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UNAPREĐENJE POSTUPKA SEGMENTACIJE SLIKA U BOJI PRIMENOM KOHONENOVIH NEURALNIH MREŽA

IMPROVEMENTS IN COLOR IMAGE SEGMENTATION METHOD USING KOHONEN'S NEURAL NETWORKS 

Milan Pavlović, Visoka ICT škola Beograd

Dragan M. Ristić, Elektrotehnički fakultet Beograd

Irini Reljin, Elektrotehnički fakultet Beograd

Sadržaj – U ovom radu biće prikazan metod za segmentaciju slika u boji i unapređenja koja su autori postigli u segmentaciji slika primenom samo-organizujućih neuralnih mreža, tzv. Kohonenovih mreža. Predloženi metod za segmentaciju slika zasnovan je na korišćenju neuralnih mreža i K-mean algoritma. Zahvaljujući svojoj osobini  da smanjuju dimenziju podataka tako što prave mapu koja pokazuje sličnost između podataka, Kohonenove neuralne mreže se koriste za određivanje potencijalnih kandidata za centre regiona. Ovako dobijeni kandidati za centre regiona predstavljaju ulazne parametre za maxmin i K-mean algoritam uz pomoć kojih se formira početni broj regiona i vrši segmentacija. Dobijeni eksperimentalni rezultati potvrđuju primenljivost predloženog algoritma i poboljšanja u odnosu na klasične postupke segmentacije.
Abstract – In this paper, an improved method for color image segmentation, based on self-organized Kohonen neural networks, is presented. The proposed method includes several steps, applaying neural network and clusterization by using modification of K-means algorithm. First of all, the self-organizing maps are used for determination of potential candidates for regions centers. Secondly, using maxmin algorithm, number of candidates is reduced to initializing number of centers, which are then used for further analysis. During this process, initial number of regions is formed.  For every formed region spatial and intensity centers are determined. Finally, the iterative procedure of modified K-means algorithm is realized during which the number of regions is minimized. The experimental results verify the usability of described algorithm. 

Ključne reči: segmentacija, segmentacija slika u boji, samo-organizujuće mape, Kohonenove mreže, K-mean algoritam

1. Uvod

U toku poslednjih godina došlo je naglog razvoja digitalnih multimedijalnih aplikacija što iziskuje i razvoj različitih tehnika za prikaz, pristup i pretragu podataka multimedijalne sadržine. Obrada slike predstavlja bitan segment u svakoj multimedijalnoj obradi. U analizi slike, segmentacija je jedan od prvih i najvažnijih koraka. Cilj segmentacije jeste prepoznati i izdvojiti željene objekte od pozadine [1]. Segmentiranu sliku čine odgovarajuće maske segmentacije: siva slika gde različite nijanse sivog predstavljaju različite regione, identifikovane odgovarajućim algoritmom. Rezultat segmentacije ima veliki značaj u daljoj analizi, a pogotovo u pretrazi multimedijalnog sadržaja, izdvajanju regiona od interesa ili u obradi medicinskih slika.

Još uvek ne postoji univerzalno rešenje izdvajanja objekata, već se, u zavisnosti od zadatog problema, koristi odgovarajući postupak segmentacije. Osvetljenost, boja, ivice, mere teksture su neki od parametara koji se mogu koristiti u postupku segmentacije slika i izdvajanju željenih objekata. Jedan od postupaka segmentacije jeste i izdvajanje regiona i klasterizacija. Većina postupaka segmentacije koji su prihvaćeni u praksi je heurističkog karaktera. Najčešće se koristi opisna kvalitativna definicija dobre segmentacije. Regioni koji se dobijaju postupkom segmentacije treba da budu uniformni i homogeni u odnosu na neke parametre. Susedni regioni treba da budu dovoljno različiti po onom parametru po kome su uniformni, a granice regiona jednostavne, glatke, prostorno tačne. Unutrašnjost regiona je jednostavna i bez malih rupa [2]. 
U prethodnim radovima [6]-[9], algoritmi segmentacije su se bazirali na izdvajanju regiona i primeni klasičnog K-mean algoritma. U procesu dobijanja kandidata za centre regiona koji su predstavljali ulazne parametre za K-mean algoritam i finalno formiranje regiona, vršeno je deljenje slika na blokove različitih dimenzija u zavisnosti od prostorne raspodele ivica u slici. Izdvajanje ivica u okviru slike je postignuto korišćenjem Canny operatora za detekciju ivica [9]. 

