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Poglavlje 1

Uvod

Segmentacija slike je postupak ras£lanjivanja slike u segmente ili regije, odnosno

grupiranje piksela po nekom prede�niranom kriteriju [1]. Postoje razli£ite metode za

segmentaciju slike koje se odabiru prema speci�£nim potrebama projekta. Neke od

metoda su grupiranje (engl. clustering) i metoda rasta regija (engl. regions-growing)

[3].

Metoda rasta regija se koristi na na£in da odaberemo jedan ili vi²e po£etnih pik-

sela i postupno rasteºemo regije tako da uklju£uju susjedne piksele koji zadovoljavaju

odrežene uvjete. Metode grupiranja ili klasterizacije, poput metode k-srednjih vri-

jednosti, su op¢enitije i mogu se koristiti izvan konteksta segmentacije slike. Metoda

rasta regija zahtjeva "sjemenke" (engl. seed points) ili po£etne piksele iz kojih ¢e se

regije ²iriti, za razliku od toga, metode grupiranja mogu krenuti od bilokoje kombi-

nacije piksela i u£e koji pikseli ¢e biti centroidi. Kada proces segmentacije ºelimo

precizno kontrolirati ili znamo lokacije po£etnih regije, korisnija ¢e biti metoda rasta

regija upravo zato ²to ¢e se "sjemenke" ili po£etni pikseli mo¢i precizno odrediti.

Jedna od poznatijih metoda grupiranja je metoda k-srednjih vrijednosti. Upravo

je ova metoda mežu najra²irenijima zbog svoje jednostavnosti, no ima i svoje mane.

Najve¢a mana je ²to parametar K nije dinami£an, postoje metode koje isprobavaju

razli£ite vrijednosti parametra K kako bi do²le do ²to boljeg rezultata, npr. metoda

lakta (engl. elbow method), ali takve metode mogu biti vrlo vremenski zahtjevne.

Jo² jedna mana je to ²to nasumi£nim odabirom po£etnih centroida moºemo utjecati

1



Poglavlje 1. Uvod

na kona£ni rezultat. Metodom k-srednjih vrijednosti++ (engl. k-means++) mo-

ºemo minimizirati taj problem. Vi²e o metodama lakta i "k-means++" u narednim

poglavljima.

Segmentacija slike ima mnogo primjena u svakodnevnom ºivotu, kao ²to su: medi-

cinska dijagnostika, ra£unalni vid, kartogra�ja, video igre i mnoge druge. Iz navede-

nih primjena vidimo da je segmentacija slike vrlo vaºna tehnika koja nam omogu¢ava

dublje razumijevanje i bolje iskori²tavanje vizualnih podataka i pobolj²ava na£in na

koji interagiramo s tehnologijom i okolinom.

Cilj ovoga rada je prikazati algoritam k-srednjih vrijednosti te usporediti razli£ite

varijante algoritma: automatski i ru£ni odabir parametra K, automatska i ru£na

inicijalizacija centroida, kao i rezultate dobivene grupiranjem u razli£itim prostorima

boja, konkretno RGB i HSV.

U idu¢em poglavlju predstaviti ¢e se algoritam u teoriji, koraci algoritma i neke

metode koje mogu pobolj²ati u£inkovitost algoritma. Tre¢e poglavlje biti ¢e fokusi-

rano na implementaciju algoritma, opisati ¢e se svaki korak algortima i potkrijepiti

primjerima iz koda. U £etvrtom poglavlju biti ¢e predstavljeni rezultati segmentacije

za razli£ite kategorije slika te ¢e isti biti ukratko analizirani. Posljednje poglavlje biti

¢e zaklju£ak u kojemu ¢e se ukratko opisati ideje za daljnje unaprježenje i kori²tenje

algoritma.

2



Poglavlje 2

Algoritam k-srednjih vrijednosti

2.1 Teorijski temelj algoritma

Algoritam k-srednjih vrijednosti, £esto nazivan algoritmom k-sredina, je popularna

tehnika za klasteriranje podataka. U kontekstu segmentacije i analize slike, ovaj

algoritam se £esto koristi kako bi se grupirali pikseli slika u razli£ite regije prema

njihovim sli£nostima u boji ili teksturi. Ovaj pristup omogu¢ava automatsko razdva-

janje razli£itih objekata ili regija unutar slike, olak²avaju¢i daljnju analizu i obradu.

Uzmimo skupX = f x i g; i = 1; :::; n koji se sastoji od n to£aka koje ¢e se segmen-

tirati u k klastera: C = f ckg; k = 1; :::; MAX _ K . Algoritam k-srednjih vrijednosti

pronalazi klastere takve da je ukupna udaljenost svih to£aka unutar klastera od sre-

di²ta klastera ²to manja 2.1. Krajnji cilj algoritma je minimizirati sumu udaljenosti

svih to£aka od sredi²ta klastera kojemu su dodijeljene 2.2 (� k predstavlja srednju

vrijednost klastera ili centroid). S obzirom na to da radimo sa trodimenzionalnim

to£kama (svaka ima parametar R, G i B), sume ¢e se ra£unati za svaki od tih para-

metara [2].

J (Ck) =
X

x i 2 Ck

(jjx iR � � kR jj + jjx iG � � kG jj + jjx iB � � kB jj ) (2.1)

J (C) =
K _ MAXX

k=1

J (Ck) (2.2)

3



Poglavlje 2. Algoritam k-srednjih vrijednosti

Algoritam ima £etiri glavna koraka: inicijalizacija centroida, dodjela podataka

klasterima, ponovno ra£unanje centroida te iterativno ponavljanje drugog i tre¢eg

koraka do konvergencije.

