih su: Calin-
ski-Harabasz indeks, Davies-Bouldin indeks, kriterij Sirine siluete...

3.1 Calinski—-Harabasz indeks

Calinski-Harabasz (CH) indeks definira se tako da interno kompaktnija particija
¢iji su klasteri dobro medusobno razdvojeni ima ve¢u CH vrijednost [8].

Kada se odreduje optimalna k-particija IT* = {m],..., }} koriste¢i LS-
kvazimetricku funkciju drs(x,y) = ||x — y||3, tada se odgovarajuca kriterijska
funkcija F moZe napisati na sljedeci nacin:

Vrijednost funkcije Frs na optimalnoj particiji IT* pokazuje ukupno "rasipanje"
elemenata svih klastera 7}, ..., 7t} te particije do njihovih centara p}, ..., u. Sto
je vrijednost funkcije F;s manja, time je "rasipanje" manje, $to znaci da su klas-
teri interno kompaktniji. Stoga se moZze pretpostaviti da je CH-indeks optimalne
particije IT* obrnuto proporcionalan vrijednosti kriterijske funckije 7y s (IT*).

Osim Sto moZemo promatrati minimizaciju kriterijske funkcije 7, pri traZzenju
optimalne particije moZemo promatrati i maksimum odgovaraju¢e dualne funk-
cije:

G(IT) = Ty millp; — w3,
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gdje je m; = [m;], pj = mi] ineer U= % i1 Xi.

Vrijednost funkcije G na particiji IT* govori nam o ukupnoj tezinskoj razdvoje-
nosti centara y?, ..., yi klastera 7§, ..., 7rf. Sto je vrijednost funkcije G veda, time
su i LS-udaljenosti centara yi; do centara cijelog skupa p* vece. Stoga se moZze

pretpostaviti da je CH-indeks optimalne particije IT* proporcionalan vrijednosti
kriterijske funckije G (IT*).

Broj

CH(k)=

nazivamo CH-indeks particije IT*, a particiju s najveéim CH-indeksom smatramo
particijom s najprikladnijim brojem klastera [8].

3.2 Davies-Bouldin indeks

Za svaki klaster 71; racuna se razina sli¢nosti podataka u tom klasteru s podacima
u ostalim klasterima i najveca izracunata vrijednost dodjeljuje se klasteru 7;. Za-
tim se Davies—Bouldin (DB) indeks dobiva prosjekom svih izra¢unatih sli¢nosti
klastera. Sto je indeks manji, to je rezultat klasteriranja bolji. Minimiziranjem ovog
indeksa, klasteri su medusobno najrazli¢itiji i, prema tome, postize se optimalna
particija [1].

Neka je ¢ € R? tocka u ravnini oko koje je primjenom Gaussove normalne dis-
tribucije s varijancom ¢ generirano m slucajnih tocaka x;. Ovaj skup to¢aka &ini
sferican skup podataka i ozna¢imo ga s X.

Poznato je da se u krugu K(y, o) sa sredistem u tocki y i radijusom ¢ (standardna
devijacija) nalazi oko 68% tocaka skupa &X'. Ovaj krug zvat ¢emo glavni krug
skupa podataka X.

Pretpostavimo da su za dvije razli¢ite tocke i1, jio € R? i dvije razli¢ite varijance
0%, 05 na prethodno opisan na¢in generirana dva sferi¢na skupa podataka X;, X, i
da su K (1, 01), K2 (42, 02) njihovi odgovarajuéi glavni krugovi. Radijus o7 pred-
stavlja standardnu devijaciju skupa &}, a radijus drugog kruga o, standardna je
devijacija skupa &5.

