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Abstrakt

KOVAC, Jakub: Aplikicia metéd vipoctovej inteligencie pre zhlukovanie osobnych foto-
grafii [Diplomova pracal], Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky
a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; skolitel: prof. Ing. Stefan Ko-
zak, PhD., Bratislava, 2018, 94s.

V diplomovej praci sa zaoberame navrhom a aplikdciou metéd a algoritmov pre au-
tomatické zhlukovanie fotografii osob, nachadzajicich sa na obrazkoch, s vyuzitim vy-
branych metéd vypoctovej inteligencie vyuzivajucich najméa metédy ucenia bez ucitela.
Na zéklade existujucich sucasnych trendov v predmetnej oblasti si v diplomovej praci
analyzované vyhody a nevyhody existujicich algoritmov pre zhlukovanie tvari, pricom
poukazujeme na moznosti tvorby vektorov ¢t s cielom zvysenia efektivnosti jednotlivych
algoritmov. Na zaklade analyzy uvedenych algoritmov je v diplomovej praci navrhovany
modifikovany algoritmus zhlukovania tvari ipravou a zavedenim novych postupov a vyuzi-
tim dodatoénych informécii skrytych v digitalnych fotografidch. Vysledky navrhovaného
modifikovaného algoritmu rozpoznavania st v diplomovej praci overené na vybranych pri-
kladoch a porovnané s povodnymi klasickymi algoritmami. Navrhujeme sposob, akym
mozeme vyuzit tieto dodatocné informacie v lubovolnom zhlukovacom algoritme. Jadro
préace tvori naprogramovanie jednotlivych algoritmov a ich otestovanie na realnych ida-
joch. V praci sme sa tiez, pre nase vyuzitie, zamerali na odhadnutie optimélnych para-
metrov roznych zhlukovacich algoritmov, nakolko sposob volby tychto parametrov byva v
odbornych ¢lankoch casto, niekedy mozno zdmerne, zamlcany. V zavere diplomovej prace
je uvedené celkové zhodnotenie, porovnanie jednotlivych algoritmov z hladiska réznych

kritérii a moznosti ich dalSieho vyuzitia.

Kliicové slova: Zhlukovanie, Generacia vektorov ¢rt, Pattern recognition,

Ucenie bez ucitela, Rozpoznavanie os6b



Abstract

KOVAC, Jakub: Application of computational intelligence techniques in clustering per-
sonal photographs [Master Thesis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of Mat-
hematics, Physics and Informatics, Department of Applied Mathematics and Statistics;

Supervisor: prof. Ing. Stefan Kozak, PhD., Bratislava, 2018, 94p.

In this master thesis, we deal with the design and application of methods and algo-
rithms for automatic clustering of photographs of persons faces found in pictures using
selected methods of computational intelligence using unsupervised learning methods. Ba-
sed on existing current trends in the subject area, the thesis analyzes the advantages and
disadvantages of existing face clustering algorithms while pointing out the possibilities of
feature generation in order to increase the efficiency of individual algorithms. Based on
the analysis of these algorithms, the thesis proposes a modified face clustering algorithm
by modifying and introducing new methods and utilising additional information hidden
in digital images. The results of the proposed modified clustering algorithm are verified
in the master thesis on chosen examples and compared with the original classical algo-
rithm. Additionally, we propose a way to utilise hidden additional information in arbitrary
clustering algorithm. The core of the work consists in the programming of individual al-
gorithms and their testing on real data. In the thesis, we also focused on estimation, for
our purposes, of the optimal parameters of various clustering algorithms, whereas the way
of choosing parameters in scientific articles is often, perhaps deliberately, omitted. In the
conclusion of the master thesis, the overall evaluation and comparison of the individual
recognition algorithms are presented and the possibilities of their further use are pointed

out.

Key words: Clustering, Feature generation, Pattern recognition,

Unsupervised learning, Person identification
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Uvod

I believe that at the end of the century the use of words and general educated opinion
will have altered so much that one will be able to speak of machines thinking without

expecting to be contradicted.

Alan Turing

V dnesnej dobe je vytvaranie digitalnych fotografif tiplne kazdodennou ¢nnostou. Ci
uz su vyhotovené zrkadlovymi, bezzrkadlovymi, kompaktnymi fotoaparatmi alebo len
pomocou mobilnych telefénov, kazdy z nés vlastni desiatky ¢i stovky gigabajtov fotografii
z osobného zivota. Pri takom mnozstve moze byt velmi ndroéné mat medzi nimi prehlad.
Tu prichddza na rad pomoc pocitaca. Strojové ucenie (machine learning) a disciplina
s nazvom podcitacové videnie (computer vision) presli v poslednych rokoch obrovskym
vyvojom a vyuzit ich na organizaciu osobnych fotografii nam moze pomdct pri obnovovani
spomienok.

Nagim cielom bude zatriedit fotografie podla osdb, ktoré sa na nich nachddzaji. Prvym
krokom je teda automatické rozpoznévanie tvari v obrazkoch (Face Detection). Tieto budi
musiet byt pred dalsim krokom vynaté z jednotlivych fotografii a spracované.

Druhym krokom je generacia vektorov ¢t (Feature Generation). Jednotlivé pixely na
obrazkoch predstavuju prilis obrovské mnozstvo informécie, ¢astokrat aj neziaducej, ktoré
by spomalilo rychlost vypoctov. Preto budeme vyuzivat viaceré postupy ako redukovat
dimenziu a dostaneme nové vektory ¢it, s ktorymi budeme pracovat. Nie st to vSak jediné
informacie, ktoré budeme vyuzivat pre posledny krok. Vyuzivame tiez Standardizovany
format dat EXIF, ktory ukryva dodatocné informacie o samotnych fotografiach. Tymito
si napriklad ¢as vytvorenia fotografie, GPS stradnice, kde bola fotografia vytvorena,

ale aj udaje o pristroji, ktory tieto fotografie vyhotovil ako napriklad ¢islo clony, cas

17



18 UVOD

uzavierky alebo ISO. My vsak v praci vyuzivame len ¢as vytvorenia fotografie a geografické
sturadnice, samozrejme len vtedy, ak su tieto informacie pristupné.

Tretim a poslednym krokom bude zatriedenie tvari do jednotlivych zhlukov (clusterov)
a nasledné spatné zatriedenie fotografii. Tejto ¢asti sme v praci venovali najviac pozor-
nosti. Okrem tradi¢nych zhlukovacich algoritmov ako je K-means a K-medoids, sme sa
pozreli aj na pokrocilejsie vseobecné metédy DBSCAN a spektralne zhlukovanie. Vyber
metod sme zavisili zhlukovanim zalozenym na poradi, prvykrat predstavenym v praci
[12] a tiez vyuzitim hierarchického aglomerativneho zhlukovania, zastaveného v nejakom
konkrétnom momente pre dosiahnutie hard zhlukov.

V neposlednom rade sa tiez venujeme tprave metod pre vyuzitie EXIF dat v zhlukova-
cich algoritmoch. Rozoberame dve varianty takéhoto pouzitia. Prva, mozno trochu naivna,
je pouzitelna pre Iubovolnii metédu. Druhéa je adaptaciou prave zhlukovania zalozeného
na poradi a je pre tuto metodu Specificka. Narozdiel od prvej vsak tentokrat ponikame
jeden volitelny parameter poskytujici dostatok volnosti pre pouzitie tejto metoédy aj pre
redlne databazy.

Pracu uzatvara druhé kapitola venujtca sa vyuzitiu spominanych metod na umelych i

realnych databazach s roznym stupniom naroc¢nosti.



Kapitola 1

Metodika rozpoznavania tvari

V tejto kapitole sa budeme venovat kompletnému problému zhlukovania fotografii podla
0s6b v troch podkapitolach: Rozpoznavanie tvari, Generacia vektorov ¢rt a Zhlukovanie,
tak ako sme to uviedli v ivode. Pre lepsiu intuiciu o ¢o nam pojde, uvedieme jednodu-
chi schému nasho postupu na obrazku 1.1. Podrobne opiseme niektoré algoritmy a uve-
dieme tiez vlastné pristupy pre rozsirenie tychto algoritmov pre nas konkrétny problém. V
podkapitole Hodnotenie metod uvedieme pristup, akym mdzeme ohodnocovat jednotlivé

metody.

FACE DETECTION FEATURE GENERATION FACE CLUSTERING

Obr. 1.1: Zakladna schéma uvazovaného problému
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20 KAPITOLA 1. METODIKA ROZPOZNAVANIA TVARI
1.1 Rozpoznavanie tvari

Problém hladania tvari v obrédzkoch je velmi dobre rozpracovana téma. V tejto praci ndm
nepojde o zhodnotenie réznych pristupov rozpoznavania a uspokojime sa s jedinym, s
algoritmom Viola-Jones [13]. Ide o jeden z najpouzivanejsich, takze jeho implementacie
st bezne dostupné. My vyuzijeme implementaciu z MATLAB-ovského balika Computer
Vision System toolboz. Je dobré podotknut, Ze sice algoritmus funguje pomerne dobre, v
dnesnej dobe existuju ovela sofistikovanejsie riesenia, hlavne na baze hlbokych sieti. Pre
dosiahnutie ¢o najlepsiecho vysledku by tak mal byt prvy krok volba silnejsicho algoritmu,

my sa vSak uspokojime s Viola-Jones a metdédy budeme vyhodnocovat az po najdeni tvari.

Obr. 1.2: Ukazkovy priklad ndjdenych tvari

1.1.1 Digitalne fotografie

RGB farebny model (ale aj iné bezne pouzivané farebné modely) bol vytvoreny pre jedno-
ducht reprezentaciu a zobrazovanie obrazkov v pocitaci, respektive na obrazovkach inych
zariadeni. Nevyhodou tohto modelu je, Ze reprezentacia obrazkov zavisi na samotnom
zariadeni, na ktorom sa zobrazuju. To nam vsak vébec nevadi, kedze pre nase tucely po-

trebujeme len samotné ¢iselné hodnoty zakdédované v kazdom digitalnom obrazku. Vsetky



1.2. GENERACIA VEKTOROV CRT 21

farby st v obrazkoch zakdédované trojicou matic, ktoré prislichaji cervenej, zelenej a mod-
rej farbe. V pripade osem-bitovej kvantizacie sa vsetky hodnoty pohybuji v rozmedzi 0
az 255 (28 = 256). Pre nase potreby nie je samotnd farba az tak dolezita, aj ked Tudia
ju urcite pouzivaju pre rozpoznavanie. Aby sme zrychlili vypocty, nebudeme teda pra-
covat s tenzormi, ale vSetky farebné obrazky prevedieme do odtienov sedej. Dostaneme
tak jedini maticu, ktord budeme oznacovat O. Pre konvertovanie budeme vyuzivat uz
hotovii funkciu v MATLABE rgb2¢ray, ktora pocita rec601 luma Standard, kde vahovo
spriemeruje farebné matice O = 0.2989 x R 4 0.5870 * G 4 0.1140 x B. Konstanty boli
standardizované, aby kompenzovali sposob, akym clovek vnima farby. Tato problematika

je ovela komplikovanejsia, no v tejto praci ju nebudeme dalej rozoberat. RozlozZenie na

jednotlivé farby, povodny obréazok, aj jeho reprezentaciu v odtienoch sedej uvadzame na

obrazku 1.3.

Obr. 1.3: Zobrazenie obriazku v RGB a odtieni Sedej

1.2 Generacia vektorov ¢rt

Pod ¢értami budeme rozumief sadu nejakych zvolenych atribitov pre charakterizaciu kon-
krétneho objektu, v nasom pripade konkrétnej tvare. V podkapitole 1.1.1 sme uviedli

sposob, akym pocita¢ vnima digitdlne obrazky. Pre nase potreby vsSak nie je optimélne,
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ako vektory ¢t vyuzivat priamo hodnoty jednotlivych pixelov, ale najskor vykoname ne-
jaku transformaéciu, ¢asto do ovela menej rozmerného priestoru, nakolko zhlukovanie vo
vysokorozmernych priestoroch byva velmi problematické, obzvlast pri volbe euklidovskej
normy.

Pod maticou dizajnu, respektive datovou maticou, budeme teda rozumiet

anp = . )

X

S 3

kde n je pocet dat, a x1,--- ,x, s p x 1 rozmerné vektory ¢it.

1.2.1 Exchangeable Image File Format

Hodnoty kazdého pixelu nie si jediné informacie, ktoré digitdlna fotografia zahina. Jed-
nou z dalsich informacii v obrazkoch je cela séria dat skupinovo nazyvana EXIF data
(Exchangeable Image File Format). Treba podotknif, Ze nie vsetky formaty obsahuji
EXIF data. My budeme vyuzivat format .jpg, ktory tieto diata poskytuje. Medzi tidajmi,
ktoré nas zaujimajui budi GPS suradnice fotografie a ¢asové tidaje vytvorenia fotografie.
Treba si vsak dat pozor, Ze nie vSetky fotoaparaty poskytuju GPS koordinaty. Drviva vac-
sina fotografii je vSak vytvorena smartféonmi, ktoré vedia takéto informacie poskytovat.
Tieto data sa pokisime vyuzif, ak budu pritomné, no neobmedzime sa len na obrazky,
ktoré ich obsahuji. Dosiahneme tak lepsiu pouzitelnost pri moznosti zlepsenia presnosti.

Sturadnice nacitame pre kazdu fotografiu a prevedieme ich do desatinnej podoby. Na-
skyt4 sa viak jeden problém. Zo zemepisnej dlzky a $irky nemozeme priamo euklidovskou
normou zistovat vzdialenosti medzi dvoma bodmi, lebo zem nie je plocha. Tejto proble-
matike sa vsak budeme blizsie venovat v casti 1.3.8.

Pri jednoduchych experimentoch s vlastnou databézou fotografii sme vsak prisli na
skutoc¢nost, ze v niektorych pripadoch moze zlyhat velmi zvlastnym spésobom samotny
GPS modul v teleféne. Pri vykresleni lokacie vSetkych fotografii sme objavili toto zlyhanie
vdaka tomu, ze v Afrike sa autor nikdy nenachadzal. Tieto sturadnice sa daji dodatocne
manualne prepisat v samotnych EXIF datach. Mapu s vykreslenymi tidajmi uvadzame na

obrazku 1.4.
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Obr. 1.4: Ukéazkovy priklad vykreslenia gps siradnic pre vsetky fotografie zvolenej databazy

Casova znamka fotografie je uvadzana aj s ddtumom vytvorenia. Aby sme s tymto tda-
jom mohli jednoducho pracovat, prevedieme vsetky casové tidaje na necelociselny pocet
dni od roku 0 a casu 0, pripadne od nami zvoleného datumu. Dostaneme tak len jednu
premennt, s ktorou sa pracuje ovela jednoduchsie. Tito transforméciu demonstrujeme na
ukazkovom priklade, kde nacitame 3294 fotografii, extrahujeme EXIF data a datumy a
cas prevedieme na pocet dni od 1. janudra 1995 a casu Oh Om 0Os. Vysledky uvadzame na
obrazku 1.5, kde na y-ovej osi je tento ¢as v diioch a na z-ovej osy je index fotografie.

Déta sme pred vykreslenim zoradili vzostupne, a teda vysledna krivka je neklesajuca.
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Obr. 1.5: Ukazkovy priklad zoradenej casovej znamky

Referenc¢ny ¢as nechame fixovany, pretoze je vhodnejsie predpokladat, aké najstarsie
mozu byt digitdlne fotografie, ako keby sme mali poc¢itat minimum z ¢asov na fotografiach
v danej databdze. Budeme tak menej ovplyviiovat dlzku vypoctového ¢asu kompletného
programu.

Je dobré si vSimnut, Ze na krivke sa nachadza viacero takmer konstantnych intervalov.
Ak budeme teraz predpokladat, ze vsetky fotografie boli vyhotovené rovnakym pristrojom,
mozeme usudzovat, ze pojde o akési vyznamnejsie udalosti. Na tychto udalostiach je mozné
predpokladat opakovany vyskyt urcitej skupiny osob. Ak teda uspesne ndjdeme niektoré
osoby v tychto udalostiach (pri sekvenénom spracovani fotografii), kazdé dalsia tvar by

mala maf zvysSenu pravdepodobnost, zZe je uz jednou z rozpoznanych osob.
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1.2.2 Redukcia dimenzie

V tejto casti uvadzame sposoby, akymi budeme redukovat dimenziu vektorov ¢it pre
zrychlenie vypoctov a tiez zahodenie velkého mnozstva zbytocnej informacie, ktoré nam
moze dokonca branit v spravnom zatriedeni. Jednym z algoritmov, ktoré pouzivame, no
nebudeme sa im prilis venovat je Analyza hlavnigch komponentov (PCA). Kedze tito tému
sme podrobne spracovali v bakaldrskej préci [2], opiSeme si ju len velmi strucne.