Parametar k predstavlja broj klastera koji se ºele dobiti. Ru£no odreživanje ovog

parametra moºe dovesti do subjektivnih rezultata, gdje su neki objekti podijeljeni

na vi²e klastera nego ²to bi trebali biti ili obrnuto. Automatsko odreživanje k moºe

uklju£ivati metode poput "lakta" ili analize varijance. Takožer, ru£no odreživanje

parametra K moºe biti i korisno ako unaprijed sa sigurno²¢u znamo koliko bi klastera

trebalo biti ili koliko ih ºelimo dobiti.

Takožer, odabir prostora boja moºe zna£ajno utjecati na rezultate segmentacije

[3] [4]. Upotreba RGB prostora boja fokusira se na komponente crvene, zelene i plave

boje svakog piksela. S druge strane, HSV prostor boja (nijansa, zasi¢enost, vrijed-

nost) moºe bolje modelirati ljudsko opaºanje boja jer zasebno razdvaja informacije

o tonu, zasi¢enosti i svjetlini.

2.2 Koraci algoritma

Prvi korak algoritma uklju£uje odabir po£etnih k centroida. To se obi£no radi nasu-

mi£no, ali moºe se koristiti i naprednija strategija poput k-means++ inicijalizacije.

K-means++ osigurava da su po£etni centroidi ravnomjerno rasporeženi u podacima,

£ime se smanjuje vjerojatnost da algoritam zapne u lokalnom minimumu.

Nakon odabira po£etnih centroida slijedi dodjela podataka klasterima. Svaki pik-

sel slike dodjeljuje se klasteru £ija je sredi²nja to£ka (centroid) najbliºa tom pikselu.

Za odreživanje bliskosti piksela sredi²njoj to£ki klastera naj£e²¢e se koristi Euclidova

udaljenost. Za to£keA(x1; y1)iB (x2; y2) formula glasi:

p
(x2 � x1)2 + ( y2 � y1)2 (2.3)

Kada su svi pikseli dodijeljeni klasterima, ra£unaju se nove sredi²nje to£ke (cen-

troidi) za svaki klaster. Ovo se radi tako da se za svaki klaster izra£una aritmeti£ka

sredina svih piksela koji su trenutno dodijeljeni tom klasteru. To jest, za svaku

4



Poglavlje 2. Algoritam k-srednjih vrijednosti

komponentu boje (u RGB ili HSV prostoru) izra£unava se prosje£na vrijednost.

Kona£no, postupci dodjele podataka klasterima i ponovnog ra£unanja centro-

ida ponavljaju se iterativno. Tijekom svake iteracije, pikseli se ponovno dodjeljuju

klasterima temeljem udaljenosti od novih centroida, a zatim se centroidi ponovno

ra£unaju na temelju novih grupacija. Algoritam se ponavlja sve dok se centroidi

klastera vi²e ne mijenjaju (ili mijenjaju vrlo malo) izmežu dvije uzastopne itera-

cije ili dok se ne dostigne maksimalni broj iteracija de�niran unaprijed. To pomaºe

osigurati konvergenciju algoritma.

Vaºno je napomenuti da algoritam k-srednjih vrijednosti moºe biti osjetljiv na

po£etni izbor centroida, ²to moºe dovesti do razli£itih rezultata na temelju razli£itih

po£etnih poloºaja. Jedan na£in za smanjenje ovog utjecaja je vi²estruko pokretanje

algoritma s razli£itim po£etnim centroidima i odabirom najboljeg rezultata.

2.3 Metode za automatski odabir parametra k i po-

£etnih centroida

U ovom poglavlju opisati ¢e se metoda za automatski odabir parametra k: metoda

lakta, te metoda za odabir po£etnih centroida: k-means++. Te dva aspekta algo-

ritma k-srednjih vrijednosti ujedno su i glavne to£ke na kojima se algoritam moºe

optimizirati [5]. Odabir parametra k ¢e utjecati na preciznost i koherentnost kona£-

nog rezultata, dok odabir po£etnih centroida utje£e na konvergenciju algoritma te

na rezultate grupiranja.

2.3.1 Metoda lakta

Metoda lakta (engl. "elbow method") [6] je heuristi£ka tehnika koja se koristi za

odreživanje optimalnog broja klastera, parametra k, u algoritmu k-srednjih vrijed-

nosti. Ova metoda pomaºe u vizualnoj identi�kaciji to£ke na grafu gdje se promjene

u varijabilnosti unutar klastera zna£ajno smanjuju. Naziv "metoda lakta" dolazi od

izgleda grafa koji vrlo £esto sli£i na "lakat".

Do to£ke "lakta" moºe se do¢i i ra£unskim putem, umjesto vizualnim, no taj

5



Poglavlje 2. Algoritam k-srednjih vrijednosti

na£in dalje pove¢ava mogu¢nost krivog odabira to£ke "lakta", odnosno parametra k.

Kod vizualnog odabira to£ke "lakta", veliku ulogu igra iskustvo i poznavanje prirode

podataka, dok kod ra£unskog odabira te faktore zanemarujemo.

Suma kvadrata unutar klastera (engl. within cluster sum of squares ili WCSS)

ili varijacija unutar klastera [7] je mjera koja ozna£ava ukupnu sumu kvadrata uda-

ljenosti svih to£aka unutar istog klastera od centra tog klastera. Ideja je da ²to je

WCSS manji, to su to£ke unutar klastera bliºe centru, ²to ukazuje na kompaktniju

klasterizaciju.