Mogucéi odnosi skupova & i &, obzirom na medusobni poloZaj njihovih glavnih
krugova Kj (p1,01) i Ka(p2, 02) su sljededi:

e glavni krugovi se presijecaju (imaju neprazan presjek): ||y — pz2ll2 < 01 + 02

e glavni krugovi se dodiruju: ||yy — p2|l2 = 01 + 02

otom
11—zl )

e glavni krugovi su razdvojeni:

Nadalje, promotrimo optimalnu particiju IT* skupa X" s klasterima n,..., 77} i
njihovim centrima g, . . ., ;. Razmotrimo odnos klastera 77 prema ostalim klas-
terima. Veli¢cinom
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Dj:=max —L——, 0?:= I |2
R el T T 2 1

je zadano najvece moguce preklapanje klastera 777 s nekim drugim klasterom. Ve-
licina

1

!
predstavlja jo$ jednu mjeru interne kompaktosti i eksterne razdvojenosti klastera
u particiji. Sto je taj broj maniji, klasteri su kompakiniji i bolje razdvojeni.
DB-indeks optimalne particije [T* skupa X" s klasterima 77, . . ., 77} i njihovim cen-
trima 7, ..., yi definiran je na sljedeci nacin:

O'J—f—US
Zmax ;1=
j=1 S#] Hﬂ] .usHZ |7T] XET

D1+...+Dk)

P — 2

Particija s najmanjim DB-indeksom smatra se particijom s najprikladnijim brojem
klastera [8].

3.3 Kriterij Sirine siluete

Kriterij Sirine siluete (engl. Silhouette Width Criterion (SWC)) definira se na sljeded¢i
nacin:

Ako imamo optimalnu k-particiju IT* = {7],..., 7} }, tadase zasvakix; € X N}
racunaju brojevi

1 .
Bir = 77 Z dlx,b), By=min—- Z A%, b)
Ly | berm; 7

i tada je odgovaraju¢i SWC-indeks definiran s:

SWC(k) = Ly P —tir
m i=1 max{“irr ;Bir} .

Sto je particija kompakinija i klasteri bolje separirani, to je SWC-indeks ve¢i. Par-
ticiju s najve¢im SWC-indeksom smatramo particijom s najprikladnijim brojem
klastera.

Cesto se zbog numericke sloZenosti SWC-indeksa koristi Pojednostavljeni kriterij
Sirine siluete (engl. Simplified Silhouette Width Criterion (SSC)). On umjesto pro-
sjec¢ne vrijednosti koristi udaljenost od elementa x; € X N7t do centara uj, ..., y;:

wiy = d(x;, 1)), Bir = r;l;gld(xi,u;‘)
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i tada je odgovarajuci SSC-indeks definiran s:

SSC(k Z P —tir

Inax{“Wzﬁw}

Particija s najve¢im SSC-indeksom smatra se particijom s najprikladnijim brojem
klastera [8].

Primjer 4. Generirano je 1000 podataka u R2. Odredimo najprikladniji broj klastera
primjenom prethodno spomenutih CH, DB i SWC-indeksa.

Kod u Pythonu koji generira podatke, racuna indekse i prikazuje odgovarajuce
grafove:

import numpy as np

from sklearn.datasets import make_blobs

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.metrics import calinski_harabasz_score,
davies_bouldin_score, silhouette_score

import matplotlib.pyplot as plt

X, y = make_blobs(n_samples=1000, centers=3, cluster_std=0.7,
random_state=42)

num_clusters = range(2, 7)
ch_scores = []

db_scores = []
silhouette_scores = []

for k in num_clusters:
kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42)
labels = kmeans.fit_predict (X)

ch_score = calinski_harabasz_score (X, labels)
ch_scores.append(ch_score)

db_score = davies_bouldin_score(X, labels)
db_scores.append(db_score)

silhouette_avg = silhouette_score (X, labels)
silhouette_scores.append(silhouette_avg)

print (f’Broj klastera: {k}, CH-indeks: {ch_score:.2f}, DB-
indeks: {db_score:.2f}, Silhouette indeks: {silhouette_avg:.2f}’
)

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot (i, 3, 1)

plt.plot(num_clusters, ch_scores, marker=’0’)
plt.title("Calinski-Harabasz indeks")
plt.xlabel ("1")

plt.ylabel ("CH(k)")
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plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt.