U ovom radu, algoritam segmentacije, zasnovan na izdvajanju regiona, je poboljšan korišćenjem samo-organizujuće neuralne mreže [3] i [4],  tzv. Kohonenove neuralne mreže za izdvajanje potencijalnih kandidata za centre regiona [5], koji je zamenio deo postupka vezan za izdvajanje ivica i deljenje slike na blokove. Ovako dobijeni kandidati predstavljaju ulazne parametre za maxmin i K-mean algoritam uz pomoć kojih se formira početni broj regiona i vrši klasičan postupak segmentacije. Krajnji rezultat jesu minimalan broj povezanih regiona koji odgovaraju objektima sa slike. 

Poglavlja u radu su organizovana na sledeći način: u drugom poglavlju dat je opis postupaka za segmentaciju slike, poglavlje III sadrži rezultate, dok su zaključci izloženi u poglavlju IV.

2. OPIS POSTUPKA SEGMENTACIJE SLIKE 

Slike nad kojima se vrši segmentacija u ovom radu su predstavljene u CIE L*a*b kolor sistemu. Komponente L, a i b svakog piksela predstavljaju vektor obeležja boje svakog piksela. Komponenta L je intenzitet osvetljaja (luminance), dok su a i b hromatske komponente, tj. informacije vezane za boju. Originalna slika data je u RGB kolor sistemu, koja se pogodnom prenosnom matricom konvertuje u XYZ kolor sistem, a zatim se na osnovu relacija (1) - (3) dobijaju L, a i b komponente. 
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Pre obrade potrebno je izvršiti Gauss-ovo filtriranje kako bi se uklonio impulsni šum iz slike, koji se manifestuje u vidu izolovanih piksela ili linija u slici. Time se olakšava proces grupisanja piksela unutar regona.

A. Samo-organizujuće neuralne mreže 

Uzimajući u obzir tri glavne paradigme učenja neuralne mreže se mogu podeliti u tri glavne kategorije: nadgledane - supervised, sa povratnim signalom - reinforsed i samostalne- unsupervised. Samo-organizujuće mape (SOM), takođe poznate i kao Kohonenove mreže po njihovom izumitelju Teuvo Kohonen-u, pripadaju klasi unsupervised mreža. One same određuju reprezentaciju internih težina za prezentovane ulazne podatke bez bilo kakvog nadzora korisnika. Samo-organizujuće mape predstavljaju vizualizacionu tehniku za predstavljanje podataka, koje redukuju dimenzije podataka kroz upotrebu samo-organizujućih neuralnih mreža [3]. Samo-organizujuće feature mape (Self-organizing feature maps - SOFM) uče da klasifikuju ulazne vektore prema tome kako su grupisani u ulaznom prostoru. Način kako SOM rade redukovanje dimenzija je tako što prave mape od 1 ili 2 dimenzije koje iscrtavaju sličnosti između podataka grupišući slične podatke zajedno. 