Ideja metode lakta je da se algoritam k-srednjih vrijednosti pokrene za razli£ite

vrijednosti k, obi£no od jedan do nekog maksimalnog broja klastera te se za svaki

broj klastera izra£unava suma kvadratnih udaljenosti svakog podatka od sredi²nje

to£ke klastera kojem pripada (WCSS). Na temelju tih vrijednosti izražuje se graf

£ijom analizom traºimo to£ku gdje smanjenje WCSS postaje manje izraºeno, tj. gdje

se krivulja po£inje savijati poput lakta. Ova to£ka na grafu smatra se optimalnim

brojem klastera, jer predstavlja trenutak kada dodavanje dodatnih klastera ne donosi

zna£ajno smanjenje varijabilnosti unutar klastera te se broj klastera dodijeljen toj

to£ki odabire kao parametar k.

Vaºno je napomenuti da metoda lakta nije uvijek apsolutno precizna, i moºe

postojati situacija gdje nije jasno vidljiva to£ka "lakta". Takožer, ova metoda moºe

biti osjetljiva na oblik podataka i nije uvijek najbolji izbor za odreživanje broja

klastera. U nekim sloºenijim slu£ajevima, mogu biti potrebne dodatne metode za

procjenu optimalnog broja klastera.

Na Slici 2.1 [8] vidimo primjer grafa dobivenog metodom lakta. Na y-osi prikazane

su vrijednosti suma kvadrata unutar klastera, dok je na x-osi prikazan broj klastera.

Na ovom grafu vrlo je lako uo£iti to£ku "lakta" kada odaberemo 5 za broj klastera.

2.3.2 K-means++

Nasumi£an odabir po£etnih centroida za algoritam k srednjih vrijednosti moºe do-

vesti do mnogih problema. Algortiam moºe zapeti u lokalnom minimumu, razli£iti

rezultati pri svakom pokretanju programa, spora konvergencija te prevelika osjetlji-
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Poglavlje 2. Algoritam k-srednjih vrijednosti

Slika 2.1 Primjer grafa dobivenog metodom lakta.

vost algoritma.

K-means++ je pobolj²ana strategija za odabir po£etnih centroida u algoritmu

k-srednjih vrijednosti [9]. Ova strategija pomaºe boljem rasporedu po£etnih cen-

troida, £ime se smanjuje vjerojatnost da algoritam zapne u lokalnom minimumu ili

konvergira sporije. Prvi centroid se nasumi£no bira iz skupa podataka. To je po£etna

to£ka od koje ¢e algoritam po£eti grupirati druge podatke. Za svaki preostali po-

datak ra£una se kvadratna udaljenost izmežu tog podatka i najbliºeg centroida koji

je ve¢ odabran. Pomo¢u dobivenih kvadratnih udaljenosti stvaraju se vjerojatnosne

distribucije, gdje podaci s ve¢om kvadratnom udaljenosti imaju ve¢u vjerojatnost

biti odabrani kao sljede¢i centroid. Idu¢i centroid odabire se nasumi£no iz skupa

podataka, koriste¢i vjerojatnosti izra£unate u prethodnom koraku. Podaci s ve¢om

udaljenosti od postoje¢ih centroida imaju ve¢u vjerojatnost biti odabrani kao cen-

troidi, £ime se postiºe ravnomjernija raspodjela po£etnih to£aka. Malo jednostavniji

na£in je izra£unati Euclidove udaljenosti (2.3) svih podataka od najbliºeg centroida

te za novi centroid odabrati podatak sa najve¢om udaljenosti. Ra£unanje kvadratne

ili Euclidove udaljenosti te odabir novog centroida ponavljaju se dok se ne odaberu

7



Poglavlje 2. Algoritam k-srednjih vrijednosti

svi potrebni centroidi.
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Poglavlje 3

Implementacija algoritma u

programskom jeziku C

3.1 Priprema okruºenja za implementaciju algoritma

U prethodnom poglavlju istraºeni su teorijski aspekti algoritma k-srednjih vrijed-

nosti. Ovo poglavlje usmjeriti ¢e se na prakti£ni aspekt primjene ovog algoritma,

implementiraju¢i ga koriste¢i programski jezik C. Implementacija ovog algoritma

omogu¢iti ¢e bolje razumijevanje samog algoritma i rezultata koji ¢e biti predstav-

ljeni u idu¢em poglavlju, cjelokupan kod: [10].

Slike u£itavamo u formatu PPM (engl. Portable Pixmap Format), jednostavnom

tekstualnom formatu za pohranu slika. Format je osmi²ljen kako bi omogu¢io laku

razmjenu slika izmežu razli£itih ra£unalnih sustava bez potrebe za sloºenim kodira-

njem ili dekodiranjem. PPM format podrºava monokromatske (crno-bijele), sive i

slike u boji. Iako je PPM format jednostavan za kori²tenje, nije e�kasan za pohranu

velikih slika zbog svog tekstualnog prikaza [11].

Za spremanje podataka o slici koristimo dvije strukture. U jednu spremamo

osnovne podatke o slici, poput visine i ²irine, listu centroida koji ¢e kasnije biti

dodijeljeni pikselima, udaljenost od dodijeljenog centroida te podatke o pikselima.

Svaki piksel sastoji se od tri vrijednosti, svaka od njih predstavlja udio jedne od boja:

crvene, zelene i plave (RGB) u boji piksela. Ukoliko se koristi prostor boja HSV,
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Poglavlje 3. Implementacija algoritma u programskom jeziku C

umjesto crvene, zelene i plave, svaki piksel predstavljati ¢e nijansa ili ton boje (engl.

hue), zasi¢enost bojom ili njen intenzitet (engl. saturation) i vrijednost, odnosno

svjetlina boje (engl. value).