Pod informéaciou budeme rozumief varianciu daného atribitu. Ak by sa totiz atribut
velmi nemenil, znamen4 to, e jeho zahodenim by sme neprisli o vela informécie. Ca-
stokrat vSak neméme pripad, ze by sme mohli okamzite niektoré atribity zahodit. Tu
vstupuje na rad metéda PCA. Poskytne nam sposob, ako transformovat data do novych
suradnic, ktoré budi ordinované na zaklade podielu celkovej variancie vysvetlenej v da-
tach. Treba spomenntt, aj ked pre nase potreby to nie je vyznamné, ze tato metdéda ma
jeden nedostatok, a to ten, ze zjavne vdaka svojej konstrukcii nie je skdlovo invariantna.
Pre nas su vsak atribtty trovne Sedej na prislichajicich pixeloch, a teda nemusime riesit
ziadnu standardizaciu premennych, kedze maju rovnaku skalu. Presny popis ako sa vy-
tvaraju nové suradnice a kolko atributov mozeme zahodit najdeme, ako sme uz spominali,
v kapitole PCA v praci [2].

Tu sa dostavame k jednému z problémov aplikovania vSetkych algoritmov na redukciu
dimenzie. Povodné fotografie, z ktorych sme obrazky samotnych tvari vytahovali, mali
rozne rozliSenia, a samozrejme aj tvare boli vo fotografidch roznej velkosti, a teda maju
vsetky rézny pocet pixelov. Skor ako aplikujeme akykolvek inteligentny spdsob redukcie
dimenzie, potrebujeme spravit isté predspracovanie dat. Vsetky tvare interpolujeme, aby
sme dostali rovnaky pocet pixelov. Tento sa bude liSit v zavislosti od konkrétnych metéd.
V pripade PCA pracujeme s rozlisenim 80 x 100 pixelov. Na takto upravené data budeme
vyuzivat dalsie redukcie dimenzie.

Ukazku toho, ze PCA ma zmysel aj pri tomto probléme uvadzame na obrazkoch 1.6 a

1.7. Ide o aplikovanie PCA na 5 obrazkov tvari jednej osoby.
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Obr. 1.6: Laktovy diagram pre ukazkovy priklad PCA

Na obrazku 1.6 vidime zobrazeny podiel vysvetlenej variancie a pocet pouzitych vlast-
nych ¢isel. Uz pre 2 vlastné ¢isla dostavame tento podiel vacsi ako 85 %. Rozhodli sme sa

teda pouzif len prvé dva hlavné komponenty.
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Obr. 1.7: Prvé 2 hlavné komponenty pre ukazkovy priklad PCA
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Na obrazku 1.7 vidime, ze uz len pri pouziti dvoch ¢isel bola nasa metdéda vhodna pre
oddelenie podobnych a nepodobnych tvari. Sice ide stédle o jednu a t istd osobu, v tomto

pripade sme vsak separovali emécie zachytené na fotografiach.

1.2.3 VGG-16 a Alexnet

Jednym zo sposobov generdcie vektorov ¢ft su tiez rozne Specifické druhy neurénovych
sieti. Kedze v nasom probléme pracujeme najmé s obrazkami vo forme samotnych pixe-
lov, naskyta sa moznost vyuzif prave konvoluéné siete. Nepojdeme vsak klasickou cestou
autoenkddera, ktory by sme trénovali na obrovskej databaze tvari. Rozhodli sme sa vyuzit
menej popularnu metédu transferového ucenia.

Pre redukciu dimenzie pouzivame cast uz dvoch vopred natrénovanych sieti, a to kon-
krétne siet Aleznet pochddzajicu z prace [14] a nemenej zndmu VGG-16 z prace [15]. Ide
o velmi hlboké siete obsahujtce 25, respektive 41 vrstiev. Transferové ucenie sa zvycajne
pouziva ako startovaci bod pre trénovanie novej siete, ktorej posledné vrstvy sa nahradia
novymi, a sief sa vyuziva pre iny ucel ako bola povodne natrénovana. My sme sa rozhodli
vyuzit z prvej siete prvych 20 vrstiev, kde 20-ta vrstva je plne prepojena.

Dalej sme ttto siet netrénovali pre nas problém, len sme sa rozhodli vyuzit jej des-
kriptivnu silu z obrovskej datovej mnoziny Imagenet, ktorda vsak neobsahuje tvare, ale
len predmety. Podobne v druhej sieti vyuzivame 36-tu opéf plne prepojeni vrstvu. Dom-
nievame sa, ze natrénovanie novej hlbokej siete na Tudskych tvarach moze maf pozitivny
vplyv pre jej deskriptivnu silu, no v tejto praci ju konstruovat nebudeme.

Kazda tvar, z ktorej ideme generovat vektor ¢tft, je najskor interpolovand na 224 x 224,
respektive 227 x 227 pixelov, vo vSetkych troch farbach. Nésledne je posieland postupne
cez rozne konvolucné, poolingové, relu, dropout aj plne prepojené vrstvy az po nasu
zvolenu poslednu vrstvu. Vysledny vektor z oboch sieti ma 4096 crt.

Na obrazku 1.8 uvadzame pre ilustraciu ITudski tvar a jej reprezentaciu pomocou ¢t
ziskanych z hlbokych sieti Alexnet a VGG-16. Tieto ¢rty st zobrazené vo farebnej skéle

jet pre jednoduchsie rozlisenie.
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(a) Hlboké ¢rty Alexnet (b) Povodna tvar (c) Hlboké érty VGG-16

Obr. 1.8: Ukazkovy priklad vykreslenia hlbokych ¢it v skale jet pre Tudsku tvar

1.2.4 HOG

Pristup HOG (Histogram of oriented gradients) bol najviac popularizovany v praci [16], i
ked niektoré idei boli aplikované uz v roku 1986. Zakladna myslienka je rozdelenie obrazku
do mensich regiénov a vypocitanie gradientov pomocou vsetkych pixelov v danom regione.

Povodne bola tato metdéda vyuzivana len pre obrazky v trovni Sedej, no popularny je
aj pristup vypoctu na vsetkych troch farebnych vrstvach a vysledné maximum na kazdom
regione z tychto vrstiev. Dalej st tieto hodnoty rozdelené na bloky (obvykle napriklad 8
x 8) a v nich je vypocitany histogram. Vsetky ziskané frekvencie z celého obrazka su
napokon ulozené ako vysledny vektor ¢it.

V préci [16] autori experimentovali aj s velkostou regiénov, kde sa pokusali vyuzit aj
centralnu diferenciu (v oblasti pocitacového videnia je toto oznac¢ované ako Sobelov filter),
no v tejto oblasti to vsak neviedlo k lepsim vysledkom.

Na obrazku 1.9 uvaddzame ludsku tvar aj so samotnymi orientovanymi gradientami.



1.3. ZHLUKOVANIE 29

i

(a) Celd tvér s orientovanymi gradientami (b) PribliZenie pre lepsiu ilustréciu

Obr. 1.9: Ukazkovy priklad vykreslenia orientovanych gradientov pre Iudskd tvar

1.3 Zhlukovanie

Zhlukovanie (clustering) vyuzivame, ak chceme najst v datach nejakid struktiru, len na
zéklade vektorov ¢ft a podla nej ich rozdelit na skupiny (zhluky). Narozdiel od klasifika-
cie, nemame k dispozicii trénovaciu vzorku so spravnym zatriedenim a ide teda o metody
ucenia bez ucitela. Existuje mnoho druhov zhlukovacich algoritmov a tiez rézne delenia
tychto algoritmov. Jednym zakladnym delenim je : hierarchické a nehierarchické clus-
trovanie. V prvom pripade nebudeme hladat konkrétne skupiny dat, ale najdeme urcitu
hierarchiu v nich. Kazdé datum sa bude postupne spajat s nejakym inym na zaklade toho,
ako daleko sti od seba vzdialené. Co znamené vzdialenost medzi nimi, sa 15 pri r6znych
algoritmoch. Aglomerativne algoritmy nechaji data v jednotlivych skupinach samostatne
a v kazdom kroku ich budu spajat. Divizivne algoritmy funguju presne z opacného konca,
a teda vsetky data si v jednom zhluku a postupne sa oddeluji najviac nehodiace sa. Oba

typy algoritmov vieme vykreslit ako bindrne stromy (tie budeme nazyvat dendrogramy),
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kde je vidno presnu hierarchiu v datach a tiez na zaklade dlzok samotnych vetiev vieme
povedat ako daleko st od seba jednotlivé body.

Nehierarchické clustrovanie nam len bude priradovat data do skupin. Existuje mnoz-
stvo typov delenia takychto algoritmov, napriklad soft a hard. Hard algoritmy udaji len
prirodzené ¢islo zhluku, naproti tomu soft algoritmy vracaju napriklad pravdepodobnost
priradenia k urcitému zhluku. Zaujimavym problémom mdzu byt tiez outliery, ale ten
vieme riesif napriklad priradenim zhlukov pozostavajicich len z jedného prvku do spoloc-
ného zhluku, ktory nazveme outliery. V tejto praci budeme takyto zhluk oznacovat ¢islom

0, ¢o bude dolezité v niektorych dalsich sekcidch tejto kapitoly.

1.3.1 K-means

Jeden z najpopularnejsich zhlukovacich problémov je nepochybne K-means. Ide o nehie-
rarchické hard clustrovanie. Znacenie je Castokrat v literattire trochu zmétoc¢né (napriklad
v [4]), trochu ho teda zjednodusime. Budeme sa snazit rozdelit data do vopred Specifiko-
vaného poctu skupin - K, pricom budeme riesit optimalizacni tlohu:

K

miny_ > (i —Tr) " (x; — Tp), (1.1)

k=1z;€C),
kde x; je i-ty bod, K je pocet skupin, Ty je k-ty centroid a Cj je k-ty zhluk (t.j. mnozina
bodov z; priradenych ku k-temu zhluku). Pod centroidom 7 budeme rozumiet

Z Ly

ijCk

L
|C

T, =

kde pod oznacenim |Cy| budeme rozumiet kardinalitu mnoziny Cj. Skor nez spomenieme
riesenie takéhoto optimalizacného problému, pozrime sa na prvy viditelny nedostatok a
tou je volba parametra K. Nie vzdy (a urCite nie v nasom konkrétnom pripade) totiz
pozname pocet zhlukov, do ktorych data patria.

Ak K nepozname, chceli by sme akési kritérium pre jeho optimalnu volbu. Zjavne vsak
vidime, Ze hodnota ucelovej funkcie klesa s rasticim K, kedze body v zhlukoch vedia byt
blizsie k ich centroidom. Moze sa vsak stat, ze so zvySujicim K prestani byt ubytky v
ucelovej funkcii velké.

Podobne ako sme to ukdzali v praci [2], moézeme vykreslit takzvany laktovy diagram,

kde uvidime ubytok na ucelovej funkcii oproti celkovému pocétu zhlukov. ,,Optimalne® K
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teda mozeme zvolit napriklad ako najvécsie také k, ktoré sa nachadza pred ,laktom®.
Metoda K-means sa teda snazi priradit body zhlukom, tak aby minimalizovala vnutrozh-
lukovit sumu stvorcov (WCSS).

NajpouzivanejSou heuristikou pre tito metddu je Lloydov algoritmus [3].

Algorithm 1: Lloydov algoritmus pre K-means

Input : Matica dizajnu X, prirodzené ¢islo K
Output: Index zhlukov idx
1 Zvolime nahodné centroidy 77, --- ,Tx.

2 while nastala zmena do

3 forall i do
4 forall j do
5 Vypocitame vzdialenost ||z; — 7|2
6 end
7 Priradime x; do zhluku Cy kde k = ar%migﬂxi — T2
J=1,
8 end
9 forall j do
10 Vypocitame novy centroid Z; = ﬁ oo
z;€C;
11 end
12 end

13 Upravime indexy zhlukov idzx.

Standardn a velmi jednoduchd inicializacia je napriklad zvolit v prvom kroku centroidy
ako niektoré body, alebo namiesto nahodného generovania centroidov nahodne priradime
¢islo zhluku ku kazdému bodu a potom z nich tieto centroidy vypocitame.

Pri patologickych pripadoch sa mdézeme zasekntut v lokdlnom minime. Toto vieme he-
uristicky osSetrif viacndsobnym spustenim algoritmu s roznymi inicializaciami. D& sa tiez
ukazat, ze takyto algoritmus bude konvergovat v konecnom pocte krokov, lebo vdaka
ostro-mensim hodnotam ucelovej funkcie sa nevieme zacyklif.
nie je vhodna pre nachadzanie nekonvexnych zhlukov. Pre zhlukovanie fotografii tvari,
ktoré sa odohrava vo vysoko-rozmernom priestore, vSak nevieme povedat, aky tvar budu

maf skutocné zhluky.
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Pre zhlukovanie gps siradnic méame navyse problém, Ze ich nemdézeme porovnavat v

euklidovskej norme.

1.3.2 K-medoids

Problém K-medoids je velmi podobny K-means, no lisi sa v tom, Ze centroidy nahradime
medoidmy, t.j. ,najstrednejsimi“ objektami pre kazdy zhluk, ktoré si zaroven jednym z
bodov daného zhluku, a navyse vyuzivame namiesto euklidovskej normy maticu nepodob-
nosti. Najcastejsie pouzivanym heuristickym algoritmom pre rieSenie K-medoids je PAM
(Partitioning Around Medoids) algoritmus.

Definicia matice nepodobnosti zavisi od samotného uzivatela algoritmu. My budeme
od matice nepodobnosti pozadovat vlastnosti metriky (nie nutne vsetky) rovnako ako v

knihe [1].

Definicia 1.3.1. Nech z;, z; a x;, € RP. Od nepodobnosti bodu x; a x; (oznac. d(x;, x;))

budeme vyzZadovat:

d(z;, ;) >0, (1.2)
d(z;, ;) =0 & z; =), (1.3)
d(z, xj) = d(xj, z;). (1.4)
Ak nepodobnost navyse splria
d(z, z;) < d(zg, x) + d(zk, xj), (1.5)

budeme ju nazgvat metrikou a ak este splia
d(z;, x;) < max{d(z;,xx) + d(xk, x;)}, (1.6)
budeme ju nazyvat supermetrikou.

Optimaliza¢na uloha pre K-medoids a aj pre PAM teda vyzera ako
K
minz Z d(x;,my),
k=1x;€cy
kde c¢i je k-ty cluster, z; je i-ty bod a my je medoidom k-teho zhluku. Pre algoritmus
PAM si treba davat obzvlast pozor, lebo velmi ¢asto mézeme najst v roznej literattre

nespravne opisanie tohto algoritmu. My ho budeme uvadzat podla pévodného ¢lanku [6].



1.3. ZHLUKOVANIE 33

Tento algoritmus by bol deterministicky, ale ak sa nam stane, ze sa optimum neja-
kého lokalneho problému nadobtuda vo viacerych bodoch, rozhodujeme sa nahodne medzi
nimi. Uplne stochastickd varianta tohto algoritmu, na ktord sa nespravne mnohi autori
odkazuju inicializuje medoidy nahodne, priradi vsetky body do zhlukov podla ich najbliz-
sich medoidov a postupuje pazravym heuristickym algoritmom pre lokalnu optimalizaciu.
Takyto postup dostava zjavne rézne vysledky aj bez pritomnosti remiz a ma zmysel ho
skusat viackrat odznova.

Pre n43 problém samozrejme nemusime do hibky rozoberat, ktory sposob je lepsi a
nevadi ndm ani jedna implementacia riesenia problému K-medoids, ale pre teoretické
ucely spomenieme ako bol algoritmus definovany v pévodnom ¢lanku [6].

Zacneme s maticou nepodobnosti D, ktora je bud vlozena do algoritmu alebo vypo-
¢itand na zaklade Specifikdcie nepodobnosti D;; = d(z;,z;). Tato matica, kedze bude
spliiat nami vyzadované vlastnosti, bude zjavne symetrickd s nulovou diagondlou. Kedze
v tomto algoritme vOobec nemusime poznat samotné body z;, ale len ich nepodobnosti,
budeme dalej hovorit o zhlukovani objektov i.

Pre jednoduchsie pochopenie vopred prezradime, ze mnozinu S, sa budeme snazif na-

plnit medoidmy, tak aby minimalizovali tc¢elovi funkciu. Zadefinujme si teraz dve veliciny.
e D; budeme chéapat ako nepodobnost medzi objektom ¢ a najbliz$im objektom z S..

e F; budeme chapat ako nepodobnost medzi objektom i a druhym najblizsim objektom

z Se.

Tieto ¢isla sa budu samozrejme menit s kazdou zmenou mnozin S, a U. Autori rozdeluju
algoritmus na 2 fazy, BUILD a SWAP, kde faza BUILD je sofistikovana inicializacia,
ktort autori zvolili (a prave ta sa pri nespravnej interpretacii neuvadza) a faza SWAP sa
ju uz pokusa len vylepsit. Pretoze je tento algoritmus pomerne komplikovany, nebudeme
ho zapisovat vo forme pseudokédu. Autori uvadzaji (s nasimi mensimi tpravami, zjedno-

dusenim znacenia podla [7] a objasneni niektorych krokov) algoritmus PAM nasledovne:
e BUILD

1. Inicializujeme prazdnu mnozinu S, (selected) a mnozinu U (unselected), do

ktorej vlozime vsetky body.
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2. Do S, vlozime jeden z bodov U, a to taky, ktorého suma vzdialenosti od vset-

kych ostatnych objektov je najmensia a zaroven tento bod vyluc¢ime z U.