Dakle, SOM rade dve stvari, one redukuju dimenzije i uočavaju sličnosti. Obučavanje SOM daje diskretizovanu reprezentaciju sa malim brojem dimenzija ulaznog prostora obučavajućih uzoraka koji se nazivaju mape. Mapa proizvedena samo-organizujućom mrežom nastoji da očuva topološke osobine ulaznog prostora. 
Samoorganizujuća mapa sastoji se od elemenata koji se nazivaju čvorovi ili neuroni što se može vizualizovati kao neuralna mreža u obliku matrice (Slika 1). Neuroni u sloju SOFM su fizički poređani prema svojoj topološkoj funkciji. Uobičajan raspored čvorova je pravilan poredak u obliku heksagonalne ili pravougaone mreže. Svakom čvoru je pridružen vektor težine iste dimenzije kao i ulazni vektori koji predstavljaju podatke, takođe pridružena je i pozicija u okviru strukture mape.
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 Slika 1. Prikaz samo-organizujuće mape neurona
Procedura postavljanja vektora iz prostora podataka na mapu započinje pronalaženjem čvora sa najbližim težinskim vektorom vektoru uzetom iz prostora podataka. Zatim se koordinate u mapi ovog čvora postavljaju na vrednost vektora. Rastojanje između neurona se računaju na osnovu njihovih pozicija pomoću funkcije rastojanja.

Ulazni podaci u našem slučaju su feature vektori boje piksela slike (koordinate intenziteta L*a*b* prostora boja). Kada su ulazni uzorci predstavljeni mreži, vrši se pretraga da bi se odabrao pobednički neuron c. Ulazni vektor x u trenutku t se upoređuje sa svakim od težinskih vektora mi koji pripadaju SOM, a minimum Euklidskog rastojanja između ulanog signala i težinskih koeficijenata neurona određuju najbolje poklapanje. 
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(4)
Težinski koeficijenti čvorova se tada ažuriraju uzimajući u obzir okolinu u obliku kruga oko pobedničke jedinice sa funkcijom pojačanja (t) (vrednosti ove funkcije su 0<kao što sledi:
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Izvan ove oblasti težinski koeficijenti ostaju nepromenjeni:
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Funkcija pojačanja je linearna, sa najvišim vrednostima u pobedničkom neuronu i najnižim na granicama oblasti. Raspored neurona u SOM gradi diskretnu aproksimaciju raspodele uzoraka koji se koriste za učenje neuralne mreže. Više neurona ukazuju na regione sa visokom koncentracijom uzoraka, a manje njih regione gde su uzorci razređeni. 
Slika 2. pokazuje uzorke podataka za našu testnu sliku kao i čvorove SOM u krajnjem stanju u L*a*b* koordinantnom sistemu. Krajnje stanje mape zavisi od tri glavna uslova: inicijalnih vrednosti težinskih vektora u mreži, podataka koji se koriste za obučavanje i parametara (karakteristika) mape. Konfiguracioni parametri mape kao što su broj čvorova mreže, funkcija pojačanja, stepen učenja i rastojanja čvorova predstavljaju glavne elemente koji određuju krajnji rezultat.

Samo-organizujuća mapa predstavlja topološki organizator u smislu uređenja podataka, ali ne i samu proceduru za klasterizaciju [5]. Sledeći korak u segmentaciji je analiza mape da bi se lokalizovale glavne karakteristike slike. Konačni težinski vektori u mapi se koriste za klasterizaciju, što omogućava određivanje skupa kandidata za centre regiona.
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Slika 2. Raspodela čvorova u okviru SOM na osnovu ulaznih podataka koje čine L, a i b komponente testirane slike
B. Maxmin algoritam

Primenom Maxmin algoritma [6] određuje se početni broj regiona koji kasnije ulaze u iterativni postupak klasterizacije K-means metodom [7]. Potrebno je, zapravo, odrediti početni broj potencijalnih centara regiona. Čvorovi  i njihov prostorni raspored u okviru Kohonenove neuralne mreže koji oslikavaju raspodelu komponenti a, b i L piksela slike u CIE L*a*b kolor sistemu, predstavljaju potencijalne kandidate koji mogu postati centri regiona. Drugim rečima, maxmin algoritam primenjuje sa nad čvorovima Kohonenove mreže. Algoritam čine nekoliko koraka:

1. Jedan čvor iz samo-organizujuće mape se proglašava prvim centarom intenziteta;

2. Za ostale čvorove u mreži, računa se Euklidsko rastojanje u odnosu na prvi centar. Čvor za koga je izračunato rastojanje maksimalno, proglašava se za naredni potencijalni  centar;
3. Za preostale čvorove se potom ponovo računa Euklidsko rastojanje do svih prethodno definisanih centara. Svakom čvoru se pridružuje izračunato rastojanje koje je minimalno, odnosno čvor se pridružuje centru kome odgovara minimalno rastojanje. Za ovako formirane regione ponovo se računaju njihovi centri. Čvor sa maksimalnim rastojanjem, proglašava se za naredni potencijalni centar.