3.2 Inicijalizacija centroida

Centroide inicijaliziramo metodom k-means++ zbog njezinog pobolj²anog pristupa

odabiru po£etnih centroida, koji ima tendenciju raspr²ivanja po£etnih poloºaja tako

da se postigne brºa konvergencija algoritma i bolja kvaliteta kona£nih klastera.

246 nextCentr Index = getNextCentr ( image ,

totalDistPerNumOfCentroids [ k = MIN_K] ) ;

247 c e n t r o i d s [ i ] = image=>co lou r [ nextCentr Index ] ;

248 totalDistPerNumOfCentroids [ k = MIN_K] = 0 ;

249

250 f o r ( j = 0 ; j < num_of_data_points ; ++j ) {

251 image=>cen t r [ j ] = ass ignCent r ( image=>co lou r [ j ] ,

cen t ro ids , k ) ;

252 image=>d i s t [ j ] = calcDpDistance ( image =>co lou r [ j ] ,

c e n t r o i d s [ image=>cen t r [ j ] ] ) ;

253 totalDistPerNumOfCentroids [ k = MIN_K] += image =>d i s t [ j ] ;

254 }

Navedeni kod predstavlja isje£ak funkcije za ra£unanje centroida. Ovaj dio koda

izvr²ava se onoliko puta koliki je parametar k, osim za prvu iteraciju petlje. U

prvoj iteraciji de�niramo prvi centroid koji ¢e biti odabran nasumi£no ili ru£nim

odabirom piksela te dodijeljujemo sve piksele njegovom klasteru. Iz koda vidimo da

postoji funkcija "getNextCentr()" koja ra£una indeks piksela koji ¢e postati idu¢i

centroid (idu¢i isje£ak). Nakon odabira novog centroida preraspodjeljujemo piksele s

obzirom na bliskost novode�niranim centroidima. Drugim rije£ima, ra£unamo kojim

pikselima je novi centroid najbliºi u odnosu na ostale centroide te ih dodijeljujemo

njegovom klasteru. Za svaku vrijednost k takožer ra£unamo sumu udaljenosti unutar

klastera koja ¢e se koristiti za odabir novog centroida, kao i za potrebe metode lakta.
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Poglavlje 3. Implementacija algoritma u programskom jeziku C

304 const i n t num_of_data_points = image =>he igh t * image=>width ;

305 i n t i = 0 ;

306 double randVal = ( ( double ) rand ( ) / RAND_MAX) * t o t a l D i s t ;

307 double part ia lSum = 0 . 0 ;

308

309 whi le ( part ia lSum < randVal ) {

310 part ia lSum += image=>d i s t [ i ] ;

311 ++i ;

312 i f ( i == num_of_data_points ) i = 0 ;

313 }

314

315 re tu rn i ;

Drugi isje£ak koda, kao ²to je ve¢ navedeno, predstavlja funkciju za izra£un novog

centroida "getNextCentr()". Varijabla "randVal" predstavlja nasumi£nu vrijednost

izmežu nule i sume udaljenosti unutar klastera, dok se varijabla "partialSum" koristi

kao privremena varijabla u koju se pribrajaju, jedna po jedna, udaljenosti pojedinih

piksela od njihovih centroida. U trenutku kada parcijalna suma dostigne ili priježe

nasumi£no odabranu vrijednost, petlja se zaustavlja i piksel na £ijem se indeksu

zaustavila postaje novi centroid. Na taj na£in osiguravamo da ¢e pikseli sa ve¢im

udaljenostima imati ve¢e ²anse da postanu novi centroidi jer pribrajanjem njihovih

udaljenosti parcijalnoj sumi brºe se pribliºavamo nasumi£noj vrijednosti.

3.3 Segmentacija

200 whi le ( convergence != 0) {

201 f o r ( i = 0 ; i < num_of_data_points ; ++i ) {

202 image=>cen t r [ i ] = ass ignCent r ( image=>co lou r [ i ] ,

cen t ro ids , k ) ;

203 }

204

11
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205 convergence = 0 ;

206

207 f o r ( i = 0 ; i < k ; ++i ) {

208 sumR = 0 ;

209 sumG = 0 ;

210 sumB = 0 ;

211 count = 0 ;

212

213 f o r ( j = 0 ; j < num_of_data_points ; ++j ) {

214 i f ( image=>cen t r [ j ] == i ) {

215 sumR += image=>co lou r [ j ] . r ;

216 sumG += image=>co lou r [ j ] . g ;

217 sumB += image=>co lou r [ j ] . b ;

218 count++;

219 }

220 }

221

222 i f ( c e n t r o i d s [ i ] . r != ( sumR / count ) | |

c e n t r o i d s [ i ] . g != ( sumG / count ) | | c e n t r o i d s [ i ] . b != (

sumB / count ) )

223 convergence++;

224

225 c e n t r o i d s [ i ] . r = sumR / count ;

226 c e n t r o i d s [ i ] . g = sumG / count ;

227 c e n t r o i d s [ i ] . b = sumB / count ;

228 }

229 }

Segmentacija ili klastering, implementirana je navedenom funkcijom. Petlja se

izvr²ava do konvergencije, odnosno dok god postoji neka promjena. Konkretno u

ovom slu£aju, provjerava se postoji li promjena u boji centroida, to jest njegovom

poloºaju u 3D prostoru de�niranom crvenom, zelenom i plavom bojom. U glavnoj

petlji se prvo pikseli dodijeljuju klasterima najbliºih centroida, ovisno o tome je

li se vrijednost centroida promijenila pikseli se mogu maknuti iz jednog klastera i

dodijeliti drugome. Nakon dodjele, centroidi se ra£unaju kao aritmeti£ka sredina svih
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piksela u pripadaju¢im klasterima. Konkretno, ra£unaju se aritmeti£ke sredine svih

pojedinih komponenata, dakle: crvene, zelene i plave boje zasebno i te vrijednosti

postaju nove vrijednosti centroida. Drugim rje£ima centroid poprima boju de�niranu

aritmeti£kom sredinom svake od tri komponente, svih piksela unutar pripadaju¢eg

klastera, zasebno.