plt.
plt.
plt.

plt.
plt.

subplot (1, 3, 2)

plot (num_clusters, db_scores,
title("Davies -Bouldin indeks")
xlabel ("k")

ylabel ("DB(k)")

marker=’0’, color=’orange’)

subplot (1, 3, 3)

plot (num_clusters, silhouette_scores, marker=’o’, color=’green’
title("Silhouette indeks")
xlabel ("k")

ylabel ("SWC(k)")

tight_layout ()
show ()

podaci su rasporedeni u 3 klastera:

Vrijednosti indeksa za k = 2,3, 4, 5, 6 prikazani su u tablici 3.1. Sva tri indeksa

tera.

k=2 k=3 k=4 k=5 k=6

CH | 2688.86 | 33730.39 | 25261.68 | 21956.82 | 20728.33
DB 0.40 0.15 0.69 0.97 1.19
SWC | 0.73 0.89 0.70 0.52 052

Tablica 3.1: Vrijednosti indeksa za generirane podatke rasporedene u 3 klastera

Grafovi koji prikazuju ovisnost indeksa o broju k prikazani su na slici 3.1.

Calinski-Harabasz indeks Davies-Bouldin indeks Silhouette indeks

uuuuu

uuuuu

nnnnn

DB(K)
ssclk)
°

uuuuu

uuuuu

k

Slika 3.1: Indeksi za generirane podatke rasporedene u 3 klastera

e podaci su rasporedeni u 4 klastera:

Vrijednosti indeksa za k = 2,3, 4, 5, 6 prikazani su u tablici 3.2. Sva tri indeksa

tera.
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k=2 | k=3 k=4 k=5 k=6

CH | 1158.05 | 4699.21 | 22585.78 | 18418.12 | 16114.14
DB 0.50 0.33 0.20 0.60 0.88
SWC | 0.61 0.79 0.85 0.73 0.60

Tablica 3.2: Vrijednosti indeksa za generirane podatke rasporedene u 4 klastera

Grafovi koji prikazuju ovisnost indeksa o broju k prikazani su na slici 3.2.

Calinski-Harabasz indeks Davies-Bouldin indeks Silhouette indeks

uuuuu

uuuuu

uuuuu

Slika 3.2: Indeksi za generirane podatke rasporedene u 4 klastera

e podaci su rasporedeni u 5 klastera:

Vrijednosti indeksa za k = 2,3, 4, 5, 6 prikazani su u tablici 3.3. Sva tri indeksa

tera.
k=2 | k=3 | k=4 k=D5 k=6
CH | 822.95 | 4450.24 | 12378 | 45499.68 | 38748.64
DB 1.05 0.41 0.22 0.19 0.59
SWC 0.54 0.77 0.84 0.86 0.73

Tablica 3.3: Vrijednosti indeksa za generirane podatke rasporedene u 5 klastera

Grafovi koji prikazuju ovisnost indeksa o broju k prikazani su na slici 3.3.

Calinski-Harabasz indeks

Davies-Bouldin indeks

Silhouette indeks

uuuuu
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uuuuu

Slika 3.3: Indeksi za generirane podatke rasporedene u 5 klastera
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e podaci su rasporedeni u 6 klastera:

Vrijednosti indeksa za k = 2,3, 4, 5, 6 prikazani su u tablici 3.4. Sva tri indeksa

tera.
=2 k=23 k=4 k=D5H k=6
CH | 1080.38 | 4145.30 | 13401.88 | 30393.13 | 154147.42
DB 0.86 0.35 0.20 0.16 0.14
SWC 0.58 0.77 0.84 0.89 0.90

Tablica 3.4: Vrijednosti indeksa za generirane podatke rasporedene u 6 klastera

Grafovi koji prikazuju ovisnost indeksa o broju k prikazani su na slici 3.4.