3. Uvazujme o objekte ¢ ako o kandidatovi do mnoziny S..

4. Vypocitame D, pre Vj : j € U\ {i}.

5. Ak pre nejaké j mame D; > d(j,), potom nam j napovedd, ze pridanim ¢ do
S, si polepsime.

6. Zadefinujeme teda kontribuciu j do i ako Cj; := max(D; — d(j,1),0).

7. Vypocitame celkovy zisk pre zaradenie kandidata ¢« do mnoziny S, ako

gi = > Cj.

jEU
8. Zvolime toho kandidéata, ktory maximalizuje g; cez ¢ a zaroven priradime S, :=

Se U{i} a odoberieme U := U \ {i}.

9. Iterujeme (okrem prvého bodu), az kym kardinalita mnoziny |S,| = K, teda

ziskame vsetky pociatoéné medoidy.

e SWAP - Teraz nas bude zaujimat, aky efekt bude mat zamena vsetkych dvojic
(i,h) : 1 € Se,h € U, teda ako sa zmenia sumy nepodobnosti objektami a ich
najblizsimi objektami, po tom, ¢o presunieme i z S, do U a h z U do S,. Tento efekt
ozna¢ime Ty,. Autori navrhuju pocitat pre vSetky objekty j € U \ {h} kontribiciu
Kj;n, pre objekt j, ak zamenime objekt ¢ a h (pre 7 a h platia rovnaké pravidla ako
sme spominali pre Tj,). Vdaka ukonéeniu iteracii v ¢asti BUILD teraz zjavne plati,
ze D; < d(j,i). Podme teda pocitat K.

1. Ak d(j,i) > D;, potom Kj;, je bud 0 ak d(j,h) > D;, alebo d(j,h) — D; ak
d(j,h) < D;.
To sa da zosumarizovat ako K, = min(d(j,h) — D;,0).
2. Ak d(j,i) = D;, potom Kj;, = d(j,h) — D; ak d(j,h) < Ej;, alebo Kj;, =
E; — Dj; ak d(j,h) > E;.
To sa da zosumarizovat ako Kj;, = min(d(j, h), E;) — D;.
3. Vypocitajme vsetky T, = %:U Kjin
J

4. N&ajdime dvojicu (i, h), pre ktort je Tj;, je minimélne.
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5. Ak je Tj, pre tuto dvojicu < 0, tak zamenu vykoname a prepocitame D;, E;, K,

a iterujeme vsSetky 3 instrukcie, az pokym T;, > 0 pre vSetky pripustné (i, h).

1.3.3 Spektralne zhlukovanie

Skor ako opiseme spektralne zhlukovanie, potrebujeme zadefinovat niekolko pojmov z te-
orie grafov. Niektoré vedomosti z linearnej algebry budeme povazovat za zname. Pri gra-
foch budeme vychddzat najmé z [19], [20] a [4], aj ked si niektoré pojmy jemne upravime,

respektive zmenime znacenie.

Definicia 1.3.2. Pod grafom G budeme rozumiet usporiadanid dvojicu vrcholov a hrdn
(V,E), kde V = {vy, -+ ,v,} je konecnd a E CV XV je podmnoZina mnoZiny vsetkyjch

dvoj prvkovych podmnozin mnoziny V.

Definicia 1.3.3. Nech G = (V, E) je grafom. Pod ocenengm grafom G = (V,E)
budeme rozumiet usporiadani dvojicu vrcholov a ocenenijch hrdn, kde V- = {vy, -+ ,v,}

je konecnd a E = E x Rf. Hrana e;; spdjajica vrcholy v; a vj potom nesie ocenenie w;;.

Poznamka 1: Neoceneny graf teda len hovori, ktoré vrcholy st spojené, ale nenesie do-
dato¢nu informaciu o cene spojenia tychto vrcholov. Tato cena spojenia moze napriklad

znamenat vzdialenost vrcholov alebo poplatok za cestu medzi vrcholmi.

Pozndmka 2: V tejto praci nas zaujimaja len neorientované grafy, preto sme sa rozhodli

orientovany graf nedefinovat.

Definicia 1.3.4. Pod maticou podobnosti (adjacency matrixz) W pre graf G =
(V, E) budeme rozumiet W = (wij),i,5=1,--- ,n, kde w; =0 akv; ¢ EVv; ¢ E.

Pozndmka 3: Kedze, ako sme uz spomenuli, nds zaujimaju len neorientované grafy, tak

matica W bude zjavne symetricka.

Pozndmka 4: Pre neoceneny graf bude mat matica W na mieste w;; = 1, ak v; € EAwv; €

E.

Poznamka 5: Niekedy sa pod oznacenim similarity graph mysli samotna matica podob-
nosti, inokedy sa tak hovori o grafe, kde vrcholy st nase ddta a hrany st vazené danou

maticou podobnosti. My budeme tieto oznacenia lubovolne zamienat.
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Definicia 1.3.5. Pod stupriom vrchola (degree of vertex i) v; € V budeme rozumiet
S; = i w;;. Stuprniovou maticou (degree matrix) budeme nazyjvat diagondlnu maticu
S = Zl;clzg {1, ,sn}-

Definicia 1.3.6. Nech G = (V, E) je graf. Ak V' CV, E' CE oG = (V' E') je graf,
tak G' budeme nazyvat podgrafom G, oznac. G' C G.

Pod sledom rozumieme alternujicu postupnost vrcholov a hrdn, zacinajicu a konciacu
vrcholom. Sled, v ktorom sa Ziaden vrchol neopakuje sa nazijva cesta.

Graf G sa nazyva stvisly, ak pre kaZdé dva vrcholy v; a v; existuje sled zacinajici vo v;
a konciaci vo v;.

G’ je suvisly komponent, ak je mazimdlnym, v zmysle inklizie, stuvislym podgrafom ku
grafu G. Fkvivalentne je G' suvislyj komponent, ak je suvisly a neexistuje hrana medzi V'

a V¢ =V\V.

Definicia 1.3.7. Nech G’ je podgrafom G, ale nie je totozné s G, t.j. G' C G. Pod

indikdtorovym vektorom Y pre G', budeme rozumiet Y = (f1,--- , f)T, kde
1 akv, eV’
fi=
0 nak.

Zatial sme stale nespecifikovali ako ziskat maticu podobnosti W. Budeme uvazovaft tri
zékladné sposoby ako premenif vektory ¢it, respektive maticu nepodobnosti, na maticu
podobnosti. Treba poznamenat, Ze pre nase potreby si vrcholy grafu vlastne datami,

takze oznacenia v; a x; mozeme dalej lubovolne zamienat.

e Plny graf podobnosti (Full similarity graph)
Pre 7, j-te miesto (a zdroven aj j,i-te) v matici podobnosti pre tento graf budeme

pocitat napriklad

|2
w; ;= exp (—W) . (1.7)
Vo vSeobecnosti mozeme zvolit aj iny sposob pocitania w; ;, ale dolezité je, Ze body,
ktoré su identické su si najviac podobné a akékolvek vzdialenejsie si si menej a
menej podobné. Takato matica ma vsak jednu znac¢ni nevyhodu, vo vseobecnosti

nebude vobec riedka.
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e Graf podobnosti K-najblizsich susedov (K-nearest neighbor similarity graph

skratene KININ)

V tomto grafe spojime vrchol v; s vrcholom v;, ak v; je medzi K-najbliz§imi su-
sedmi v;. Narazame vSak na problém nesymetrickosti takéhoto vztahu, t.j. vysledny
graf by bol orientovany (digraf). Toto sa v praxi riesi dvoma spdésobmi. Prvy je
zobrat spolo¢nych susedov, t.j. w; ; bude nenulové ak v; je medzi K-najblizsimi su-
sedmi v;, alebo v; je medzi K-najblizsimi susedmi v;. Druhy sposob sa nazyva aj
K-najblizsich vzajomnych susedov (mutual K-nearest neighbors). Pre ne-
nulovost w;; budeme vyzadovat, aby v; bolo medzi K-najbliZsimi susedmi v; a vice
versa. Je dobré poznamenaft, ze eSte mozeme uvazovat, ¢i budeme jednotlivé hrany

vahovat, napriklad pomocou vztahu 1.7, alebo graf nechame neoceneny.

e Graf podobnosti s epsilonovym okolim (¢—neighborhood similarity graph)
V takomto pripade spojime vrcholy v; a v;, ak st k sebe (z; a x;) blizsie ako nejaké
zvolené €. To, ¢o znamend blizsie si opaf vieme rozumne definovat viacerymi spo-
sobmi. V tomto pripade vsak graf berieme spravidla neoceneny, kedze obvykle je

malé a teda vahy hran st velmi podobné.

Definicia 1.3.8. Pod nenormalizovangm Laplaceovskym grafom (unnormalized

graph Laplacian) budeme rozumiet
L=S-W, (1.8)
kde W je matica podobnosti a S je stupnovd matica.

Poznamka 6: Trivialne sa da ukézat, ze L je symetricka, pozitivne semidefinitnd matica
a potom sa da priamo zo spektralnej vety ukazat, ze L je ortogonalne diagonalizovatelna

a ma len redlne nezaporné vlastné cisla.

Pozndmka 7: [20] spravne poznamenéva, ze Laplaceovsky graf nie je ovplyviiovany diago-
nalnymi prvkami matice podobnosti W. Inak povedané slucky grafu neovplyviuju Lap-

laceovsky graf.

Poznamka 8: Tiez sa da ukéazat, ze geometrickd nésobnost vlastného ¢isla 0 pre L je
rovnd poctu suvislych komponentov povodného grafu (Specifikovaného datami a W) a

priestor generovany vlastnymi vektormi (eigenspace) prisluchajicimi k vlastnému ¢islu
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0 je generovany tiez indikatorovymi vektormi T pre vsetky suvislé komponenty grafu.
Dokaz pre Tubovolny pocet suvislych komponentov jednoducho vyplyva z blokového tvaru

L a vlastnosti spektra pre blokové matice.

Réznymi sposobmi mdzeme definovat aj normalizované Laplaceovské grafy. Najcastejsie
sa pouzivaju dva:

Lyym = S™2LS "2 (1.9)

L., =S"1L. (1.10)
Pozndmka 9: Ak rozumne definujeme w;; > 0, tak S bude zjavne regularna.

Pozndmka 10: Pre tieto normalizované Laplaceovské grafy sa daju ukazat velmi podobné

vlastnosti ako v pripade nenormalizovaného grafu.

Nas povodny problém vsak nebolo zostrojenie grafu, ale zhlukovanie samotnych dat.
Tento problém mozeme teraz prepisat v zmysle rezania grafu. Pristup bude znac¢ne zjed-
noduseny oproti [20], nakolko kompletny postup aj s intuiciou by bol prilis dlhy pre tito
pracu. Zadefinujeme si len tlohu RatioCut, ale existuju aj iné pristupy, napr. Ncut. Taka
formulacia dlohy potom vedie na problém vyuzivajtuci Lgym & Ly,. Tieto verzie spektral-
neho zlukovania vsak pre strucnost tejto kapitoly spominat nebudeme, daji sa odvodit

velmi podobne ako to spravime teraz pre tlohu RatioCut.

Definicia 1.3.9. Pod ulohou RatioCut budeme rozumiet

1 E W(A;, AY)

RatioCut(Ay, -+, Ag) ==Y : (1.11)
23 A
kde
W(A,B) = > wy, (1.12)
ielsjelp

kde i € 14 je skrdteny zdpis pre Yi : v; je vrchol v podgrafe A a |A| je pocet vrcholov v

podgrafe A.

Nasim cielom bude minimalizovat RatioCut cez podgrafy A;,---, Ax. Ak teraz defi-

nujeme indikatorové vektory ako

hy = (haj,- - hag) T, (1.13)
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kde
1A ak v; € A;
ey = V14
0 nak.

Ak teraz definujeme

ank = hl hg . hK ; (114)
tak sa da ukézat, ze

RatioCut(Ay, -+, Ag) = tr(H'LH), (1.15)

kde L je nenormalizovany Laplaceovsky graf. Je dolezité si v&imnut, Ze plati HTH = 1.

Dalej teda budeme hladat riesenie tilohy

min tr(H'LH) (1.16)

HeRnX K

s.t. H definované podla 1.14

H'H =1.

Ak tato tlohu relaxujeme od podmienky H definované podla 1.14, tak dostavame jed-
noduchsiu tlohu, ktorej rieSenie dostdvame priamo z vety Rayleigh-Ritz [21]. Optimalne
H pre tato relaxovani ulohu, teda bude matica zlozend z K-vlastnych vektorov prisli-
chajicich K-najmensim vlastnym c¢islam nenormalizovaného Laplaceovského grafu. Aby
sme sa dostali spat do indikatorovych vektorov (z relaxovanej tlohy), vyuzijeme algorit-
mus K-means pre zhlukovanie riadkov matice H. Dostavame tak algoritmus Spektralneho

zhlukovania s nenormalizovanou maticou L, ktory uvadzame v pseudokode 2.
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Algorithm 2: Nenormalizované spektralne zhlukovanie
Input : Matica dizajnu X, prirodzené ¢islo K a norma

Output: Index zhlukov idx
1 Skonstruujeme maticu podobnosti W podla zvolenej podobnosti.
2 Vypocitame nenormalizovany Laplaceovsky graf L = .5 — W.
3 Vypocitame K-vlastnych vektorov prislichajicich K-najmensim vlastnym ¢islam
matice L.
4 Maticu H € R™¥ naplnime tymito vlastnymi vektormi.
5 Oznac¢ime riadky H ako y; € RE
6 Pozhlukujeme 4, --- ,y, pomocou K-means.

7 Zhluky C4,--- ,Ck zapiSeme pomocou vektora idzx.

1.3.4 DBSCAN

Zhlukovaciemu algoritmu DBSCAN sa nebudeme venovat tak podrobne. Uvedieme vsak,
Ze pre vytvaranie zhlukov vyuziva hustotu samotnych dat a zhlukuje tiez do jednej Special-
nej skupiny, ktori nazyvame sum. Do tejto skupiny sa pokusi zaradif vSetkych outlierov
z dat. Vyhodou tiez je, Ze nemusime Specifikovat pocet clusterov. Bohuzial, musime Spe-
cifikovat 2 parametre ¢ a minPts. DBSCAN Kklasifikuje body na jadrové, dosiahnutelné

alebo sum. Vyzadujeme nasledujice vlastnosti podla [9].

e Bod p je jadrovym bodom, ak asponi minPts bodov je v jeho e-ovom okoli (staci

nam okolie, nepotrebujeme prstencové okolie).

e Bod ¢ je priamo dosiahnutelnym bodom z bodu p, ak je v e-ovom okoli bodu p, kde

p je jadrovym bodom.

e Bod ¢ je dosiahnutelnym bodom z bodu p, pokial existuje cesta pi,ps,--- ,pn, kde

PL=Dpap, =qa p je priamo dosiahnutelnym bodom z bodu p;.

e Vsetky ostatné body budeme nazyvat Sumom a oznacovat ich indexom 0.

1.3.5 Ukazkovy priklad

Podme sa teraz pozriet na ukazkovy priklad spiralovitych dat a ako dobre sa s nimi dokazu

popasovat metédy K-means, K-medoids, Spektralne zhlukovanie a samozrejme DBSCAN.
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Na obrazku 1.10a uvadzame povodné data, ktoré zjavne pochadzaji z dvoch zhlukov. Na
obrazku 1.10b uvadzame vizualizaciu matice podobnosti pre tieto data ziskani pomocou 7-
najblizsich susedov a ocenentt Gaussovsky, t.j. pomocou vztahu 1.7 s konkrétnou hodnotou

o = 20 a euklidovskou normou.
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(a) Spiralovité data aj so skalou (b) Matica podobnosti

Obr. 1.10: Ukazkovy priklad spirdlovitych dat a matice podobnosti 7-najblizsich susedov va-

hovanej o = 20

Kvoli snahe zmestif vsetky grafy na tito stranu sme na obrazku 1.11 odstranili obe
osi, skala vsak zostava rovnaka ako na obrazku 1.10.

Na obrazku 1.11a a 1.11b mozeme vidiet, ako sme ocakavali, ze takéto zhlukovanie
algoritmy K-means a K-medoids nezvladli, kedze tieto metédy vo vseobecnosti hladaja
gulovité zhluky. Spektralne zhlukovanie vyuzivalo nenormalizovany Laplaceovsky graf a
zjavne dokazalo ndjst hladanu struktaru v datach, ako vidime na obrazku 1.11c.