3.4 Odabir parametra k metodom lakta

Ukoliko ºelimo koristiti metodu lakta za odabir optimalnog parametra k, morati ¢emo

navedene korake izvr²avati u petlji za vrijednosti k od minimalne do maksimalne. Mi-

nimalnu i maksimalnu vrijednost postavljamo ru£no kao raspon vrijednosti u kojemu

o£ekujemo optimalnu vrijednost parametra k. Uz navedene korake, moramo ra£u-

nati i sumu kvadratnih udaljenosti za sve klastere zajedno, drugim rije£ima: ukupnu

udaljenost za svaku vrijednost parametra k. Postoji nekoliko na£ina za izra£un to£ke

"lakta", no s obzirom na to da je ta metoda vizualna i glavna ideja metode je da

se "lakat" prepozna na grafu, nijedan na£in ra£unskog odabira nije savr²en i treba

na¢i onaj koji je zadovoljavaju¢i za potrebe zadatka. Spomenuti graf, prikazan na

Slici 2.1, prikazuje vrijednosti ukupnih udaljenosti (y-os) za svaku vrijednost para-

metra k (x-os). Metoda kori²tena u ovom zadatku je ra£unanje najve¢e promjene u

ukupnoj udaljenosti za dvije susjedne vrijednosti parametra k. Metoda nije polu£ila

ºeljene rezultate jer je davala nekonzistentne rezultate za razli£ite raspone vrijednosti

k te su rezultati uglavnom teºili ²to manjoj vrijednosti k umjesto optimalnoj.

3.5 Ukratko o prostoru boja HSV

Kao ²to je ve¢ opisano u pro²lom poglavlju HSV prostor boja za prikaz boje piksela

umjesto kombinacije tri boje koristi nijansu, zasi¢enost i vrijednost. Ovaj model ko-

risti se za opisivanje i de�niranje boja na na£in koji je intuitivniji i ljudima prirodniji

od uobi£ajenog RGB (crvena, zelena, plava) modela.

Nijansa predstavlja osnovni spektralni ton boje. Ovaj parametar pokriva cijeli

spektar boja i odrežuje percepciju boje, poput crvene, zelene, plave itd. Vrijednosti
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se izraºavaju kutem u krugu boja, gdje 0° odgovara crvenoj, 120° zelenoj, 240° plavoj

boji te drugim bojama za preostale vrijednosti do punog kruga odnosno 360°.

Zasi¢enost ozna£ava intenzitet boje ili £isto¢u. Ve¢a zasi¢enost zna£i ºivlje boje,

dok niºa zasi¢enost rezultira blježim ili pastelnim nijansama. Ukoliko je zasi¢enost

jednaka nuli piksel ¢e biti nijansa sive.

Kona£no, vrijednost predstavlja svjetlinu boje. Ukoliko je vrijednost ovog para-

metra jednaka nuli, piksel ¢e biti crn, dok ¢e za vrijednost 1 ili 100% biti bijel.

Vizualni prikaz HSV prostora boja [12] moºemo vidjeti na slici 3.1:

Slika 3.1 Vizualni prikaz HSV prostora boja u obliku cilindra

3.6 Implementacija u prostoru boja HSV

Implementacija segmentacije u prostoru boja HSV je ista kao za prostor boja RGB,

uz iznimku da se u slu£aju modela HSV vrijednosti boja piksela moraju pretvoriti iz

RGB u HSV. Pretvorbe se vr²e nakon u£itavanja slike, u smjeru RGB u HSV te na

kraju, prije ispisa nove slike u smjeru HSV u RGB.
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3.6.1 Konverzija iz RGB u HSV

Konverzija iz RGB formata u HSV jednostavnja je [13]. Normaliziramo vrijednosti

R, G i B tako ²to ih podijelimo sa 255 (u kodu vrijednosti "rNorm", "gNorm",

"bNorm", zatim odredimo koja od tih vrijednosti je najve¢a - u kodu "cmax", a

koja najmanja - u kodu "cmin" te izra£unamo njihovu razliku - varijabla "di�".

Parametar V se ne treba ni ra£unati jer je jednak varijabli "cmax". Zasi¢enost ¢e

biti jednaka nuli ukoliko je "cmax" jednako nuli, a ina£e ¢emo ju dobiti tako da "di�"

podijelimo sa "cmax". Nijansu je malo kompliciranije izra£unati, ona ovisi o tome

koja komponenta RGB modela je najve¢a te se ra£una na sljede¢i na£in:

H =

8
>>>>><

>>>>>:

0; za dif f = 0;

(60 � (gNorm � bNorm) � dif f + 360) mod 360; za cmax = rNorm

(60 � (bNorm � rNorm ) � dif f + 120) mod 360; za cmax = gNorm

(60 � (rNorm � gNorm) � dif f + 2400) mod 360; za cmax = bNorm:

U kodu to izgleda ovako:

142 f o r ( i = 0 ; i < num_of_data_points ; ++i ) {

143

144 r r = 0 ;

145 gg = 0 ;

146 bb = 0 ;

147 r r += image =>co lou r [ i ] . r ;

148 gg += image=>co lou r [ i ] . g ;

149 bb += image=>co lou r [ i ] . b ;

150 rNorm = r r / 255 ;

151 gNorm = gg / 255 ;

152 bNorm = bb / 255 ;