Calinski-Harabasz indeks Davies-Bouldin indeks Silhouette indeks

uuuuuu

uuuuuu

uuuuuu

uuuuuu

aaaaa

uuuuu

Slika 3.4: Indeksi za generirane podatke rasporedene u 6 klastera






4 | Segmentacija slike

Segmentacija slike vaZan je korak u mnogim algoritmima rac¢unalnog vida. Cilj
segmentacije je podijeliti sliku u smislene regije. U idealnom slucaju, svaka regija
u segmentiranoj slici trebala bi biti homogena obzirom na neke karakteristike ili
znacajke kao $to su razina sive boje ili tekstura, a susjedne regije trebale bi imati
znacajno razlic¢ite karakteristike ili znacajke [3]. Glavni cilj segmentacije je pojed-
nostaviti ili promijeniti prikaz slike na nacin da postane znacajniji i lakse analizi-
ran. Jedan od nacina segmentiranja slika je putem klasteriranja. Koristi se k-means
algoritam kako bi se grupirali pikseli sa sli¢nim karakteristikama (npr. boja, tek-
stura) u iste regije, tj. klastere. Takoder, moZemo primijeniti i indekse opisane
u prethodnom poglavlju koji nam u ovome slucaju govore o broju dominantnih
nijansi na slici, tj. primjerenom broju klastera pri klasteriranju.

4.1 Segmentacija crno-bijele slike

Segmentaciju crno-bijele slike shvacamo kao klasteriranje u R.

Crno-bijela slika, kao i svaka slika, sastoji se od piksela, a svaki piksel ima jednu
vrijednost koja oznacava njegovu nijansu sive boje. Ova vrijednost varira od 0
(crna) do 255 (bijela) kada se koristi 8-bitna dubina (256 razli¢itih nijansi sive).
Dakle, svaki piksel se tretira kao jedna tocka u R koja za vrijednost dobiva nijansu
sive boje (gray level). Za segmentaciju moZze se koristiti k-means algoritam koji je
ranije opisan.

Slika 4.1 prikazuje sliku "Crni kvadrat" umjetnika Kazimira Maljevi¢a. Pomocu
navedene slike moZemo uociti najjednostavniji slucaj segmentacije, a to je segmen-
tacija u dva klastera.

Slika 4.1: Crni kvadrat, k = 2

Ova slika (Slika 4.1) sastoji se iskljucivo od ¢iste crne boje unutar kvadrata i Ciste
bijele boje pozadine. U kontekstu klasteriranja, to znaci da svaki piksel slike moze

7
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biti svrstan u jedan od dva klastera - crni ili bijeli. Ovu tvrdnju potvrduju i izra-
¢unati indeksi (CH, DB i SWC) za primjereni broj klastera, tj. u ovom slucaju broj
dominantnih nijansi, Sto je ovdje k = 2.

Slike 4.2 i 4.3 prikazuju segmentaciju 300 x 211 slike (Slika 4.2) i 300 x 204 (Slika
43)u2,3i8, odnosno 3, 4 i 8 klastera (nijansi). Ispod slika takoder pisu njihove
veli¢ine u KB, pri ¢emu je uocljiv efekt kompresije. U slucaju slike 4.2, imamo po-
datke X = {x; e R:i =1,...,63300}, azaslikud3jeX = {x; e R:i =
1,...,61200}. Redni broj (indeks) podataka x; definira njegovu poziciju na slici.
Za sliku 4.2 primjenom CH, DB i SWC indeksa dobivamo da je broj dominantnih
nijansi, tj. broj primjerenih klastera jednak 3 (CH-indeks) i 2 (DB i SWC-indeks).
S druge strane, za Sliku 4.3 dobivamo 4 (CH-indeks) i 3 (DB i SWC-indeks).

Originalna fotografija 2 klastera 3 klastera 8 klastera

52.55 KB 2.08 KB 4.58 KB 14.23 KB

Slika 4.2: Segmentacija crno-bijele slike (primjer 1)

Originalna fotografija 3 klastera 4 klastera 8 klastera

50.82 KB 4.66 KB 6.57 KB 12.89 KB

Slika 4.3: Segmentacija crno-bijele slike (primjer 2)

4.2 Segmentacija slike u boji

Segmentaciju slike u boji shvacamo kao klasteriranje u R>.