Na obréazkoch 1.11d az 1.11i uvadzame vysledky algoritmu DBSCAN pre rézne volby
parametrov € a minPts. Zjavne vidime, Ze Uspesnost velmi zavisi na volbe parametrov.
Tie ovplyvnuju nielen pocet najdenych zhlukov, ale aj ich typ, preto v tychto grafoch
uvadzame aj legendu pre konkrétne zhluky, kedze v niektorych pripadoch zhluky hovoria
o Sume (oznacCujeme, ako v celej praci indexom 0).

Skor nez teda budeme pouzivat DBSCAN na zhlukovanie tvari v kapitole 2, pokisime
sa pre rozne druhy reprezentiacie tvari odhadnit parametre tejto metody, a budeme dufaf,
Ze aj na inych databazach bude volba tychto parametrov vhodné, inak nebudeme moct

prehlasit metédu za vhodnu pre nas problém.
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Obr. 1.11: Ukéazkovy priklad zhlukovania pomocou K-means, K-medoids, Spektralneho zhlu-

kovania a DBSCAN pre rézne parametre € a minPts

1.3.6 Zhlukovanie zaloZené na poradi

V tejto casti uvedieme pdévodny algoritmus pre zhlukovanie tvari zalozeny na poradi

(Rank-Order Distance based clustering), prvykrat popisany v [12]. Zakladom celého al-

goritmu bola volba Specialnej metriky pre vektory ¢t vychadzajice z tvari. Autori uva-

dzaju, ze niekedy je jednoduchsie identifikovat 2 tvare na zaklade ich najblizsich zdielanych

susedov. V nasledujticej casti zavedieme vsetky pojmy potrebné pre popisanie algoritmu.
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Definicia 1.3.10. Nech a predstavuje vektor ¢rt pre jednu konkrétnu tvdar. Pod poradov-
nikom tvdre a O,, budeme rozumiet zoradenie vsetkych tvdri na zdiklade vzdialenosti od

tvdre a.

Pozndmka 11: Pre nasu implementéciu sme poradovnik O, chapali ako vektor dizky m,
t.j. pocet tvari, kde i-ta zlozka predstavovala poradie vzdialenosti medzi tvarou a a 1,
spomedzi vzdialenosti a a inej tvare. V O,, teda na mieste prislichajicom tvari a, je

zjavne ¢islo 0 a pre najvzdialenejsiu tvar od tvare a, je v tomto poradovniku ¢islo m — 1.

Definicia 1.3.11. Pod asymetrickou vzdialenostou zaloZenou na poradi D(a,b),

budeme rozumiet )

Oa(b
D((I, b) = Z Ob(fa(i))a (117)
i=0
kde O, je poradovnik tvdre a, f,(i) je i-ta tvdr v poradovniku a, O,(b) je poradie tvdre b

v poradovniku tvdre a.

Pozndmka 12: Takéato vzdialenost vlastne hovori aké poradie v poradovniku O, maju tvare
najblizsie k tvari a. Prirodzene nas nezaujimaju vsetky tvare, ale len tie, ktoré su k a blizsie

ako tvar b.

Definicia 1.3.12. Pod vzdialenostou tvdri zaloZenou na poradi budeme rozumiet

D(a,b) + D(b,a)
min(Oqy(b), Oy(a))

D%(a,b) = (1.18)

Pozndmka 13: Takdto vzdialenost nespliia trojuholnikovii nerovnost 1.5, teda nie je met-

rikou.

Autori dalej uvadzaju, ze zhlukovanie tvari so vzdialenostou mensou ako nejaky para-
meter t este nezaruci, ze dostaneme dostatocne dobré zhlukovanie, pretoze vdaka tomuto
ziskame len velmi oc¢ividné zhluky. Jedna osoba vsak mdze mat v databaze aj vyrazne sa
lisiace fotografie (napriklad zobrazené iné emdcie). V dalsich krokoch by sme teda chceli
zhlukovaf aj takéto velmi tesné zhluky do vacsich. Zovseobecnime preto vzdialenosti pre

zhluky zlozené z viacerych tvari a zavedieme aj akisi normovana vzdialenost.
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Definicia 1.3.13. Pod jednoduchou vzdialenostou zhlukov (single linkage) bu-

deme rozumiet

dsi(C;, C)) = Vaegil,lv%ecj d(a,b), (1.19)

kde d(a,b) je lubovolnd norma.

Definicia 1.3.14. Pod vzdialenostou zhlukov zaloZenou na poradi budeme roz-

umiet

D(C;,C;) + D(C;, C;)
mln<OCz (Cj>7 OCj (CZ)) ’
kde D(C;, Cj) je definovand analogicky pre zhluky podla 1.17 a Oc; je poradovnik zhlukov

pre zhluk C; analogicky k definicii 1.3.10.

DR (Cy, Cy) = (1.20)

Definicia 1.3.15. Pod normovanou vzdialenostou zhlukov budeme rozumiet

DN(Cy,Cy) = mdﬂ(a, eh) (1.21)

kde
Ci, Cj d(a, fa 1.22
400 = e B, & el .

kde f.(k) je k-ta najblizsia tvar k tvdri a, |C;| je kardinalita zhluku C;, KC je parameter,

¢(Cy, C)) je priemernd vzdialenost tvdri zo zhlukov C; a C; s ich K najblizsimi susedmi.

K
Pozndmka 14: Je dolezité poznamenat, ze v sume Y d(a, f,(k)) ratame vzdialenosti medzi
k=1

tvarou a a jej K najblizsimi susedmi zo vSetkych tvéri, nielen tych zo zhlukov C; a C}.

Detailny popis algoritmu, tak ako ho uviedli autori [12], uvddzame v pseudokéde 3. V
tomto popise sme vSak zvyraznili ¢islo . v jednej z podmienok pre zhlukovanie. Vzhladom
na simula¢né vysledky sa ukézalo, Ze ak na tomto mieste pouzijeme konstantu B, dosta-
neme signifikantne lepsie vysledky. Tito volbu budeme neskér demonstrovat na realnych

prikladoch v kapitole 2.
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Algorithm 3: Rank-Order distance based clustering
Input : Matica dizajnu X, prirodzené ¢isla t,K a norma

Output: Index zhlukov idx
1 Inicializujeme vsetky tvare ako samostatné zhluky Cy,--- , C,,.

2 while v iterdcii nastala nejakd zmena zhlukov do

3 forall par C; a C; do
4 Vypocitame vzdialenosti D®(C;, C;) a DY (C;, C;).
5 if DR(C;,C;) <t a DV(Cy,C;) <l then
6 Oznacime (C;, C;) ako kandidatov pre zlucenie zhlukov.
7 end
8 end
9 Tranzitivne zjednotime vSetkych kandidatov pre zlicenie, t.j. ak (C;, C;) aj
(Cy, Ck) st kandidatmi, tak zjednotime zhluky C;, C; a C.
10 Upravime indexy zhlukov idz.
11 end

12 Vsetky jednoprvkové zhluky oznac¢ime indexom 0 ako Sum.

1.3.7 Aglomerativne zhlukovanie

Skor nez prejdeme k samotnému algoritmu, musime najskor zadefinovat vzdialenost medzi
zhlukmi. V definicii 1.3.13 sme uz spomenuli prvii moznu vzdialenost zhlukov, single

linkage.

Definicia 1.3.16. Pod complete linkage vzdialenostou zhlukov C; a C; budeme

rozumiet

der(C;, C) = vacBBX d(a,b), (1.23)

kde d(a,b) je lubovolnd norma.

Definicia 1.3.17. Pod average linkage vzdialenostou zhlukov C; a C; budeme roz-

umaiet
1

R < BT
i J

> > d(a,b), (1.24)

acC; bECj

kde d(a,b) je lubovolnd norma.
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Casto vyuzivana je tiez Wardova vzdialenost (Ward’s linkage) zhlukov. V ¢lanku
[17] povodne metédu autor zamyslal ako spojenie zhlukov, ktoré ddvaji momentélnu opti-
malnu hodnotu nejakej zvolenej icelovej funkcie a tento pristup ilustroval na tcelovej fun-
kcii pre K-means, teda vnutrozhlukovej sume Stvorcov popisanej v optimalizacnej tlohe
1.1. Tato ucelova funkcia sa ujala a dnes je vSseobecne Wardova vzdialenost brana prave
s toutu funkciou.

Trividlne sa da ukazat, ze pre K; < K, je optimalna hodnota tlohy 1.1 mensia v
pripade volby poctu centroidov Ks, ako v pripade K;.

Tiez sa d& Tahko ukézat, ze ak K = n, t.j. ak pocet hladanych centroidov je rovny poctu
bodov, tak optimélna hodnota WCSS je 0. V zasade teda v aglomerativnom zhlukovani
s Wardovou vzdialenostou spajame tie zhluky, ktoré najmenej zvysia ucelovu funkciu K-

means. Forméalne zapisané:

Definicia 1.3.18. Pod Ward’s linkage vzdialenostou zhlukov C; a C; budeme roz-
umaet

dwr(Ci,Cy) = > lla—mglz = >_Ib—wlla = >_ lle — 733, (1.25)

acC;UC; beC; ceC}

kde @;; je centroidom zhluku C; UC}, T; je centroidom zhluku C; a T; je centroidom zhluku

c;.

Ako sme uz spomenuli v tivode tejto podkapitoly, aglomerativne zhlukovanie je jeden
70 sposobov hierarchického zhlukovania. Pre potreby zhlukovania tvari vsak nie je pre nas
dostacujice najst hierarchiu. My potrebujeme dokonca hard zhlukovanie. Aglomerativne
clustrovanie v kazdej iterdcii spoji dva najblizsie zhluky (kde najblizsie je uréené podla
linkage vzdialenosti, ktort uvazujeme).

Ak dokazeme specifikovat pocet ziadanych zhlukov K, tak takéto zhlukovanie vieme
zastavit a dostat tak hard zhluky. Pozrime sa na ukazkovy priklad s vymyslenymi datami

zobrazenymi na obrazku 1.12.
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Clovek zjavne vidi, ze sa tam nachadzaji dve skupiny, jedna vnutorna s velmi niz-

kou varianciou a jedna vonkajsia rozlozend priblizne po obvode nejakej elipsy. Mohlo by

nas zvadzat rozdelif tato elipsu na dve polovice, kedZe sa tam nachadzaji nejaké vécsie

medzery, ale povedzme ze nam ide len o ndjdenie dvoch zhlukov.

Na ukazkovom priklade sme teda spravili aglomerativne zhlukovanie so styrmi typmi

vzdialenosti, ktoré sme definovali a zastavili sme ho pred poslednym spojenim do jedného

zhluku. Vo vsetkych sme vyuzili euklidovskii normu. Vysledky uvadzame na obrazku 1.13.
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(c) Complete Linkage

Obr. 1.13: Ukazkovy priklad hard aglomerativneho zhlukovania pre 2 zhluky

(d) Ward’s Linkage

300

Na obrazkoch vidime, ze tuto konkrétnu tlohu zvladlo len single linkage zhlukovanie.

Co graficky znamend zastavenie aglomerativneho zhlukovania? V zéisade ide len o

akési horizontélne (respektive vertikdlne, v zavislosti od vykreslenia samotného bindarneho

stromu) pilenie samotného dendrogramu. Farebny dendrogram uvadzame na obrazku 1.14

aj s pilenim vyznacenim prerusovanou c¢iernou horizontalnou ¢iarou.

Je nutné poznamenat, ze tato ¢iara mohla byt nakreslend aj nizsie aj vyssie. Nasa

poziadavka bola len o pocte zhlukov, no jedno z kritérii pre ziskanie hard zhlukovania méze

byt napriklad velkost samotnej vzdialenosti medzi zhlukmi. Ak by sme zvolili konstantu,

nad ktoru sa nechceme dostat, tak by vysledkom bolo hard zhlukovanie bez nutnosti udat

pocet zhlukov. Volba takejto konstanty vsak moze byt aspon taka naroéna, ako volba
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samotného poc¢tu zhlukov.
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Obr. 1.14: Ukéazkovy priklad pilenia dendrogramu pre single linkage aglomerativne zhlukovanie

a pocet zhlukov 2

1.3.8 Zhlukovanie GPS suradnic

Pri zhlukovani dat nardzame na problém pocitania vzdialenosti. Kym pri ¢rtach tvare
malo zmysel uvazovat aj o euklidovskej vzdialenosti, pri gps sturadniciach takto pocitat
urcite nemozeme. Pre vypocet vzdialenosti vyuzijeme haversinovski rovnicu, ktord je

popisand napriklad v [10] nasledovne:

— A1 — A
d=2R a’r’csin(\l sin? (W) + cos(p1)cos(pa)sin? (122>>, (1.26)

kde R je polomer Zeme, ¢ a @9 st geografické sirky dvoch miest a Ay a Ay st ich zeme-

pisné dlzky, pricom vietky uvazujeme udané v radidnoch. Preto treba pred pocitanim pri
konkrétnych datach spravit jednoduchu konverziu. My budeme, ale pouzivat uz priamo

vstavanu funkciu MATLABu distance().

1.4 Vyhodnocovanie vysledkov zhlukovania

Zhlukovanie predstavuje pristup, ktory moézeme vo vSeobecnosti chédpat ako ucenie bez

ucitela. Pre samotny problém hladania rovnakych Tudi vo fotografidch vo vsSeobecnosti
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nemame udaje o spravnych odpovediach. Zhluky mézu byt roznych velkosti a osoby mézu
byt od seba rozne vzdialené. Stale teda chceme vyuzivat metody, ktoré nepotrebuju uci-
tela, ale tiez ich chceme nejakym sposobom ohodnotit. Nardzame na jeden problém, a to
ten, ze v pripade zhlukovania je volba ¢isla pre dany zhluk Tubovolna. Ak by sme mali
dokonalé zhlukovanie a len ndhodne vymenime oznacenia celych zhlukov, stale to pova-
zujeme za dokonalé zhlukovanie. Pre takyto pripad teda nie je tplne intuitivne, ako by

sme mali vyhodnotif samotna chybu.

1.4.1 Adjusted Rand Index

Jedna z metéd pre vyhodnocovanie zhlukovania je Adjusted Rand Index, definovany

v [11] ako
£ (5)=(3)
Ao
ARI(z,y) = 2 ( ) ( )), (1.27)
1 (= (%)= (3
(EO+E0) -

kde n;j,a; a b; dostaneme klasicky z kontingencnej tabulky pre x a y, n je dizka vektora
zhlukov (vektor dodany zhlukovacim algoritmom a vektor skutoénych zhlukov musia byt
samozrejme rovnako dlhé, aby mal vypocet zmysel). V Specidlnych pripadoch ratame (TZ),
kde k > m. Pre tieto definujeme (’g) = 0.

Da sa ukézaft, ze pre nahodné zhlukovanie je stredna hodnota ARI rovnéa 0. Ak by nase
vysledky dostavali negativne ARI, znamenalo by to, Ze metdda sa spravala vo vSeobecnosti
horsie ako nahoda. Naopak dokonalé zhlukovanie dostane ARI rovné presne 1. Tiez sa da

ukazat, ze ARI je invariantné vzhladom na permutacie oznaceni zhlukov.

1.4.2 Kritéria Precision, Recall, Compression Ratio

Podobne ako v [12] definujeme kritéria Precision, Recall a Compression Ratio. Precision
hovori, aké dobré je zhlukovanie z hladiska nezaradzovania nespravnych tvari do spoloc-
nych zhlukov. Takuto hodnotu ocakdvame velmi vysokd od spolahlivého zhlukovacieho

algoritmu, nakolko spatna oprava zhlukov je aj z implementac¢ného aj uzivatelského hla-
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diska velmi neziaduca. o
3 [ Ml
Precision =1 — ’_Ql : (1.28)
2 |Cil

kde |M;| je kardinalita mnoziny nespravne zaradenych tvari v zhluku C; a @ je pocet
najdenych zhlukov.

Kritérium Recall sa snazi zachytit schopnost algoritmu zhlukovaf tvare, ktoré v sku-
tocnosti nie st Sumom do zhlukov (t.j. nenechat takéto tvare v samostatnych zhlukoch,
lebo tie neskor spojime a prehldsime ich za Sum).

31 = Ind
Recall = m, (1.29)
kde |n;| je pocet Sumov v i-tom zhluku, |noise| je celkovy pocet Sumu néjdeny v databaze
a |F| je celkovy pocet najdenych tvari (t.j. aj Sum aj skutocné tvare).

Compression Ratio hovor o velkosti samotnych zhlukov. Cim vicsie st samotné zhluky,

tym nizsia je interakcia uzivatela, ktory by musel manudlne rézne zhluky prislichajice

tej istej osobe zjednotif.