153

154 cmax = maxVal ( rNorm , gNorm , bNorm) ;

155 cmin = minVal ( rNorm , gNorm , bNorm) ;

156 d i f f = cmax = cmin ;
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157

158 image=>colourHSV [ i ] . v = cmax * 100 ;

159

160 i f (cmax == 0) {

161 image=>colourHSV [ i ] . s = 0 ;

162 } e l s e {

163 image=>colourHSV [ i ] . s = ( d i f f / cmax) * 100 ;

164 }

165

166 i f ( d i f f == 0 . 0 ) {

167 image=>colourHSV [ i ] . h = 0 ;

168 } e l s e i f ( cmax == rNorm) {

169 image=>colourHSV [ i ] . h = fmod (60 * ( (gNorm = bNorm)

/ d i f f ) + 360 , 360 .0 ) ;

170 } e l s e i f ( cmax == gNorm) {

171 image=>colourHSV [ i ] . h = fmod (60 * ( (bNorm = rNorm)

/ d i f f ) + 120 , 360 .0 ) ;

172 } e l s e {

173 image=>colourHSV [ i ] . h = fmod (60 * ( ( rNorm = gNorm)

/ d i f f ) + 240 , 360 .0 ) ;

174 }

175 }

3.6.2 Konverzija iz HSV u RGB

Konverzija iz HSV formata u RGB malo je kompleksnija. Prije po£etka konverzije

moramo se uvjeriti da su vrijednosti varijabli S (zasi¢enost) i V (vrijednost/svjetlina)

normalizirane, odnosno izmežu vrijednosti nula i jedan. Ukoliko je vrijednost tona

ili vrijednosti/svjetline nekog piksela jednaka nuli, R, G i B vrijednosti ra£unamo

tako da V pomnoºimo sa 255. U tom slu£aju dobiti ¢emo nijansu sive.

208 hh = c e n t r o i d s [ i ] . h ;

209 sNorm = c e n t r o i d s [ i ] . s / 100 ;

16



Poglavlje 3. Implementacija algoritma u programskom jeziku C

210 vNorm = c e n t r o i d s [ i ] . v / 100 ;

211

212 i f ( sNorm == 0 | | hh == 0) {

213 r r = ( i n t ) vNorm * 255;

214 gg = ( i n t ) vNorm * 255;

215 bb = ( i n t ) vNorm * 255;

216

217 }

218 . . .

Ako vrijednosti H i V nisu jednake nuli moramo ra£unati pomo¢ne varijable: C

(kroma/intenzitet, engl. chroma), X (mežuvrijednost, engl. intermediate value) te

koe�cijent m. Navedene pomo¢ne varijable ra£unaju se na sljede¢i na£in:

C = sNorm � vNorm (3.1)

X = C � (1 � j ((hh � 60) mod 2)� 1j) (3.2)

m = vNorm � C (3.3)

Gdje su "sNorm" i "vNorm" normalizirane vrijednosti S i V, a "hh" je vrijednost

H trenutnog piksela. Za potrebe ra£unanja pomo¢ne varijable napisane su funkcije

"decAbs" i "decMod" koje omogu¢avaju ra£unanje apsolutne vrijednosti i primjenu

modulo operatora nad decimanlim vrijednostima. Kada smo izra£unali pomo¢ne

vrijednosti moºemo ra£unati privremene vrijednosti R, G i B, u kodu zapisane kao

"rr", "gg" i "bb".

218 . . .

219 e l s e {

220 C = sNorm * vNorm ;

221 X = C * (1 = decAbs ( decMod(hh / 60 .0 , 2 . 0 ) = 1 ) ) ;

222 m = vNorm = C;
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223

224 i f ( hh < 60) {

225 r r = C;

226 gg = X;

227 bb = 0 ;

228 } e l s e i f ( hh >= 60 && hh < 120) {

229 r r = X;

230 gg = C;

231 bb = 0 ;

232 } e l s e i f ( hh >= 120 && hh < 180) {

233 r r = 0 ;

234 gg = C;

235 bb = X;

236 } e l s e i f ( hh >= 180 && hh < 240) {

237 r r = 0 ;

238 gg = X;

239 bb = C;

240 } e l s e i f ( hh >= 240 && hh < 300) {

241 r r = X;

242 gg = 0 ;

243 bb = C;

244 } e l s e i f ( hh >= 300) {

245 r r = C;

246 gg = 0 ;

247 bb = X;

248 }

249

250 centroidsRGB [ i ] . r = round ( ( r r + m) * 255 ) ;

251 centroidsRGB [ i ] . g = round ( ( gg + m) * 255 ) ;

252 centroidsRGB [ i ] . b = round ( (bb + m) * 255 ) ;

253 }

254 }

Iz koda vidimo da se privremene RGB komponente postavljaju na razli£ite vrijed-

nosti na temelju tona boje "hh". Kada je ton boje manji od 60 stupnjeva privremena
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crvena komponenta posatviti ¢e se na pomo¢nu vrijednost C, zelena na vrijednost

X, a plava na nulu. Ako je ton ve¢i ili jednak 60, a manji od 120 privremene RGB

komponente poprimiti ¢e druge vrijednosti i tako za svaki sektor od 60 stupnjeva.