Svaki piksel na slici predstavlja tocku u trodimenzionalnom prostoru koji obu-
hvaca intenzitete crvene, plave i zelene komponente, a nas algoritam za segmen-
taciju tretira svaki piksel na slici kao zasebnu podatkovnu tocku. VaZno je na-
pomenuti da ovaj prostor strogo gledano nije euklidski jer su intenziteti kanala
ograniceni intervalom [0, 1]. Unato¢ tome, moZemo bez problema primijeniti k-
means algoritam. Rezultat izvodenja k-means algoritma do konvergencije, za bilo
koju odredenu vrijednost k, prikazujemo tako da ponovno prikaZemo sliku za-
mjenjujudi svaki vektorski piksel s (R, G, B) intenzitetskom trojkom koja odgovara
centru i kojem je taj piksel dodijeljen. Algoritam za zadanu vrijednost k prika-
zuje sliku koristeéi paletu od samo k boja [4].

Slike 4.4 i 4.5 prikazuju segmentaciju 300 x 332 slike (Slika 4.4) i 300 x 200 (Slika
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45) u2,5i8, odnosno 3, 4 i 8 klastera (nijansi). Za sliku 4.4 primjenom CH,
DB i SWC indeksa dobivamo da je broj dominantnih nijansi, tj. broj primjerenih
klastera jednak 5 (CH-indeks) i 2 (DB i SWC-indeks). S druge strane, za Sliku 4.5
dobivamo 4 (CH-indeks) i 3 (DB i SWC-indeks).

2 klastera 5 klastera 8 klastera

Originalna fotografija

127.54 KB 3.07 KB 12.29 KB 16.59 KB

Slika 4.4: Segmentacija slike u boji (primjer 1)

Originalna fotografija 3 klastera 4 klastera 8 klastera

112.38 KB 9.84 KB 12.68 KB 25.49 KB

Slika 4.5: Segmentacija slike u boji (primjer 2)

Jos jedan primjer prikazan je na Slici 4.6 koja prikazuje sliku "Kompozicija s cr-
venom, crnom, zutom i plavom" umjetnika Pieta Mondriana. U ovom slucaju,
primjereni broj klastera odgovara bojama koje se nalaze na slici - crvena, plava,
Zuta, crna i bijela, a to je 5. Svaki piksel na slici moZze se precizno svrstati u jedan
od ovih klastera, buduéi da su boje jasno razdvojene i nema nijansi ili prijelaza
izmedu njih.

Slika 4.6: Kompozicija s crvenom, crnom, Zutom i plavom, k = 5
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Sazetak

U ovome zavrSnom radu objasnjen je pojam klaster analize i primjena klaster ana-
lize na segmentaciju slike. Uvedeni su pojmovi nuzni za shvaéanje osnovnih kon-
cepata klasteriranja te je objaSnjen k-means algoritam. Obradeni su indeksi za
odredivanje primjerenog broja klastera te je na kraju prikazana segmentacija crno-
bijele slike i slike u boji. Potrebne funkcije za odredivanje indeksa, segmentaciju i
samo klasteriranje implementirane su u programskom jeziku Python.

Kljuéne rijeci

klaster analiza, segmentacija slike, k-means algoritam, primjereni broj klastera,
Python
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Application of cluster analysis to
image segmentation

Summary

In this bachelor thesis, the concept of cluster analysis and its application to image
segmentation is explained. The terms necessary for understanding the basic con-
cepts of clustering are introduced and the k-means algorithm is described. Indices
for determining the most appropriate partition are discussed, and finally the seg-
mentation of a black and white image and a color image is demonstrated. The
necessary functions for determining the indices, for segmentation and for cluste-
ring itself are implemented in the Python programming language.

Keywords

cluster analysis, image segmentation, k-means algorithm, most appropriate parti-
tion, Python
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