1@
Compression Ratio = 0 > 1G] (1.30)
i=1

1.5 Kombinacia r6znych zhlukovani

V predchadzajuicich ¢astiach sme spomenuli r6zne zhlukovacie algoritmy aj ako ich pouzit
v $pecidlnych pripadoch zhlukovania ¢asu a gps stradnic. Co sme zatial nespomenuli je
vsak spdsob ako spojif takéto pristupy do jedného a vo vSeobecnosti ako spojit akékolvek
dve zhlukovania.

V dalsich dvoch c¢astiach budeme predpokladat teda uz znalost zatriedenia objektov do
zhlukov, avsak ziskanu z inych dat ako ideme momentalne zhlukovat. Pre jednoduchost
mozeme uvazovat, ze sa ndm podarilo ziskat zhlukovanie samotnych fotografii podla ¢asu
(respektive GPS stradnic) a chyba ndm len zaradit tvare najdené na tychto fotografiach

do zhlukov.
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1.5.1 Naivny pristup

Naivny pristup spoc¢iva v zaradeni idajov o zhluku fotografii do samotnych vektorov ¢ft.
Pojde teda o jednu kategoricki premennt, ktora bude mat faktory prislichajice roznym
zhlukom v nasom vopred pripravenom zhlukovani. Treba si davat pozor, ze na fotografii sa
mozu nachadzat viaceri ludia sticasne, a teda informacia, ze niektoré fotografie pochadzaju
z rovnakej casovej udalosti nam ma len pomoct v zhlukovani tvari, nemé nas donitit
oznacit dvoch Tudi na jednej fotografii ako rovnakého cloveka.

Mnoho metéd nedokaze priamo pracovaf s kategorickymi ¢rtami, tob6z nie s kom-
binaciou kategorickych a numerickych veli¢in. Rozhodli sme sa preto vyuzit prepisanie
kategorickej premennej to takzvanych dummy premennych, nazyvanych aj indikatorové
premenné, alebo one-hot enconding. Aj ked v pripade napriklad zovSeobecnenej linearnej
(a teda aj klasickej linedrnej) regresie musime jeden z faktorov premennej odstranit a jej
interpretaciu zachovat v absolitnom ¢lene pre vyhnutie sa singularite, v tomto pripade je

skor ziaduce vyuzit indikator pre vsetky faktory kategorickej premennej.

1.5.2 Adaptacia zhlukovania zalozeného na poradi

Specialne pre zhlukovanie pomocou 1.3.6 sme sa rozhodli upravit metédu, aby sme do-
kézali pracovat s nejakou pociatocnou informéciou o ¢asovych (alebo inych zhlukoch).
Konkrétne sme sa rozhodli zmenif spdsob pocitania normovanej vzdialenosti zhlukov v

rovnici 1.21. Zadefinujme si teda nas spdsob.

Definicia 1.5.1. Pod normovanou vzdialenostou zhlukov s apriori zhlukovou

informdciou budeme rozumiet

1

D%C(Civ CJ) - m

dsr(Ci, Cj) - (1 = B - &(Cy, C)), (1.31)
kde
1 1

K
¢(CZJC]) = |Oz‘ + ‘Cj‘ aECZ’iEJCj K kz:ld(C%fa(k)), (132)

eZC bEZC 5Aca,Acb
£(C;, 0 = 1.33
N [T Te 13

o f.(k) je k-ta najblizsia tvdr k tvdri a,
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o |Cy| je kardinalita zhluku Cj,

e [C je parameter oznacujict pocet najblizsich susedov,

#(C;, C;) je priemernd vzdialenost tvdri zo zhlukov C; a C; s ich K najblizsimi

susedmi,

dsi(Ci, C)) je single linkage vzdialenost zhlukov popisand v definicii 1.3.13,

e (3 je parameter upravujici mieru dovery ddvani apriori zhlukovaniu,

AC, je index zhluku objektu a v apriori zhlukovani (AC sme to oznacili ako apriori

clustering)

dac, Ac, definujeme ako upravené Kroneckerovo delta nasledovne:

1 ak AC, = AC, # 0

gACa,ACb =
0 nak.
Pozndmka 15: Upravené Kroneckerovo delta sme definovali takym sposobom, aby sme sa
nepriklanali k zhlukovaniu veci patriacich do zhluku sum. Tento zhluk oznacujeme ¢islom

0, ako sme to uz spomenuli v sekcii 1.3.

Pozndmka 16: Funkcia £(C;, C;) vlastne hovori o proporcii objektov zo zhlukov C; a Cj,

ktoré zdielaju rovnaky apriori zhluk. Je to teda ¢islo patriace intervalu [0, 1].

1.6 Volba poctu zhlukov

Niektoré zhlukovacie metddy, ktoré sme uviedli v tejto kapitole potrebovali vopred Speci-
fikovany pocet zhlukov. Vo vSeobecnosti vSak takyto tidaj v nasom pripade zhlukovania
tvarl nemame. Pozrime sa teda na 2 pristupy, ako mozeme pocet zhlukov odhadnuf.

Je dobré poznamenat, ze v zasade budeme musief zhlukovat pre r6zne hodnoty poctu
zhlukov K, a preto je velmi vhodné ak v redlnom pripade dokdzeme aspon ohranicit K

zhora aj zdola.
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1.6.1 Siluety

Najskor si uvedieme c¢o silueta znamena pre nejaké konkrétne zhlukovanie, a potom uve-
dieme pristup, akym nam pomoze najst optimalny pocet zhlukov. V tejto casti budeme

vychédzat najmé z knihy [1], ale mierne upravime znacenie.

Definicia 1.6.1. Majme dané jedno konkrétne zhlukovanie Ix. Pod siluetou budeme
rozumiet

bi — Q;

kde a; je priemernd nepodobnost objektu i a ostatnych objektov z jeho zhluku a b; je prie-
mernd nepodobnost objektu i a objektov zo susedného zhluku. Pod susednym zhlukom,
rozumieme taky zhluk, v ktorom sa nenachddza objekt i, ale je najblizsim z hladiska prie-

mernej nepodobnosti s objektom 1.

Poznamka 17: I v tomto pripade predstavuje vektor, v ktorom sa nachadzaju indexy

zhlukov pre vsetky dostupné data.

Pozndmka 18: Zjavne velmi zavisi ako definujeme nepodobnost objektov, avsak nezavisle
od toho s; € [—1,1] a dobre zaradené objekty maju siluety blizke hodnote 1, zle zaradené

ich maju blizko hodnote -1.

V tejto definicii sme strategicky vyuzili pri oznaceni zhlukovania Iy pismeno K. Ak
totiz ziskame zhlukovania pre rozne K, tak vieme napocitat akisi priemernt sirku

siluety pre konkrétne K:

ZSiK' (1.35)

Definicia 1.6.2. Pod koeficientom siluety potom budeme rozumiet
SC = MAX 5. (1.36)

Ako odhadované optimalne K potom teda zvolime

K = argmax Sx. (1.37)
K

V knihe [8] eSte autori subjektivne zhodnotili zhlukovanie na zaklade koeficientu siluety,

nas vsak nebude zaujimat velkost tohto koeficientu, ako samotné odhadnuté K.
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1.6.2 Calinski-Harabasz kritérium

Calinského-Harabaszove kritérium, niekedy nazyvané aj Variance Ratio Criterion, je iny
pristup pre odhadnutie poc¢tu zhlukov K. My ho uvedieme s upravenym znacenim oproti

povodnému ¢lanku [18]. Pre nejaké konkrétne K je definovana ako

SB (H—K)

kde
Sp = Z Cil - (T T Z Ci] - ||z — 7|3 (1.39)

je mimo-zhlukova variancia a

=3 5 ol (1.40

je vnutro-zhlukova variancia. |C;| je kardinalita zhluku C;, T; je centroid zhluku C;, T
je priemer vSetkych dat a n je pocet vsetkych dat. Pre dobré zhlukovanie chceme vy-
sokl mimo zhlukovi varianciu a nizku vnutro zhlukova varianciu. V tomto kritériu teda

odhadujeme optimalne K ako

—

K = argmax VRCk. (1.41)
K






Kapitola 2

Demonstracné priklady

V tejto kapitole vyuzijeme vSetky algoritmy uvedené v predchidzajiucej kapitole a po-
zrieme sa, ktoré nastavenia funguji najlepsie na roznych realnych fotografiich z osobnej
zbierky. Sucasfou diplomovej prace nebudu vsetky testované databazy, ale len niektoré
vybrané pre zachovanie stikromia.

Na experimenty bola pouzita verzia MATLABu R2017a 64bit a operacny systém Micro-
soft Windows 10. Tieto boli nainstalované na SSD Samsung 750 Evo, respektive Samsung
840 Pro. Niektoré vypocty boli urychlené grafickou kartou Nvidia 1070Ti. Volba systému

samozrejme velmi ovplyviiuje vypoctové casy.

2.1 Volba parametrov na samostatnej databaze

Viaceré metody, ktoré sme spomenuli v prvej kapitole v ¢asti 1.3 obsahovali jeden alebo
viac parametrov nesuvisiacich priamo s poc¢tom zhlukov. Povazujeme za velmi dolezité
preskiimat volbu prave tychto parametrov, nakolko dokazu znacne ovplyvnit vysledky a
niekedy nie je vobec jasné, akym sposobom by sme ich mali volif.

Vsetky zhlukovacie metody boli v zasade metdédy ucenia bez ucitela. My sme sa vsak
rozhodli niektoré z tychto parametrov zvolit na inej databaze tvari a dufat, ze takto
zvolené parametre budi vhodné aj pri pouziti na novych fotografidch. V zasade teda
budeme pracovat s nejakou trénovacou mnozinou.

V tejto Casti je tiez dobré poznamenat, ze aby sme predisli prili§ nizkym hodnotam

kritéria Adjusted Rand Index, budeme v metdéde zhlukovania zalozeného na poradi brat

o7
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aj jednoprvkové zhluky ako samostatné a nebudeme ich spajat do jedného zhluku. Toto
kritérium totiz nedokaze dobre vyhodnotit tento konkrétny zhluk. Vysledky pre tito me-
todu presne tak ako sme ju opisali v ¢asti 1.3.6 budeme uvadzat pri inych kritériach az v
dalsej sekcii tejto prace.

Pre tento experiment sme si zvolili ¢ast volne dostupnej databazy Caltech Faces. Po6-
vodnd databédza je dostupnd na [22]. Nasa uvazovana vzorka obsahuje 102 fotografii, na

ktorych sa nachadza 25 réznych osdb. Ako priklad uvadzame 2 fotografie z tejto databazy

na obrazku 2.1.

Obr. 2.1: 2 fotografie z databazy Caltech Faces

2.1.1 Parametre pre metédu DBSCAN

Najskor zacneme s algoritmom DBSCAN. Po najdeni samotnych tvari vo fotografidch po-
mocou metédy Viola-Jones, sme manudalne zostrojili vektor indexov priradzujici osobam
spravne zhluky. Nechali sme vypocitat vektor indexov pre DBSCAN pre vSetky kombina-
cie prirodzenych ¢isel € € [1;100] a minPts € [1;20]. Vysledky Adjusted Rand Indexu pre
redukciu dimenzie pomocou PCA a 50-tich vlastnych éisel (pri 50 prvykrat prekroc¢ime
podiel vysvetlenej variancie cez 95%) uvadzame na obrazku 2.2.

Dobré je tiez podotknuf, ze v celej kapitole budeme od tohto momentu pracovat s

desatinnou bodkou.
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Obr. 2.2: 3-rozmerny graf zévislosti ARI od parametrov € a minPts

pre DBSCAN a PCA

Maximum sa v tomto pripade nadobuda pre e = 9 a minPts = 1, a je rovné ARI =
0.3332. Je vSak zjavné, ze metdda dosahuje postacujiuce vysledky len na velmi malej sade
parametrov.

V pripade histogramov orientovanych gradientov je volba parametrov este zlozitejsia,
no redukcia dimenzie sa zda byt ovela tuspesnejsia. Maximum sa nadobuda pre ¢ = 3 a

minPts = 1, a je rovné ARI = 0.6936. Vysledky uvadzame na obrazku 2.3.



60 KAPITOLA 2. DEMONSTRACNE PRIKLADY

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3

0.2

Adjusted Rand Index

0.1

s 40 30 2

70 60

minPts
20
100 90 80

epsilon

Obr. 2.3: 3-rozmerny graf zavislosti ARI od parametrov € a minPts

pre DBSCAN a HOG

Pri redukcii dimenzie pomocou hlbokej neurénovej siete Alexnet a VGG16 sme sa
rozhodli vypocitat ARI pre ¢ z vicsieho intervalu, a to konkrétne ¢ € [1;200]. Maximum
pri sieti Alexnet sa nadobuda pre ¢ = 88 a minPts = 1, a je rovné ARI = 0.5667 a

vysledky uvadzame na obrazku 2.4.
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Obr. 2.4: 3-rozmerny graf zavislosti ARI od parametrov € a minPts

pre DBSCAN a Alexnet

Maximum pri sieti VGG16 sa nadobtuda pre € = 51 a minPts = 1, a je rovné ARI =
0.3585 a vysledky uvaddzame na obrazku 2.5. Ucelené vysledky pre vsetky typy tvorby

vektorov ¢t uvadzame v prehladnej tabulke 2.1.

Crty max ARI ¢ minPts

PCA 0.3332 9
HOG 0.6936 3
Alexnet 0.5667 88
VGG16 0.3585 51

—_ = = =

Tabulka 2.1: Optimélna volba parametrov a prislichajica hodnota ARI pre metédu DBSCAN
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Obr. 2.5: 3-rozmerny graf zavislosti ARI od parametrov € a minPts

pre DBSCAN a VGG16

2.1.2 Parametre pre metédu zhlukovania zalozeného na poradi

Pri volbe parametrov metoédy zhlukovania zalozeného na poradi sme v pripade volby
vektorov ¢ft pomocou metddy orientovanych gradientov volili najskor ¢ € [1;100] a K €
[1;30], no tento vypocet trval popri inych procesoch spustenych na pocitaci viac ako 7
hodin. V ostatnych volbach vektorov ¢it sme sa preto rozhodli zmensit skimant oblast

na t € [1;50] a K € [1;20]. Vysledky uvddzame na obrazku 2.6.
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Obr. 2.6: Hodnota ARI pre rézne hodnoty parametrov zhlukovania na poradi

Ukazuje sa, ze pre rozumné volby parametrov (nie patologické pripady pri ¢t = 1,
alebo K = 1) je hodnota ARI zjavne lepsia ako pri ndhodnom zhlukovani. Zhlukovanie
zalozené na poradi sa teda ukazuje ako pomerne robustnd metéda vzhladom na volbu

tychto parametrov. Optimalne hodnoty uvadzame v tabulke 2.2.
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Crty max ARI ¢t K

PCA 0.3750 9
HOG 0.7348 11
Alexnet 0.5046 9
VGG16 0.4807 15

NN NN

Tabulka 2.2: Optiméalna volba parametrov a prislichajica hodnota ARI pre metédu zhluko-

vania na poradi

2.1.3 Parametre pre spektralne zhlukovanie

Pri hladani vhodnych parametrov sme narazili na zavazny problém pri implementacii
Laplaceovského grafu L., definovaného v rovnici 1.10. Takato matica totiz napriek tomu,
ze ma vsetky vlastné ¢isla nezdporné a realne, nie je symetricka. V praxi sa teda casto
stane, ze pri numerickom vypocte vlastnych ¢isel narazime na numerické nepresnosti, ktoré
sposobia komplexné vlastné ¢isla. Riesenie tychto numerickych problémov je netrivialne,
a teda sme sa rozhodli, Ze od dalsieho pouzivania takto normalizovaného Laplaceovského
grafu v tejto praci upustime.

Na obrazku 2.7 vidime, Ze dosahujeme signifikatne lepsie vysledky pri volbe normali-
zovaného grafu Lgy,,. Najlepsi najdeny parameter pre vsetky styri pripady tak uvadzame
v tabulke 2.3, kde vynechavame informéciu o parametroch pre nenormalizovany Laplace-

ovsky graf L.

érty max ARI o

PCA 0.5572 o8
HOG 0.9091 98
Alexnet 0.6498 82
VGG16 0.5814 66

Tabulka 2.3: Optimélna volba parametra o a prislichajica hodnota ARI pre spektralne zhlu-

kovanie, plny graf a Lgym,
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Obr. 2.7: Hodnota ARI pre r6zne hodnoty parametra ¢ plného grafu podobnosti a spektralneho

zhlukovania

Dalej presktimame uz len volbu parametrov pre graf podobnosti K-najblizsich susedov.
V praxi sa ukézalo, ze graf podobnosti s e-ovym okolim je pre nas problém nie tiplne
vhodny a tazko sa hlada také e, aby sme spektralne zhlukovanie vobec vedeli spravif.
Rozhodli sme sa preto nepouzivat tento graf.