Naposljetku, privremenim vrijednostima se pribraja pomo¢na vrijednost m te se ska-

liraju na vrijednosti [0, 255] i zaokruºuju na najbliºi cijeli broj. Kako je prikazano u

formulama:

centroidxR = b(rr + m) � 255e;

centroidxG = b(gg+ m) � 255e;

centroidxB = b(bb+ m) � 255e:

(3.4)
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Poglavlje 4

Primjeri i rezultati

4.1 Testirane varijacije

Za potebe ovog rada testirano je nekoliko slika. Biti ¢e prikazane originalne slike,

slike dobivene segmentacijom u RGB prostoru boja i slike dobivene segmentacijom u

HSV prostoru boja. Takožer prikazati ¢e se slike segmentirane za razli£ite vrijednosti

k: k = 4, k = 10 te za detaljnije slike sa vi²e boja, k = 20. Kona£no, prikazati ¢e se

nekoliko slika na kojima ¢e se mo¢i vidjeti proces klasterizacije, odnosno dio algoritma

koji ponavlja drugi i tre¢i korak kako je navedeno u potpoglavlju 2.2.

4.1.1 Slika s malo detalja
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Slika 4.1 Originalna slika ku¢e

Slika 4.2 k = 4, RGB Slika 4.3 k = 10, RGB
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Poglavlje 4. Primjeri i rezultati

Slika 4.4 k = 4, HSV Slika 4.5 k = 10, HSV

Slika 4.6 Originalna slika iz crti¢a s malo detalja
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Slika 4.7 k = 4, RGB Slika 4.8 k = 10, RGB

Slika 4.9 k = 4, HSV Slika 4.10 k = 10, HSV

Slika 4.11 Originalna slika plaºe iz zraka
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Slika 4.12 k = 3, RGB Slika 4.13 k = 8, RGB

Slika 4.14 k = 3, HSV Slika 4.15 k = 8, HSV
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4.1.2 Slika s puno detalja

Slika 4.16 Originalna slika prirode s puno razli£itih boja

Slika 4.17 k = 4, RGB
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Slika 4.18 k = 10, RGB

Slika 4.19 k = 4, HSV
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Slika 4.20 k = 10, HSV
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4.1.3 Ra£unalno generirana slika

Slika 4.21 Originalna ra£unalno generirana slika

Slika 4.22 k = 3, RGB Slika 4.23 k = 3, HSV
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Slika 4.24 k = 4, RGB Slika 4.25 k = 4, HSV

Slika 4.26 k = 10, RGB Slika 4.27 k = 10, HSV

4.2 Proces klasterizacije

Slika 4.28 Originalna slika Slika 4.29 Prva iteracija

Iz prikazanih slika vidimo da su centroidi klastera ve¢ u prvoj iteraciji 4.29 vrlo

dobro raspodijeljeni zahvaljuju¢i metodi k-means++. Na ostalim slikama vidi se

proces klasterizacije u kojemu se sve to£ke dodijele najbliºem centroidu te se pomo¢u

tih to£aka ra£una nova vrijednost za svaki centroid 2.2.
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Poglavlje 4. Primjeri i rezultati

Slika 4.30 Tre¢a iteracija Slika 4.31 Peta iteracija

Slika 4.32 ’esta iteracija Slika 4.33 Osamnaesta iteracija

4.3 Analiza rezultata

Kao ²to se moºe vidjeti, slike su podijeljene u tri potpoglavlja. Prvo potpoglavlje

prikazuje slike sa malo detalja, drugo sa puno detalja te tre¢e je ra£unalno generirana

slika. U opisu svake slike pi²e koliki je parametar k kori²ten za segmentaciju i je li

segmentacija provedena u RGB ili HSV prostoru boja.

Prvi set slika prikazuje ku¢u na breºuljku 4.1 - 4.5. Slika je vrlo jednostavna,

nema puno detalja niti razli£itih boja. Ako usporedimo slike dobivene segmentacijom

u RGB sa onima u HSV prostoru boja, vidjeti ¢emo da HSV prostor boja puno bolje

razdvaja razli£ite boje ili tonove boja, dok na RGB prostor jak utjecaj ima i intenzitet

boje. To se vrlo dobro vidi u tre¢em potpoglavlju na ra£unalno generiranim slikama.

Na slikama 4.24 - 4.27 vidmo da RGB prostor boja sjenu na licu tretira kao zasebnu
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boju, dok HSV prostor istu sjenu prikazuje u istoj boji kao i ostatak lica. Time je

pokazano kako sjene i intenzitet boje imaju puno manji utjecaj na segmentaciju u

HSV prostoru boja nego na RGB prostor boja.

U nekim slu£ajevima rezultat HSV segmentacije ima puno vi²e ²uma nego rezultat

RGB kao ²to se moºe vidjeti na drugom setu slika 4.7 - 4.10). Tre¢i set slika 4.12 - 4.15

daje rezultat suprotan prethodnom setu i vidimo da u ovom slu£aju RGB segmen-

tacija daje vi²e ²uma. Moºemo zaklju£iti da ¢e koli£ina ²uma biti razli£ita od slike

do slike te ¢e u nekim slu£ajevima biti bolje koristiti RGB prostor boja, dok ¢e u

drugim slu£ajevima bolji rezultat polu£iti HSV prostor. Jedno od rije²enja za veliku

koli£inu ²uma u slici moºe biti i �lter ²uma ali vi²e o tome u idu¢em poglavlju.

ƒetvrti set slika i posljednji kojega se jo² nismo dotakli prikazuje sliku prirode

sa puno detalja i razli£itih nijansi, Slike 4.17 - 4.20. Iz ovih primjera vidimo da

HSV prostor bolje razlikuje dijelove slika i moºe donekle raspoznati oblake, planine

u daljini i blizini kamere. Dok RGB segmentacija, pogotovo za ve¢i parametar k

(Slika 4.18), bolje prikazuje detalje i opet, kao ²to je navedeno u prethodnom primjeru

ima manje ²uma nego HSV segmentacija.
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Zaklju£ak

U ovom radu detaljno su obja²njene teorijske osnove algoritma k-srednjih vrijednosti

i njegova primjena u segmentaciji slike te implementacija istoga u programskom

jeziku C. Takožer je istraºeno kako se algoritam pona²a u HSV i RGB prostoru

boja. Rezultati su pokazali da je algoritam k-srednjih vrijednosti u£inkovit alat za

segmentaciju slika, ali da njegova uspje²nost ovisi o mnogim faktorima, uklju£uju¢i

izbor inicijalnih centroida, broj klastera te prikladnost kori²tenog prostora boja.