4. Algoritam se ponavlja sve dok je rastojanje između potencijalnih kandidata za centre veće od prethodno definisanog parametra. Ako su ovako izračunati centri jednaki onima u prethodnoj iteraciji algoritam se prekida, inače se  prethodni korak ponavlja, odnosno ponovo se izračunavaju rastojanja blokova od centara regiona.
C. K-means algoritam

Rezultat maxmin algoritma jesu kandidati centara regiona i oni predstavljaju ulazne parametre za modifikovani K-means algoritam. K-means algoritmom ispituje se povezanost regiona tako da se kao rezultat dobija minimalan broj nepovezanih regiona sa definisanim centrima boje i pozicije, čije ivice i oblik odgovaraju objektima na slici. 
U radu je korišćen modifikovan K-means algoritam, zato što se pored težinskih vektora L, a, b komponenti boja u postupku formiranja regiona koriste i prostorne informacije, odnosno pozicija piksela u slici. Kada se kao izlaz K-mean algoritma dobije novi „konačan“ broj regiona onda se njihovi centri (centri boje i prostorni centri) izračunavaju traženjem srednje vrednosti svih piksela koji pripadaju odgovarajućem regionu:
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U jednačinama (7) – (9), ri predstavlja i-ti region, I(ri) je centar boje tog regiona, Mk je broj piksela 
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Izlazi K-means algoritma predstavljaju ulaze modifikovanog K-means algoritma koji ima za cilj formiranje konačnih oblika regiona. Proces klasterizacije modifikovanim K-means algoritmom se sada primenjuje nad pikselima [7]. Takođe, pored centara boje regiona, koriste se i centri pozicije regiona kako bi se uzela u obzir prostorna povezanost regiona. 

Modifikovani K-means algoritam čine sledeći koraci:

1. Za svaki piksel unutar regiona, izračunava se rastojanje do centara boje i pozicije svakog regiona. Piksel se pridružuje onom regionu za koje je rastojanje minimalno;

2. Formira se min broj povezanih regiona korišćenjem algoritma; 

3. Centri regiona se ponovo izračunavaju;

4. Regioni čije su površine manje od nekog praga, uklanjaju se. (utapaju u veće regione), a broj regiona se ponovo izračunava;

5. Dva regiona se utapaju u jedan, ukoliko je njihovo rastojanje boje manje od zadatog praga;

6. Ponovo se izračunava broj preostalih regiona i njihovi centri. Ukoliko su dobijene vrednosti iste kao i one iz prethodne iteracije, algoritam se prekida, u suprotnom, počinje naredna iteracija od koraka 2. Maksimalan broj iteracija korišćen u radu je 20. 

Za svaki piksel računaju se rastojanje do svakog centra boje J(ri) i pozicije S(ri)  i-tog regiona na sledeći način:  
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pri čemu je:
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U jednačinama (9) – (14), Ak predstavlja površinu k-tog regiona, gde je Mk broj piksela dodeljenih regionu rk. A je srednja vrednost površine svih regiona, ( odgovarajući regulacioni koeficijenat, Dbmax je definisan kontrast boje u okviru maxmin algoritma. Normalizacija prostornog rastojanja || p-S(r) || u okviru svakog regiona sa faktorom A/Ak je neophodna kako bi se predupredilo stvaranje velikih povezanih regiona, inače bi se pikseli dodeljivali manjim regionima zbog velike prostorne bliskosti njihovih centara. Kao rezultat dobija se minimalan broj nepovezanih regiona. 