V pripade K-najblizsich susedov bolo potrebné preskimat vplyv samotného /C, para-
metra o, typu susedov (spolo¢ni a vzajomni ako sme to definovali v ¢asti 1.3.3) a volby

Laplaceovského grafu. Vysledky metod uvadzame na obrazkoch 2.8 a 2.9.
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Obr. 2.9: ARI pre rézne parametre KNN, spolo¢nych susedov a spektralneho zhlukovania

Problém hladania vlastnych ¢isel je numericky pomerne komplikovany. V pripade zlej
volby parametrov pri tvorbe grafu dostavame castokrat samotnii maticu blizku singularite
(s ¢islom podmienenosti danej matice blizkym nule). Na oboch obrazkoch 2.8 aj 2.9 vidime
zjavné skoky v hodnote ARI. V pripade tvorby vektorov ¢it pomocou metédy PCA sa
tieto vykyvy velmi neziadice, dokonca aj v najlepsich oblastiach dosahujeme velmi nizke
kritérium Adjusted Rand Index.

V pripade tvorby vektorov ¢t pomocou oboch neurénovych sieti zase narazame na ob-
lasti, kedy sa kritérium dokonca nedalo vypocitat, pretoze sme spravne nevedeli vypocitat
vlastné cisla, respektive vlastné vektory danej matice.

Na obrazku 2.9 sme vynechali grafy pre metédu HOG a VG G16, lebo sme pri rovnakej
skale parametrov nedokazali vypocitat ani jedinti hodnotu ARI. Tieto metody teda urcite

neodportucame pouzivat pre nas problém.
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Najlepsie vysledky pre rézne kombinacie parametrov uvadzame v tabulke 2.4. Opét je
vidno, Ze normalizovany Laplaceovsky graf L., je lepSou volbou ako jeho nenormalizo-
vana verzia. Najlepsie vysledky dostavame pre vektory ¢t tvorené pomocou histogramu
orientovanych gradientov v pripade spolo¢nych susedov a neurénovej siete Alermet pri

oboch typoch susedov.

Susedia Crty Laplace max ARI K-susedov o

spolocni  PCA L 0.1289 60 20
spolocni  PCA Ly, 0.4275 8 30
spoloéni  HOG L 0.5204 1 15
spolo¢ni HOG Loym 0.7934 2 27
spolocni  Alexnet L 0.4343 30 6
spolo¢ni  Alexnet Lsym 0.7133 44 22
spolocni  VGG16 L 0.1464 25 20
spolocni  VGG16 Loy 0.5954 27 6
vzajomni  PCA L 0.1354 51 23
vzajomni  PCA Lsym 0.4186 5 8
vzajomni  HOG L NA NA NA
vzajomni  HOG Lyym NA NA NA
vzajomni Alexnet L 0.3653 27 11
vzajomni Alexnet Lsym 0.7236 32 11
vzajomni VGG16 L NA NA NA
vzajomni VGGI16 Lsym NA NA NA

Tabulka 2.4: Optimélna volba parametrov a prislichajica hodnota ARI pre spektralne zhlu-

kovanie a graf KNN

2.2 Vysledky pre jednoduchu databazu fotografii

V predchadzajicej casti sme preskimali volbu parametrov niektorych metéd. V tejto
casti vyuzijeme aj ostatné metédy, ale budeme sa pozerat uz len na vysledky pri danych

parametroch. Databazu fotografii pouzijeme rovnakiu ako v nasej bakaldrskej praci [2].
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Nachadza sa v nej 61 fotografii 11-tich réznych ludi. Pre ilustraciu z nej uvadzame dve
fotografie na obrazku 2.10. Tieto tvare si uz manudalne orezané a centrované podla oci.
Ide teda o ovela jednoduchsiu tlohu zhlukovania tvari ako mozeme ocakavat v realnych
podmienkach. Od metéd vhodnych pre pouzitie v praxi by sme teda c¢akali len velmi dobré
vysledky:.

Pre dalsie casti prace teda budeme pracovat uz len s normalizovanym Laplaceovskym

grafom Ly, .

EREO SO

Obr. 2.10: Ukazkovy priklad dvoch Tudskych tvari z jednoduchej databazy

V tejto casti budeme znova vyhodnocovat len kritérium ARI, nakolko je databéza
jednoduché a uvidime znacné rozdiely v hodnote tohto kritéria. Aj napriek prvotnej volbe
parametrov v ¢asti 2.1 mame stale obrovské mnozstvo kombinacii zhlukovania, metéd na
tvorbu vektorov ¢t a volby poctu zhlukov. Chceli by sme teda vyselektovat niektoré
najlepsie metddy a pouzif ich na zlozitejsi problém zhlukovania osdb neskor.

Pre potreby tabuliek s vyhodnotenim metod budeme pismenom M oznacovat manualnu
volbu po¢tu zhlukov (ktora zodpovedd aj skutocnosti, a teda pdjde o najidedlnejsi pripad).
Pismenom CH a S, budeme oznacovat sposob volby zhlukov na zaklade kritéria Calinski-
Harabasz, respektive Siluety. V oboch pripadoch sme museli najskér definovat hranice
pre preskimané hodnoty poctu zhlukov K, pouzit dané zhlukovanie pre vsetky hodnoty

a nasledne kritériom zvolit taky pocet zhlukov, aby maximalizoval uvazované kritérium.
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Ako najmensie K sme strategicky zvolili K = 2 a najvacsie sme odhadli K = 20.
V tabulke 2.5 uvadzame vysledky pre metdédy K-means a K-medoids aj s vypocto-
vymi casmi v sekundach. Je dobré poznamenat, Ze pri metéde K-means sme vyuzili 300

restartov.

Met6da Crty K-krit. K Cas ARI

k-means PCA M 11 1.2095 0.8179
k-means PCA CH 18 6.9952  0.783
k-means PCA S 20 6.9448 0.7229
k-means HOG M 11 2.001 0.9134
k-means HOG CH 11 20.271 0.8884
k-means HOG S 17 22267 0.8431

k-means  Alexnet M 11 4.0276 1
k-means  Alexnet CH 11 29.015 1
k-means  Alexnet S 15 29.49 0.9028
k-means VGGI16 M 11 59418 0.8905
k-means VGGI16 CH 2 30.321 0.1594
k-means VGGI16 S 11 32.165 0.8905

k-medoids PCA M 11 1.0083 0.7702
k-medoids PCA CH 20 1.1993 0.7617
k-medoids PCA S 19  1.227  0.8137
k-medoids HOG M 11 0.98531 0.9134
k-medoids HOG CH 11 1.4275 0.9134
k-medoids HOG S 17 1.9128 0.8574

k-medoids Alexnet M 11 2.7177 1
k-medoids Alexnet CH 11 3.2623 1
k-medoids Alexnet S 13 4.0474 0.9285
k-medoids VGGI16 M 11 4.4506 0.8905
k-medoids VGGI16 CH 2 5.0248 0.1594
k-medoids VGGI16 S 16  5.9672 0.8895

Tabulka 2.5: Hodnoty parametrov metéd K-means a K-medoids a vysledna hodnota ARI
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Vidime, Ze vektory ¢t vytvarané pomocou hlbokej neurénovej siete Alexnet dosahovali
dokonalé vysledky, ak sme uvazovali spravny pocet zhlukov pri pouziti oboch zhlukova-
cich algoritmov. Co je velmi prekvapivé, je naopak siet VGG16, ktora v pripade vyuZitia
kritéria Caliniski-Harabasz dosahovala velmi zlé vysledky a snazila sa vsetky osoby cha-
rakterizovat len do dvoch zhlukov.

V tabulke 2.6 uvadzame vysledky pre metodu spektralneho zhlukovania. Vo vsetkych
experimentoch sme vyuzivali len normalizovany Laplaceovsky graf L, a 300 restartov
algoritmu K-means pri zhlukovani riadkov matice vlastnych vektorov H,, . k.

Thned si mézeme vsimnuf, ze v niektorych pripadoch metéda nedokazala vypocitat
ni¢. Ide o problém so samotnou maticou podobnosti, kvoli ktorému sme neboli schopni
vypocitat zmysluplné vlastné ¢isla a vektory. Naopak pri vyuziti siete Alexnet dosahujeme,
podobne ako v predchadzajicom pripade, vynikajtice vysledky.

V tabulke 2.7 uvadzame vysledky pre metédu DBSCAN a zhlukovanie zalozené na
poradi (rank order distance based clustering). Tieto vysledky nie st velmi dobré, ¢o nas
prekvapuje najméa pri zhlukovani zalozenom na poradi. Ocakéavali sme od tejto metddy
lepsie vysledky. V dalsej casti preto otestujeme tito metodu s povodnymi parametrami,
ktoré zvolili autori v ¢lanku [12].

V pripade hierarchického zhlukovania ukonéeného horizontalnym pilenim dendrogramu
pre dosiahnutie hard zhlukovania dostavame prilis vela kombinacii moznych parametrov.
Vysledky preto uvadzame v tabulkach 2.8, 2.9 a 2.10. Metéda HOG dosahuje pomerne
dobré vysledky, no aj pri tomto zhlukovani zjavne najlepsie funguje prave Alexnet. Az na
pripady, kedy siluety nedokézali urcit spravny pocet zhlukov dostavame dokonalé zhluko-
vanie. V pripade siete VGG16 a kritéria Calinski-Harabasz dostavame uz z predchadzaji-
cich experimentov znamy vysledok, ze nie je vhodné vyuzivat tieto metddy spolu, nakolko

vobec nie sme schopny urcit rozumny pocet zhlukov.
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Metéda Crty K-krit. K Graf Susedia X o Cas ARI
spectral PCA M 11 FULL - - 58 1.2404 0.8776
spectral PCA CH 18 FULL - - 58 6.9118 0.7563
spectral PCA S 15 FULL - - 58 6.9612 0.8286
spectral HOG M 11 FULL - - 98 1.2694 0.8971
spectral HOG CH 11 FULL - - 98 7.0128 0.8971
spectral HOG S 11 FULL - - 98 74775 0.8971
spectral Alexnet M 11 FULL - - 82 3.0218 1
spectral Alexnet CH 11 FULL - - 82 8.6398 1
spectral Alexnet S 11 FULL - - 82 9.5288 1
spectral VGG16 M 11 FULL - - 66 4.7679 0.8905
spectral VGG16 CH 2 FULL - - 66 10.408 0.1594
spectral VGG16 S 11 FULL - - 66 11.173 0.8905
spectral PCA M 11 KNN  spol. 8 30 1.2233 0.5736
spectral PCA CH 2 KNN spol. 8 30 6.869 0.06436
spectral PCA S 2 KNN spol. 8 30 6.9216 0.06436
spectral HOG M 11 KNN  spol. 2 27 - -
spectral HOG CH - KNN spol. 2 27 - NA
spectral HOG S - KNN spol. 2 27 - -
spectral Alexnet M 11 KNN  spol. 44 22 3.0361 1
spectral Alexnet CH 11 KNN spol. 44 22 8.1133 1
spectral Alexnet S 13 KNN  spol. 44 22 89958 0.9285
spectral VGG16 M 11 KNN  spol. 27 6 4.8045 0.8459
spectral VGG16 CH 12 KNN spol. 27 6 9.9208 0.9282
spectral VGG16 S 13 KNN spol. 27 6 10.81 0.9036
spectral PCA M 11 KNN wvzij. 5 8 - NA
spectral PCA CH - KNN wvzaj. 5 8 - -
spectral PCA S - KNN wvzaj. 5 8 - -
spectral Alexnet M 11 KNN  wvzdj. 32 11 3.0325 1
spectral Alexnet CH 11 KNN  wvzdj. 32 11 8.2945 1
spectral Alexnet S 13 KNN  wvzaj. 32 11 9.0526 0.9285

Tabulka 2.6: Hodnoty parametrov spektralneho zhlukovania a vyslednd hodnota ARI
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Metéda Crty K ¢ minPts ¢ Cas ARI
rodbc PCA 2 9 - - 1.4381 0.6512
rodbc HOG 2 11 - - 1.6468 0.8527
rodbc  Alexnet 2 9 - - 3.6259 0.7671
rodbc VGG16 2 15 - - 53524 0.7791

dbscan PCA - - 1 9 0.91464 0.8237

dbscan  HOG - - 1 3 094463 0.7671

dbscan Alexnet - - 1 88 2.6921 0.8939

dbscan VGG16 - - 1 51 4.4389 0.5531
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Tabulka 2.7: Hodnoty parametrov zhlukovania zalozeného na poradi a metédy DBSCAN a ich
vyslednd hodnota ARI

Metéda Crty K-krit. K  Link Cas ARI
hierarch. PCA M 11 single 1.0474  0.5583
hierarch. PCA M 11  average 0.89559 0.7477
hierarch. PCA M 11  complete 0.90302 0.7477
hierarch. PCA M 11 ward 0.89551 0.8131
hierarch. PCA CH 2 single 1.0127  0.06436
hierarch. PCA CH 19 average 1.0036  0.8237
hierarch. PCA CH 20 complete 0.99164 0.7617
hierarch. PCA CH 20 ward 1.0194  0.7508
hierarch. PCA S 20 single 1.042 0.8237
hierarch. PCA S 20 average  1.0278  0.8087
hierarch. PCA S 20 complete 1.0184 0.7617
hierarch. PCA S 18 ward 1.0185 0.7934

Tabulka 2.8: Hodnoty parametrov hierarchického zhlukovania a metédy PCA a vysledné hod-

nota ARI
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Metéda  Crty K-krit. K  Link Cas ARI

hierarch. HOG M 11 single  0.95012 0.825

hierarch. HOG M 11  average 0.958 0.9134
hierarch. @HOG M 11 complete 0.95495 0.7964
hierarch. HOG M 11 ward 0.95799 0.9134

hierarch. HOG CH 12 single 1.0744  0.9038
hierarch. @ HOG CH 11  average 1.0935 0.9134
hierarch. @ HOG CH 12 complete 1.0715 0.8735
hierarch. HOG CH 11 ward 1.0586 0.9134
hierarch. HOG 20 single 1.5549 0.8335
hierarch. HOG 19 average 1.5623 0.8383
hierarch. HOG 16 complete 1.558  0.8805
hierarch. HOG 15 ward 1.5935  0.885
11 single 2.7009 1

11  average  2.6852
11 complete 2.6838
11 ward 2.6801
hierarch. Alexnet CH 11 single 2.8374

hierarch. Alexnet CH 11  average  2.8327

hierarch. Alexnet
hierarch. Alexnet

hierarch. Alexnet

= 2 2 2 v o onow

hierarch. Alexnet

= T = W O =

hierarch. Alexnet CH 11 complete 2.8225
hierarch. Alexnet CH 11 ward 2.8213 1

13 single 3.565  0.9693
14 average  3.5556 0.9201
13 complete 3.5613 0.9285
10 ward 3.5466  0.9132

hierarch. Alexnet
hierarch. Alexnet

hierarch. Alexnet

» U U

hierarch. Alexnet

Tabulka 2.9: Hodnoty parametrov hierarchického zhlukovania, metédy HOG, Alexnet a vy-
slednd hodnota ARI
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Metéda Crty K-krit. K  Link Cas ARI
hierarch. VGGI16 M 11  single 4.4316 0.7568
hierarch. VGG16 M 11 average 4.424 0.8905
hierarch. VGG16 M 11 complete 4.389 0.8582
hierarch. VGGI16 M 11 ward 4.4344 0.8905
hierarch. VGGI16 CH 16  single  4.5248 0.8984
hierarch. VGG16 CH 2 average 4.5244 0.1594
hierarch. VGG16 CH 2 complete 4.5419 0.1594
hierarch. VGGI16 CH 2 ward 4.5364 0.1594
hierarch. VGG16 S 13 single  5.2645 0.8548
hierarch. VGG16 S 17 average 5.2674 0.8805
hierarch. VGG16 S 14 complete 5.2743 0.8544
hierarch. VGGI16 S 16 ward 5.297 0.8895
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Tabulka 2.10: Hodnoty parametrov hierarchického zhlukovania a metédy VGG16 a vysledna

hodnota ARI

Viaceré metédy pri pouziti kritéria Calinski-Harabasz nasli prave 2 zhluky. Zistili sme,

ze nielenze pri nich bola rovnaka hodnota ARI, ale dokonca samotné zhlukovania boli

totozné. Rozhodli sme sa preto graficky pozriet na tento vysledok. Vysledky zhlukovania

uvddzame na obrdzku 2.11. Kazdy samostatny obdlznik predstavuje jeden zo skutoénych

zhlukov (so sirkou podla poctu fotografii) a farby predstavuji ndjdené zhluky. Vidime,

ze metdédy nepokazili ziaden zo samostatnych zhlukov tym, ze by ich rozdelili. Dokonca

az na pripad prvého subjektu (v ktorom sa metédy pomylili), dokédzali odhalit pohlavie

jedincov. Okrem prvého subjektu st teda zeny oznacené modrou farbou a muzi oranzovou.