Segmentacija slike u HSV prostoru boja £esto se pokazala korisnom za segmen-

taciju temeljem nijansi boje bez obzira na svjetlinu i zasi¢enost, dok RGB prostor

£esto grupira boje koje nisu sli£ne po tonu ali jesu po svjetlini (npr. grupirati ¢e

svjetlocrvenu sa svjetlonaran£astom ali ne¢e uklju£iti tamnocrvenu). Ovisno o kon-

kretnoj primjeni, korisno bi bilo eksperimentirati s razli£itim prostorima boja ili

kombinacijama istih kako bi se postigli najbolji rezultati.

Vaºno je napomenuti da algoritam k-srednjih vrijednosti ima neka ograni£enja.

Na primjer, osjetljiv je na po£etne pozicije centroida i zahtijeva unaprijed zadan

broj klastera. ’to se ti£e odabira po£etnih centroida, u ovom je radu uspje²no pri-

kazana metoda k-means++. Za odabir parametra k spomenuta je metoda lakta, no

ta metoda je vizualna i nije ju lako automatizirati na na£in da bude primjenjiva u

ve¢ini slu£ajeva ve¢ se mora prilagožavati speci�£nom zadatku. Jo² jedno od mogu-

¢ih pobolj²anja segmentacije bi bila kombinacija algoritma k-srednjih vrijednosti sa

detektorom rubova poput Cannyjevog detektora. Kombinacijom rezultata dobivenih
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tim metodama mogli bi eliminirati dio ²uma i bolje detektirati rubave, a samim time

i objekte na slici.

Segmentacija slike pomo¢u algoritma k-srednjih vrijednosti predstavlja koristan

alat za razli£ite primjene, ali zahtijeva paºljiv odabir parametara i prostora boja

ovisno o konkretnoj situaciji. Daljnja istraºivanja i eksperimentiranje s ovom meto-

dom mogu dovesti do pobolj²anja i optimizacije za razli£ite scenarije.
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Saºetak

Ovaj rad istraºuje primjenu algoritma k-srednjih vrijednosti u kontekstu segmentacije

slika u HSV i RGB prostoru boja. Prvo poglavlje pruºa teorijski pregled algoritma

k-srednjih vrijednosti, obja²njavaju¢i njegovo osnovno na£elo i na£in rada. Nakon

toga, rad se fokusira na prakti£nu implementaciju algoritma u programskom jeziku

C, ²to omogu¢ava £itatelju dublje razumijevanje njegove primjene.

Sljede¢a dva poglavlja istraºuju segmentaciju slika u HSV i RGB prostoru boja.

HSV prostor boja £esto je bolji izbor za segmentaciju temeljenu na nijansama boja

i svjetlini, dok je RGB prostor bolji za razdvajanje objekata sli£nih boja (ne nuºno

istih), ali razli£itih svjetlina. Analizirane su prednosti i ograni£enja ovih dvaju pris-

tupa, uz naglasak na dobivene rezultate.

Rezultati segmentacije pokazuju da je algoritam k-srednjih vrijednosti u£inkovit

alat za izdvajanje objekata na slikama, ali njegova uspje²nost ovisi o razli£itim fak-

torima kao ²to su inicijalni centroidi i broj klastera. Takožer se ukazuje na potrebu

za prilagodbom izbora prostora boja ovisno o konkretnoj primjeni.

Kona£no, zaklju£ak rada sumira glavne nalaze i isti£e vaºnost paºljivog odabira

parametara i prostora boja prilikom primjene algoritma k-srednjih vrijednosti za

segmentaciju slika. Nagla²ava se potreba za daljnjim istraºivanjem i eksperimentira-

njem kako bi se postigla optimizacija i pobolj²anje ove metode za razli£ite scenarije

i primjene u budu¢nosti.

Klju£ne rije£i � segmentacija, klastering, k-srednje vrijednosti, metoda

lakta

Abstract

This paper explores the usage of k-means algorithm for image segmentation in RGB

and HSV colour space. In the �rst chapter, a theoretical overview of the algorithm is

provided, explaining its basic principle and method of operation. Subsequently, the

paper focuses on the practical implementation of the algorithm in C programming
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language. Practical implementation enables the reader to gain a deeper understan-

ding of its real-world application.

The following two chapters explore image segmentation in RGB and HSV colour

spaces. HSV colour space is often the better choice for segmentation based on colour

hues and brightness, while RGB space is a better choice for separating objects of

similar colour (not necessarily of same colour) and di�erent brightness. Advanta-

ges and limitations of the two approaches were analyzed, with an emphasis on the

obtained results.

The segmentation results demonstrate that the k-means clustering algorithm is

an e�ective tool for extracting objects in images, but its success is greatly impacted

by various factors such as initial centroids and the number of clusters. Additionally,

there is an indication of the need to adapt the choice of color space depending on

the speci�c application.

In conclusion, the paper summarizes the main �ndings and highlights the im-

portance of careful parameter and color space selection when applying the k-means

clustering algorithm for image segmentation. There is an emphasis on the need for

further research and experimentation to achieve optimization and improvement of

this method for various scenarios and applications in the future.

Keywords � segmentation, clustering, k-means, elbow method
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