3. REZULTATI 

Algoritam segmentacije, opisan u ovom radu, izvršen je nad slikama dimenzije 256x256 piksela. Korišćena je Kohonenona neuralna mreža gde raspored čvorova predstavlja pravilan poredak u obliku pravougaone mreže. Sakom čvoru je pridružen vektor težine iste dimenzije kao i feature vektori boje (koordinate intenziteta L*a*b* prostora boja) piksela slike. Eksperiment je vršen sa neuralnim mrežama dimenzija 4x4, 5x5 i 6x6 neurona. Mreža je trenirana u 1000 iteracija, sa brzinom faznog učenja podešenom na 0.9, dok je za rastojanje između susednih neurona uzeta vrednost 1. Broj odmeraka slike koji se koristio u procesu formiranja feature mape neurona, je varirao od 1000 do 16000. Odabrani odmerci ravnomerno zastupaju sve regione sa posmatrane slike. 
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(a)                                              (b)

Slika 3. a) Originalna slika; b) Segmentirana slika

Slika 3. prikazuje rezultate dobijene korišćenjem samo-organizujuće mape od 4x4 neurona koja je trenirana u 1000 

iteracija sa 4096 odmeraka ulaznih podataka. 
Na slici 4. prikazani su rezultati unapređenja postupka segmentacije slika korišćenjem Kohonenove neuralne mreže. Rezultati su poređeni sa prethodnim rezultatima, dobijenim deljenjem slike na blokove, izdvajanjem ivica i primenom klasičnog K-means algoritma za računanje centara regiona. Poboljšanja su vidljiva u homogenosti regiona (kontejneri na brodu) i izdvojenosti regiona (more i brod su različiti regioni u segmentiranoj slici c) i d)).
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 e)                                          f)

Slika 4. Rezultati predloženog algoritma segmentacije: 

a) Originalna slika, b) segmentirana slika klasičnom metodom, c) Segmentirana slika sa SOM-4x4 neurona, 4096 odmeraka u 1000 iteracija, d) Segmentirana slika sa SOM-5x5 neurona, 4096 odmeraka u 1000 iteracija, e) Segmentirana slika sa SOM-6x6 neurona, 4096 odmeraka u 1000 iteracija, f) Segmentirana slika sa SOM-5x5 neurona, 16536 odmeraka u 1000 iteracija

4. ZAKLJUČAK 

U radu je predstavljen metod za segmentaciju slike zasnovan na korišćenju Kohonenove neuralne mreže i modifikovanog K-means algoritma. Slika se najpre prikazuje u CIE L*a*b kolor sistemu, čime se nivo osvetljenja L razdvaja od hromatskih komponenti a i b. Vrši se Gauss-ovo filtriranje radi uklanjanja šuma iz slike. Kohonenovom neuralnom mrežom određuju se potencijalni kandidati za centre regiona, a potom maxmin i modifikovanim K-means algoritmom vrši konačno formiranje regiona koji odgovaraju objektima sa slike. Pored feature vektora boje piksela slike, u procesu predložene metode segmentacije, koriste se i prostorne koordinate piksela 
Važnost problema segmentacije u sadašnjim i budućim multimedijalnim aplikacijama je bio naš osnovni motiv u ovom istraživanju. Metod segmentacije slika u boji koji je prikazan u ovom radu, predstavlja kombinaciju dobro poznatih algoritama (maxmin, K-means) i primene Kohonenove neuralne mreže, čime je postupak formiranja potencijalnih kandidata za centre regiona znatno poboljšan. Rad algoritma je takođe ubrzan, zahvaljujući činjenici da se u procesu izvršavanja algoritma ne koriste svi pikseli sa slike, već samo određeni broj reprezentativnih odmeraka. Rezultati su zadovoljavajući u pogledu relativno dobrog izdvajanja željenih objekata.
Budući rad biće zasnovan na daljem unapređenju algoritma za izdvajanje objekata u složenim slikama, gde feature vektori boja nisu više dominanti i gde je potrebno uzeti u obzir teksturu.
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