HER
FEE

1111
AEE8F

Obr. 2.11: Hierarchické zhlukovanie databazy pri 2 zhlukoch, VGG16 a average linkage

1
@
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2.3 Vysledky na zlozitejsej databaze aj s EXIF da-
tami

V tejto casti aplikujeme najslubnejsie metody na ovela komplikovanejsiu databazu, zis-
kant z osobnych fotografii vyhotovenych mobilnym telefénom. Fotografie st vyhotovené
v roznych svetelnych podmienkach a na jednej fotografii sa casto naraz nachadza via-
cero subjektov, pripadne ziaden, ako mézeme vidiet na pravej fotografii z obrazku 2.12.
Databaza obsahuje 102 fotografii s nespecifikovanym poc¢tom Iudi na fotografiach, kedze
nasim cielom nebolo otestovat samotny algoritmus Viola-Jones pre rozpoznavanie tvari,
ale len zhlukovacie metédy. Preto sme vyhotovili len spravne odpovede pre tvare, ktoré
dany algoritmus nasiel. Nasli sme celkovo 112 tvéri, z ktorych 7 bolo falosnych (tie v
skutocnosti neboli Tudskymi tvarami, ale napriklad jedna z nich bola tvar detskej hracky
psa zobrazenej na obrazku 2.12). Zasttpenie Iudi tiez nie je rovnaké. V ndjdenych tvarach

maju dve osoby po 35 tvari a celkovo je osob 17. V zasade teda aj so Sumom hovorime o

18-tich skutoc¢nych zhlukoch.

Obr. 2.12: 2 fotografie zo sikromnej databdzy

Takato databaza predstavuje redlne podmienky a je ovela fazsim testom pre metody,
ktoré sme definovali v prvej kapitole. Z tohto dévodu je mozno rozumnejsie nehodnotif
metddy pomocou kritéria Adjusted Rand Index, ale skor pomocou kritérii Precision, Recall
a Compression Ratio definované v casti 1.4.2. Je dobré uvedomit si, ze pocitanie kritéria
Recall neméa zmysel v pripadoch kedy zhlukovaci algoritmus nepouziva samostatny zhluk

sum, nakolko bude vtedy urcite rovné 1. Kazdu z metdd by sme teoreticky vedeli dodefi-
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novat podobnym spésobom ako zhlukovanie zalozené na poradi priraduje do zhluku Sum
vsetky zhluky tvorené len jednym objektom, no rozhodli sme sa toto nespravit.

V tejto databéze tiez prvykrat vyuzivame aj Exif data ukryté v samotnych fotografiach.
GPS stradnice si vSak len pristupné na 68 fotografidch, zato tidaje o ¢ase vytvorenia
fotografie su pristupné na vsetkych.

Pozrime sa najskor na GPS. Nie je tplne jednoznacné, aké zhlukovanie takychto strad-
nic je vhodné zvolit. Preto je dobré najskor vykreslif samotné data. Tradiénym sposobom
zhlukovania takychto dat mozu byt metody K-medoids alebo hierarchické zhlukovanie,
no pre korektnost v nich pouzijeme meranie vzdialenosti pomocou haversinovskej rovnice
popisanej v casti 1.3.8. Adaptécia tychto metdd je pomerne jednoducha, no zachovavaji
si problém s volbou poc¢tu zhlukov K.

Inym sposobom nenarazajicim na volbu poc¢tu zhlukov je krajinné zhlukovanie. Su-
radnice vtedy porovnavame s mapou, na ktorej si zakreslené hranice jednotlivych statov
a jednoduchou funkciou len overime, ¢i sa so suradnicami nachadzame vnutri nejakého

konkrétneho polygoénu. Spomenuté krajinné zhlukovanie uvadzame na obrazku 2.13.

Obr. 2.13: Krajinné zhluky GPS stradnic

Pri pohlade na obrazok 2.13 vSak nardzame na zaujimavy problém. V Nérsku vidime



78 KAPITOLA 2. DEMONSTRACNE PRIKLADY

data zobrazené dvomi roznymi farbami. Tento problém lepsie ilustrujeme na priblizenej
mape na obrazku 2.14. Dve data sa totiz nachadzaji mimo zaznacenych hranic krajiny.
Tieto dve fotografie boli konkrétne zhotovené na pobrezi. Najlahsie rieSenie bude v tomto
pripade najst k nim najblizsi zaradeny bod a priradit ich do rovnakého zhluku ako tento
bod. Vo vseobecnosti by sme vSak mali zaviest nejaky parameter, ktory obmedzi prira-
dovanie v takych pripadoch, kedy na blizkom okoli nebudu Ziadne zaradené body. Tymto
predideme zaradovaniu fotografii do nespravnych krajin v patologickych pripadoch, kedy

vsetky fotografie budi vytvorené blizko hranic krajiny.

Obr. 2.14: Problém pri krajinnych zhlukoch

Ak sa rozhodneme problém hrani¢nych bodov riesit zhlukom Sum, ktory musime po-
uzivat aj v pripade chybajucich GPS suradnic, nardzame na dalsi problém v pripade
nasledného naivného vyuzitia zhlukovania ako samotnych ¢ft. V casti 1.5.1 sme opisali
naivny pristup, kde zhlukovanie vyuzilo vysledky zhlukovania pomocou indikatorovych
premennych. Je vsak dobré poznamenat, Ze nie je vhodné enkédovat zhluk sSum ako
vektor ¢t samych nul. Dve Sumové data by totiz mali v kazdej metrike vzdialenost O
(za predpokladu vektorov ¢ft tvorenych len enkédovanim kategorickej premennej daného
zhlukovania). Taktiez z rovnakého dévodu nie je vhodné vytvorit samostatny indikator
pre zhluk Ssum. Riesenie navrhujeme jednoduché, no paméatovo a vypoctovo narocéné. Pre
potreby enkdédovania navrhujeme kazdému datu zo zhluku sum priradit novy, samostatny
zhluk, a teda tymto spdsobom znac¢ne rozsirit vektor ¢ft.

V casti 1.2.1 sme spominali ako budeme postupovat pri extrahovani ¢asovych idajov z

fotografii, no nespomenuli sme konkrétny spdsob zhlukovania. V tomto pripade nie je na
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mieste pouzivat klasické zhlukovacie algoritmy, kedZe ide len o jednorozmerné data, a teda
len akési hladanie intervalov. Ako sme uz spomenuli, dita teda extrahujeme a prevedieme
na pocet dni od 1. Januara 1995 a c¢asu 0:00:00. Nasledne ich zoradime o najmensieho po
najvacsie.

Pre mozné velké mnozstvo fotografii sme sa rozhodli zvolit akési delenie dat na sku-
piny a pri naslednom zhlukovani sa uz len pytame, ¢i mame spojit dve susedné skupiny
do jedného zhluku. Volba delenia samozrejme zavisi od velkosti databazy a mozeme zvolit
skupiny aj ako samostatné fotografie. Priradovanie skupin do zhlukov robime na zaklade
sklonu linearnej interpoléacie dvoch susednych skupin. Z oboch skupin vzdy berieme naj-
mensi casovy udaj a vysledny sklon porovnavame s vopred zvolenim prahom. Takymto
sposobom vieme interpretovat obe veliciny ako prah x delenie = najvacsi rozdiel
v dinnoch medzi najmensimi hodnotami z dvoch susednych skupin, ktory este
povazujeme za rovnaky zhluk.

Na obrazku 2.15 uvadzame vysledky zhlukovania na nasej databaze pri deleni 1 a 5
fotografii. Takéto zhlukovanie zjavne nema spravnu odpoved a je len na nas ako definujeme
vsetky parametre potrebné pre tvorbu zhlukov. Pre potreby tejto databazy sme vyuzili
delenie na jednoclenné skupiny a prah rovny siedmym dnom. Graficky to uvadzame na

favom grafe obrazku 2.15.
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Obr. 2.15: Zhlukovanie ¢asu pre rézne hodnoty velkosti skupin

Skor nez sa pozrieme na vysledky zhlukovacich algoritmov, zamerajme sa najprv na
volbu poc¢tu zhlukov tvari konkrétne pre metédu K-means. Na obrazku 2.16 uvadzame

vysledky kritérii Siluet a Caliniski-Harabasz pre rozne hodnoty poctu zhlukov K. Volba
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optimélneho K z hladiska oboch parametrov je jednoduché, no vykreslenie vSetkych ski-
manych hodnot dava zaujimavi informéaciu. Ako sme uz spomenuli, v databdze sme nasli
17 réznych Tudi a tiez skupinu Sum. V idedlnom pripade by sme teda ocakavali 18 zhlukov,
pripadne 24, ak by sme chceli mat Sum v samostatnych zhlukoch. Bohuzial vsak kritéria

naznacuju optimalny pocet zhlukov velmi jednoznacne ako dva, respektive tri.
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Obr. 2.16: Kritéria pre volbu poctu zhlukov pre metédu K-means na tvarach charakterizova-

nych pomocou siete Alexnet

Pozrime sa este na samotné siluety v pripade dvoch zhlukov pre metédu K-means. Na
obrazku 2.17 vidime samotné hodnoty siluet jednotlivych tvari. Zda sa, ze velké mnozstvo
objektov je zaradenych spravne v zmysle siluet, no ista cast je blizko hranice a niektoré

su zjavne zle zaradené a nadobudaju zaporné hodnoty.

Cluster

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Silhouette Value

Obr. 2.17: Graf siluet pre K-means zhlukovanie s 2 zhlukmi
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Venujme sa najskor na vysledkom metédy K-means, pri pouziti siete Alexnet. V tabulke
2.11 uvadzame hodnoty kritérii ARI, Precision a Compression Ratio. Toto je tiez jedind
tabulka, v ktorej uvedieme hodnotu Compression Ratio, nakolko toto kritérium sice hovori
o priemernej velkosti zhlukov, ale z jeho samotnej hodnoty vieme povedat len velmi malo
o tom, ako dobre si pocinala dana metoda. Zavisi totiz nielen od zvolenej metddy, ale aj

od samotnej databdzy tvari.

Exif K-krit. K Cas ARI Precision CR

- M 18 0.6573 0.1119  0.6071 6.222
Krajiny M 18 0.657 0.1368 0.6161 6.222

Cas M 18 0.6506 0.1139 0.6161 6.222
- CH 2 20.06 0.1719 0.5268 56
Krajiny CH 2 19.87 0.1586 0.5179 56
Cas CH 2 19.15 0.1586 0.5179 56
- S 3 2405 0.1719 0.5268 56
Krajiny S 3 2476 0.1474 0.5179  37.33
Cas S 3 2579 0.1302 0.5089  37.33

Tabulka 2.11: Zhlukovanie pomocou K-means a Alexnet

Prvym a hlavnym problémom je, ako sme uz spominali na obrazku 2.16, volba poctu
zhlukov. Bez manudlnej volby K sa nevieme dobre priblizit skuto¢nym zhlukom, ¢o sa
prejavuje aj na velmi nizkej hodnote kritéria Precision. Ako neskdr uvidime, hodnota
ARI je pre K-means znacne vyssia ako pri inych metédach. Toto je vsak zavadzajtce,
pretoze v redlnych podmienkach by sme chceli prave vysokt hodnotu kritéria Precision,
aby pouzivatel nejakej konkrétnej aplikacie nemusel manuélne opravovat chyby samotnej
metody. Prenho je ovela jednoduchsie zjednotit urcité zhluky ako opravit zle zaradenych
[udi. Tohto pravidla sa drzia aj sikromné spolo¢nosti poskytujice sluzby zhlukovania
fotografii.

Medzi vyuzitim Exif dat pristupnych vo fotografiach v podobe krajinnych zhlukov,
casu, pripadne ziadnych vsak nevidime ziaden vyznamny rozdiel.

V tabulke 2.12 uvadzame vysledky pre metodu zalozeni na poradi. Malym ,, budeme
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oznacovat naivni verziu a g budeme oznacovat adaptovanu verziu tohto algoritmu. Hod-
notu parametra 3 sme zvolili 0.3 a hodnoty parametrov K a t sme vyuzili najskor opti-
malne v zmysle casti 2.1 podla tabulky 2.2 a potom rovnaké ako samotni autori metody

v ¢lanku [12].

Exif Crty K t Cas ARI P R

- HOG
Krajiny , HOG
Krajiny ;5 HOG

Cas , HOG
Cas 4 HOG

- HOG
Krajiny , HOG
Krajiny 3 HOG

Cas ,, HOG
Cas 4 HOG
- Alexnet

11 4.157 -0.02275 0.806 0.6286
11 6.729 -0.01614 0.7945 0.6952
11 4.269 -0.01736 0.7941 0.6381
11 4.198 -0.03368 0.8286 0.6667
11 4.184 -0.01736 0.7941 0.6381
14 8.617 -0.03927 0.8169 0.6667
14 6.638 -0.03215 0.803 0.6286
14 7972 -0.02624 0.8219 0.6857
14 5.873 -0.03251 0.8169 0.6762
7.362 -0.031 0.8194 0.6762
7.202 0.01999 0.7703 0.6857
7.903 0.0215 0.7432 0.6857

9
Krajiny , Alexnet 9
9 8125 0.03425 0.7632 0.7048
9
9

Krajiny s Alexnet
7777  0.02804 0.75 0.6667
7797  0.03425 0.7632 0.7048
14 8476 0.001434 0.7568 0.6667
14 10.53 -0.001797 0.7432 0.6857
14 11.83 0.02979 0.725 0.7238
14 10.25 0.007814 0.7536 0.6381
14 10.95 0.03751 0.716 0.7333

Cas ,, Alexnet
Cas 3 Alexnet

- Alexnet
Krajiny ,, Alexnet
Krajiny 5 Alexnet

Cas ,, Alexnet

O © © © © N N N N N © © © © © N N N DD N
—_
=~

Cas 4 Alexnet

Tabulka 2.12: Klasické, naivné a adaptované zhlukovanie zalozené na poradi pre 8 = 0.5

Hodnoty kritéria ARI st tentokrat negativne ovplyvnené vytvorenim zhluku sum, ktory
vSak toto kritérium povazuje za rovnocenny zhluk oproti ostatnym zhlukom. Co nas viak

tesi, je znaCne vyssia hodnota Precision oproti metdéde K-means. Nie je vSak takd vysoka
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ako dosiahli autori v ¢lanku [12] (tam dosahovala hodnoty blizke 0.98). Toto je zjavne
ovplyvnené napriklad volbou parametra . pri normovanej vzdialenosti zhlukov, ktory
sme popisali v ¢asti 1.3.6. Pri pévodnej volbe tohto parametra vsak potom dostavame
110 réznych zhlukov (v pripade klasického zhlukovania bez exif dat) a hodnotu kritéria
Precision rovnu 1. Pripomenme si vSak, ze celkovy pocet tvari bol 112. Takéto zhlukovanie
takmer nicomu nepomdze. Sme sice velmi obozretny pri zaradovani tvari do zhlukov, no
sme az tak obozretny, ze nezlic¢ime skoro ziadne objekty. Autori vSak dostali aj pomerne
dobré hodnoty nami nedefinovaného kritéria Nearest Mutual Information. Nekonzisten-
tnost nasich a ich vysledkov bude teda zrejme sposobena prave tvorbou vektorov ¢it a
nasou volbou komplikovanejsej databdzy. Autori pouzili neurénovu sief vytvorena prave
pre ucel charakterizacie Iudskych tvari. Tato siet vsak nie je volne dostupna a nemozeme
teda priamo porovnat nase vysledky:.

Co si véak mozeme vSimnit je, Ze nasa adaptovana metéda dosahuje ¢asto o nieco lepsie
vysledky v kritériu ARI a naopak obcas o nieco horsie pre kritérium Precision. Niekedy
je vsak aj Precision na porovnatelnej, alebo lepsej trovni. Pri pouziti siete Alexnet pre
tvorbu vektorov ¢t je vysledok ARI v prospech adaptovanej metédy najvyraznejsi. Az
na niektoré ojedinelé pripade sme sa v tomto kritériu vSak zlepsili oboma metdédami
vyuzivajicimi dodatoc¢né informécie. Klasickd metdda teda v tomto zaostava, no drzi si
stabilne dobré vysledky prave v Precision.

V tabulke 2.13 uvadzame vysledky pre spektralne zhlukovanie. Opaf vsak vidime, ze
obe kritéria pre volbu optimalneho poc¢tu zhlukov zlyhali. Nadovazok je aj hodnota Pre-
cision znacne nizsia nez v pripade predchadzajicej metdédy. Zda sa teda, ze spektralne
zhlukovanie v tom pripade nie je velmi vhodnym kandidatom pre zhlukovanie tvari z re-
alnej databédzy pri pouziti zvolenych met6d na vytvaranie vektorov ¢t (v tomto pripade
sme opéat pouzili zatial nasu najosvedcenejsiu metédu Aleznet).

Poslednou metédou, ktort sme overili na tejto databaze bolo hierarchické zhlukovanie.
Opét sme siahli len po ¢rtach ziskanych zo siete Alexnet, pretoze tie vykazovali najlepsie
vysledky v predchadzajuicich castiach. Vysledky uvddzame v tabulke 2.14. Je dobré pozna-
menaf, ze tentokrat uvadzame vysledky len pre manualnu volbu poc¢tu zhlukov, nakolko
obe kritéria neboli schopné najst skutocné K. Z uvedenych vysledkov vyplyva, ze prave

single linkage vzdialenost zhlukov dopadla spomedzi testovanych najhorsie pri kritériu
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ARI, ako aj pri kritériu Precision.

Exif K-krit. K Graf Susedia X ¢ Cas ARI Precision

- M 18 FULL spol. 44 82 0.5602 0.08991 0.5893
Krajiny M 18 FULL spol. 44 82 0.5313 0.07754 0.6161
Cas M 18 FULL spol. 44 82 0.5374 0.07563 0.6071

- CH 2 FULL spol. 44 82 14.31 0.1727 0.5179
Krajiny CH 2 FULL spol. 44 82 14.18 0.158 0.5179
Cas CH 2 FULL spol. 44 82 1392 0.158 0.5179
- S 2 FULL spol. 44 82 19.34 0.00674 0.3214
Krajiny S 2 FULL spol. 44 82 18.68 0.158 0.5179
Cas S 2 FULL spol. 44 82 188 0.158 0.5179

Tabulka 2.13: Vysledky pre spektralne zhlukovanie na zvolenej databéaze

Exif K-krit. K Link. Cas ARI Precision

- M 18 single 0.01748 0.0303 0.4375
Krajiny M 18 single 0.02702 0.03507 0.4286

Cas M 18 single 0.02499 0.03507 0.4286

- M 18 average 0.01406 0.1444 0.6071
Krajiny M 18 average 0.02257 0.1774 0.6429
Cas M 18 average 0.02139 0.1449 0.6071

- M 18 complete 0.01585 0.1133 0.6339
Krajiny M 18 complete 0.02545 0.098 0.625
Cas M 18 complete 0.02246 0.09832 0.625

- M 18  ward 0.01704 0.1171 0.6161
Krajiny M 18  ward 0.02546 0.1373 0.625
Cas M 18  ward 0.02931 0.1246 0.6161

Tabulka 2.14: Vysledky pre hierarchické zhlukovanie pri pouziti Alexnet
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2.4 Adaptované zhlukovanie na poradi

V tejto casti sa vratime opat k databaze zo sekcie 2.1, aby sme lepSie porovnali klasicki
metddu zhlukovania zalozeného na poradi, jej adaptovanu verziu, ktorti sme vymysleli
v casti 1.5.2 a jej naivnua verziu, ktora vyuziva apriori zhlukovanie priamo vo vektoroch
¢ft. Fotografie z tejto databazy nedisponuju GPS stradnicami, a teda vyuzijeme casy
vytvorenia fotografii.

Zvolili sme delenie na samostatné fotografie a prah rovny 0.0033 dna, ¢o zodpoveda
nieco menej ako 5-tim minttam. Po zhlukovani (ktorého postup sme opisali v predché-
dzajucej casti) sme dostali zhluky zobrazené na obrazku 2.18. Rovnaké farba zhlukov,
ktoré nie st bezprostredne vedla seba samozrejme nezodpoveda rovnakému zhluku, takto
si zobrazené len pre nedostatok rozumne rozlisitelnych farieb. Zhlukovanie fotografii sme
previedli na jednotlivé tvare (tak, ze sme priradili kazdu tvar do zhluku podla pdvodnej
fotografie, z ktorej bola vyrezand) a dostali sme hodnotu ARI rovnu priblizne 0.75819,
¢o zodpovedd pomerne slusnému zhlukovaniu, no vo vSeobecnosti nemozno ocakavat (do-
konca cakdme, Ze v redlnych podmienkach to tak nebude skoro nikdy), ze zhluky ziskané
len z exif dat budu tak velmi podobné skutoé¢nému priradeniu tvari. V skutocnosti totiz
netvorime fotografie tak, ze by sme za niekym prisli, spravili mu 5 fotografii a nasledne

ho uz nikdy viac nefotili.
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Obr. 2.18: Zhlukovanie ¢asovych tdajov pre databazu zo sekcie 2.1

Pre porovnanie zhlukovania zalozeného na poradi sme teda vypocitali hodnotu krité-
rii ARI, Precision a Recall pre hodnoty / v intervale [0.01;1]. Vysledky uvddzame na
obrazkoch 2.19 a 2.20.
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Obr. 2.20: Hodnota kritéria Recall pre adaptované, naivné a klasické rodbc

Pri vSetkych sme vyuzili reprezentéciu tvari pomocou siete Alexnet a parametre ¢t a K

sme zvolili 9, respektive 2. Nekonzistentnost vysledkov klasickej metody na obrazku 2.19

a tabulky 2.2 je sposobena tym, ze v tomto pripade sme zaradili jednoprvkové zhluky do

zhluku Sum a tym znizili hodnotu kritéria ARI, ktoré neberie do ivahy tento Specidlny

zhluk.

Adaptovand metoda dopadla najlepsie najmé z hladiska ARI, kde poskytuje znacne

lepsie vysledky pre mnohé hodnoty parametra 3. Podobne je tomu aj pri kritériu Recall,
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kde su vsak rozdiely v hodnotach znac¢ne mensie. Najmensie rozdiely st napokon v kri-
tériu Precision, kde vsetky tri metody dopadli pomerne dobre, no adaptované aj naivné
zhlukovanie niekde zaostavaju za klasickou metédou. Toto sa dalo o¢akavat, kedze apriori
zhlukovanie ¢asu neposkytuje (a ani nema poskytovat) dokonald informéciu o skutocnych
zhlukoch. Vyuzivanie takejto informacie je potom akysi kompromis medzi vyssou hod-
notou ARI a nizsou hodnotou Precision, preto povazujeme za zna¢ni vyhodu schopnost

adaptovat parameter § pri adaptovanej verzii zhlukovania zalozeného na poradi.






Zaver

Cielom tejto diplomovej prace bol navrh a aplikacia efektivnych metéd vypoctovej in-
teligencie pre zhlukovanie tvari pre nésledné zhlukovanie osobnych fotografii, podla Iudi
nachadzajicich sa na nich. V prvej kapitole sme najskor uviedli algoritmus Viola-Jones,
ktorym sme hladali jednotlivé tvare na fotografidch. Rozpoznévanie Iudi je pomerne ob-
sirna a dobre spracovana téma, preto sme sa zamerali skor na tvorbu vektorov ¢ft zo
samotnych tvari a tiez zhlukovacim algoritmom, ktoré poskytuju findlne zatriedenie tvari,
a teda aj povodnych fotografii.

V druhej céasti tejto prace sme sa venovali prave spominanej tvorbe vektorov ¢ft. Vy-
uzili sme Standardny algoritmus pre redukciu dimenzie PCA s volbou poétu najvacsich
vlastnych ¢isel podla podielu vysvetlenej variancie (podrobne sme ho rozobrali uz v pred-
chadzajuicej préci [2]). Okrem tohto algoritmu sme pouzivali tiez jeden z najrozsirenejsich
algoritmov HOG. Tento dosahoval vyborné vysledky pri testovani na umelych datach a bol
¢asovo i1 vypoctovo nenarocny. Tiez sme vyuzili jeden netradi¢ny sposob redukcie dimen-
zie pomocou transferového ucenia. ISlo o vyuzitie hlbokych predtrénovanych neurénovych
sieti Aleznet [14] a VGG-16 [15]. Tymto siefam sme odstrénili niektoré koncové vrstvy
(v zésade je dblezité odstranit prave posledni, klasifikaént vrstvu) a vyuzili sme ich des-
kriptivnu silu pre tvorbu vektorov ¢ft z interpolovanych obrazkov tvari. Najma mensia zo
sieti Alexnet dosahovala vynikajice vysledky pri ,umelych* databazach.

Tretia cast prvej kapitoly sa zaoberala jednotlivymi zhlukovacimi algoritmami. Vyuzili
sme najznamejsie algoritmy K-means a K-medoids, kde pri druhom zo spominanych sme
sa zamerali na korektné pouzitie heuristického pristupu PAM popisaného v poévodnom
clanku [6] a tiez so zjednodusenym znacenim v [7]. Dalej sme sa venovali spektralnemu
zhlukovaniu, kde sme najskor zaviedli a definovali niektoré dolezité pojmy z tedrie gra-

fov a pri vyuziti poznatkov z linearnej algebry nacrtli rieSenie relaxovaného problému
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ykrajania“ grafu pre dosiahnutie zhlukovania v pévodnych datach. Otestovali a verifiko-
vali sme tiez metdédy K-means, K-medoids, spektralne zhlukovanie a DBSCAN na umelo
vytvorenom priklade dvojrozmernych spirdlovitych dat, kde sme zistili nedostatky jednot-
livych algoritmov. Metody K-means a K-medoids umoznili hladat len konvexné zhluky a
v pripade metédy DBSCAN bolo velmi problematické volit parametre € a minPts. Jedine
spektralne zhlukovanie bolo dostato¢ne jednoduché na volbu parametrov.

Posledné dve zhlukovacie metody, ktoré sme spomenuli, boli zhlukovanie zalozené na
poradi podla ¢lanku [12] a hierarchické zhlukovanie. Zhlukovanie zaloZzené na poradi sme
podrobne analyzovali a opisali vsetky potrebné kroky k jeho implementéacii. Vyjadrili sme
tiez isté znepokojenie pri volbe parametra pri normalizovanej vzdialenosti zhlukov, ktoré
sa v druhej kapitole ukéazali ako opodstatnené. V pripade hierarchického zhlukovania sme
najskor zaviedli niekolko vhodnych spdsobov pre meranie vzdialenosti medzi zhlukmi a
ukdzali sme na prikladoch, Ze ziskanie hard zhlukovania (teda zhlukovania, kde vysledné
zhluky st pevne dané) je jednoduché a staci zastavit aglomerativne zhlukovanie pri po-
zadovanom pocte zhlukov.

Okrem algoritmov zhlukovania sme sa v tejto kapitole venovali eSte Specifiku mera-
nia vzdialenosti na guli, kedZze meranie vzdialenosti medzi GPS siradnicami nie je uplne
korektné pri pouziti euklidovskej normy. Tiez sme uviedli 4 sposoby merania kvality zhlu-
kovania, ktoré sme napokon vyuzivali pre demonstracné priklady v druhej kapitole.

Pre potreby kombinacie ¢t tvari a vysledkov zhlukovania fotografii pomocou skrytych
EXIF dat, sme najskor navrhli vlastny naivny pristup, pouzitelny pre Iubovolné zhluko-
vanie a nasledne sme vyvinuli sposob, ako modifikovat zhlukovanie zalozené na poradi pre
vyuzitie tychto informécii. V oboch pripadoch bolo potrebné osetrit, aby sme neprispievali
k zhlukovaniu objektov zaradenych do zhluku $um (v pripade naivnej metédy sme toto
rozobrali v druhej kapitole v ¢asti 2.3).

Poslednou casfou riesenia v prvej kapitole bola definicia kritéria siluet a Calinského-
Harabaszovho kritéria pre optiméalnu volbu pocétu zhlukov pre metédy, ktoré vyzaduju
urcit pocet zhlukov K.

V prvej ¢asti druhej kapitoly (2.1) sa venujeme ¢asto opomenutej téme, volbe para-
metrov jednotlivych metdéd. Autori roznych ¢lankov sice uvadzaji, aké hodnoty pre dant

metddu zvolili, nikde vSak nehovoria, ako na to prisli. Pre korektnost (t.j. neovplyviiovanie
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vysledkov samotnych metéd) sme sa rozhodli na umelo vytvorenej databaze najst vhodnu
kombinéciu vsetkych parametrov pre jednotlivé metédy aj v zavislosti od spésobu tvorby
vektorov ¢ft. Metéda DBSCAN, ako sme ukazali v ¢asti 2.1.1, bola velmi komplikovana z
hladiska volby parametrov. Tento vysledok sa zhodoval so zisteniami na Spiralovitych da-
tach uvadzanych uz v predchadzajicej kapitole na obrazku 1.11. Naopak velmi robustnou
a dobrou metédou sa ukazalo zhlukovanie zalozené na poradi. Na celej skiimanej mnozine
parametrov t a K sme dosahovali dostacujice az vyborné vysledky, kde sa kritérium ARI
pohybovalo v rozmedzi 0.2 az 0.8 (okrem pripadu kde ¢ alebo K bolo rovné 1).

Spektralne zhlukovanie pri volbe plného grafu ukazalo, ze volba symetrického Lap-
laceovského grafu bola signifikantne lepsia (pre vsetky skiimané hodnoty parametra o)
ako volba nenormalizovaného Laplaceovského grafu. V zasade teda odportuc¢ame prefero-
vaf symetricky normalizovany Laplaceovsky graf. Graf podobnosti s epsilonovym okolim
sa ukazal ako numericky znac¢ne nestabilny a podobne dopadol aj normalizovany Lapla-
ceovsky graf predstavujici ndhodni prechddzku (s nizkou pravdepodobnostou prechodu
medzi zhlukmi vyplyvajicimi z tohto grafu). Napriek redlnosti a nezapornosti vlastnych
¢isel tejto matice sme mali problém s ich numerickym vy¢islenim vdaka jej nesymetric-
kosti. Crty HOG a VGG16 sa v pripade vzajomnyjch susedov pri K-najblizsich susedoch
ukazali tiez ako nevyhovujice. Nedokazali sme najst ziadne vhodné parametre.

V casti 2.2 sme vyuzili hlavni databazu fotografii spoluziakov z nasej predchadzajicej
préace [2]. I8lo o velmi jednoducht umeld databdzu s centrovanymi oami a homogénnym
pozadim, na ktorej sme ocakavali dobré vysledky. V tejto podkapitole sme tiez prvykrat
vyuzivali, pri metédach, ktoré to vyzadovali, volbu poc¢tu zhlukov podla kritéria siluet
a Calinského-Harabaszovho kritéria. Prave tu sa ukézalo, ze tvorba vektorov ¢it podla
hlbokej siete VGG16 a sucasne C-H kritérium nie je vhodna dvojica. Takmer vzdy nam
totiz ,odporiucala“ hladat len 2 zhluky. Po podrobnejsej analyze sme vSak prisli na to,
ze tieto 2 zhluky, az na jeden nespravne zaradeny subjekt, reprezentovali muzské a zen-
ské pohlavie. Naopak siet Alexnet dosahovala stabilne dobré vysledky naprie¢ Sirokym
spektrom zhlukovacich metod.

Medzi metédami vynikalo najmé hierarchické zhlukovanie pri volbe ¢t pomocou siete
Alexnet. Metoda zalozena na poradi doplatila prave na opatrnost pri zjednocovani menej

podobnych objektov do zhlukov.
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V poslednej casti prace 2.3 sme metody testovali na realnej databaze, ktori sme vy-
tvorili zo sikromnych fotografii. Tato databaza predstavovala ovela zlozitejsi problém ako
predchadzajice. Skutoc¢né zhluky osdb boli roznej velkosti a aj v ramci jedného zhluku
boli velmi odlisné fotografie. Osoby tu na niektorych fotografidch dokonca mali slnec¢né
okuliare a prvykrat sme pracovali s tvarami, ktoré v skutocnosti boli len Sumom. Tento
sum bol nespravne identifikovany ako tvar rozpoznavacim algoritmom Viola-Jones. V tejto
casti sme tiez poukazali na problém pri zhlukovani GPS stradnic pomocou map jednotli-
vych krajin. Fotografie vyhotovené na pobrezi niektorych krajin tak boli sice velmi blizko
hranic, ale nepatrili do ziadneho z definovanych polygénov, a teda museli byt najskor
prehlasené za Sum. Tento problém sme vSak vyriesSili pomocou priradenia k najblizsie
definovanym bodom a definovanim parametra, ktory by mal zamedzit patologickym pri-
padom, kedy ziadna z fotografii v blizkom okoli nie je zaradena do skutoc¢ného zhluku.
Tiez sme sa podrobnejsie venovali zhlukovaniu ¢asovych udajov, na zaklade zoradenia dat
a interpretacie sklonu medzi skupinami ¢asovych znamok.

Dalej sme v tejto sekcii graficky ilustrovali uz spominané kritéria pre volbu optiméalneho
poctu zhlukov aj s vykreslenim konkrétnej siluety pre 2 zhluky:.

Pri porovnani metdéd sme v tejto kapitole narazili na problém oboch kritérii pre kvalitu
zhlukovania, ARI a Precision. Pri vysokej hodnote Precision sme dostavali velmi nizke
hodnoty ARI a naopak. Z celkového porovnania najlepsie vychadzala prave metoda zhlu-
kovania zalozeného na poradi, ktora sice mala nizsie hodnoty A RI, no mala aj signifikantne
vyssie vysledky v kritériu Precision.

Vysledky diplomovej prace su tak v oblasti analyzy, ako aj v navrhu konvencénych a
novych efektivnych metod a algoritmov rozpoznavania tvari oséb. Mozno ich vyuzif v

pedagogickej, ale aj vo vyskumnej oblasti.
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