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1. FEJEZET

BEVEZETES

APJAINK egyik f6, a szamitastudomany szakteriiletét felbolygato, de a hétkdznapi
ember életébe is begytir(iz6 kihivasat jelenti a létrehozott, rogzitett, masolt, és
fogyasztott adatok mennyiségének rendkiviili gyorsasagi novekedése. Erre az évek ota
a szakzsargon részét képez6 adatrobbanas kifejezés gyakori el6bukkanasa is utal, bar
ett6l talan nagyobb hangsullyal bir a tény, hogy a vilagszerte keringé adat mennyiségét
manapsag mar zettabyte-okban mérhetjiik [1].

A természettudomanyhoz kapcsol6do ismereteink béviilésével (illetve a bévitésre
vonatkozé igény novekedésével), valamint a felvételek rogzitését szolgald eszkozok
és technologiak elérhetébbé valasaval a tavérzékelés teriiletének digitalis labnyoma is
hasonl6 tendenciakat mutat. A tavérzékelés feladatkore alatt leggyakrabban a foldfelszin
entitasairdl, bizonyos, a tavoli adatfelvételt el6segité eszkozokre (példaul dronokra)
felszerelt érzékel6k altal rogzitett 1égi- és trfotok elemzésére gondolhatunk. A kis méretd,
felszinhez kozeli utvonalakon mtikodtetett dronok fontos tulajdonsaga — szemben példaul
a szintén gyakran alkalmazott miiholdakkal — hogy ezen eszk6zok, tavoli objektumok
altal visszavert vagy kibocsatott sugarzas adott spektralis savjait feltérképez6 szenzorai
kisebb felszini teriiletek, részletekben gazdag szemlélését teszik lehetévé. A foldfelszin,
illetve a rajta végbemen6 valtozasok és folyamatok ilyen modu vizsgalata ebb6l adoddan
magaval vonja a feldolgozashoz sziikséges szamitasok mennyiségének és osszetettségének
nagysagat is.

Altalanossagban, és a tavérzékelés konkrét felhasznalasi teriiletén is elétérbe keriil
tehat az igény a keletkez6 adatok algoritmikus feldolgozasara — aminek kimeneteként a
felhasznal6 kezébe mar az adott szempontok alapjan sz{irt, relevans informaci6 juthat.

Az idevago eljarasok a szamitastudomany (és igy a szoftvertechnologia) fontos és érdekes



BEVEZETES

problémaira keresnek megoldasokat; megalkotasukat atszovik a szamitasi bonyolultsag
csokkentéséhez, avagy a hatékonysag noveléséhez kapcsolodo kihivasok.

Az adathalmazok tanulmanyozasahoz k6t6dé, stirtin megmutatkoz6 feladat a sokasag
egyes pontjainak bizonyos szempontok szerint torténd rendszerezése, vagyis a klaszter-
analizis. A problémakor gyakran megjelenik a hétkoznapi életiinkben, emellett behalozza
a tudomény szamos teriiletét is. Igy példaul az orvosi képalkotasban, piackutatisban vagy
az Okologiaban, de természetesen a szamitastudomany kiilonb6z6 teriiletein is (gondolva
itt akar az ajanlorendszerekre, vagy anomaliadetektalasra) felhasznaljak a ra sziiletd
megoldasokat. Az ilyen technikak ugyancsak fellelhet6k a tavérzékelésben, ahol a rogzi-
tett felvételek képpontjainak, az altaluk reprezentalt célkategériahoz, vagyis tematikus
osztalyhoz sorolasara alkalmazhatok.

A klaszterezés problémajanak egyik f6 nehézsége abban rejlik, hogy a fogalom ne-
hezen altalanosithato, hiszen minden felhasznalasi teriilethez kapcsoldddan mas és mas
definicié adhaté meg az adatok egy megfelel6 felosztasara. Részben ennek koszonhe-
t6, hogy a probléma megoldasara késziil6 modszerek szamos kiilonb6z6 megkozelités
alapjan keresik a vart eredmény, mindemellett épp ezért is bizonyul érdekes feladatnak
a létez6 (gyakran a generikus fogalmakra alapozva alkotott) megoldasok egy konkrét
felhasznalasi kornyezet tekintetébdl torténd szemiigyre vételezése.

Az eddigiekben korilirt témakhoz kotheté a Giwer (Geoimage Workflow Editing
Resources) programcsomagjanak projektje [2, 3], melynek hivatasa — mas létez6 képfeldol-
gozd rendszerekhez (mint akar a QG1s) hasonlithatéan — a felhasznaloi korének ellatasa
szamos térinformatikaban és tavérzékelésben gyakran hasznalatos funkcionalitassal; nagy
hangsulyt fektetve a dronfelvételekre, de nem kizarva az egyéb hordozok segitségével rog-
zitett, kiillonb6z6 formatumokban hozzaférhetd felvételeket sem. A Giwer kiilonlegességét
ezeken felul az adja, hogy (az ugynevezett WorkflowBuilder komponens segitségével)
lehetdséget nyujt az altala rendelkezésre bocsatott metddusok és modszerek tetszéleges
munkafolyamatta kombinalasara. Természetesen mindezeket, ahogy azt barmely magas
mércéknek megfelelni kivané szoftver esetén elvarhatjuk, a felhasznalobarat, egyszer(i
és gyors mikodés biztositasa mellett kivanja elérhet6vé tenni a publikum szamara — a
késébbiekben a teljes forraskoddal kardltve.

A bemutatott Giwer projekt klaszterezésért felelds algoritmusokkal torténd bévitésé-

nek feladatahoz kapcsolédoan valhatott ezen diplomadolgozat céljava a klaszteranalizis
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témakorének, valamint a relevans eljarasok tulajdonsagainak alaposabb tanulmanyozasa,
féként a tavérzékelés és a dronfelvételek nézépontjabdl. A célkitlizés részeként tehat
felsorakoztathat6 az ilyen modszerek realizacidja soran felmeriil6 kérdések és nehézsé-
gek megismerése, az optimalizacios lehetéségek felderitése, de a fejlesztéshez tartozéan
emellett még néhany jelentésebb létez6 megoldas feltarasa is, hiszen ezek mindegyike
meglehet6sen értékes informaciot hordozhat magaval. A dolgozat rendeltetése ezek fe-
lett els6dlegesen a megalkotott eljarasok erésségeinek és hatranyainak feltérképezése,
gyakorlati korillmények melletti hasznalhatosaguk és az erre vonatkozoan esetlegesen els-
térbe keriil6 problémak vizsgalata; nem utolso sorban pedig a télikk elvarhato kimenetek

mindségének felmérése.



2. FEJEZET

IRODALMI ATTEKINTES

HOGY azt a bevezetésben is olvashattuk, a klaszterezés — illetve analég mddon az
osztalyozas — feladata alatt egy adathalmaz pontjainak, a megoldandé probléma-

kor altal megszabott szempontok (avagy a pontok bizonyos jellemzé6i) szerinti, megfeleld
csoportositasanak megtalalasara gondolhatunk. Ezt vazolja fel a 2.1. dbra. Vajon miként
tekinthet6 ez pontosan a tavérzékelés szemszogébdl nézve, illetve milyen metddusok

hasznélhatdk a keresett klaszterek kialakitisara?

)
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2.1. 4bra. A klaszterezés folyamatanak illusztraciéja. A kezdeti adatpontokat valamilyen szempont
figyelembevételével a megfelelé csoportokba soroljuk.

2.1. A KLASZTEREZES MODELLJE A TAVERZEKELESBEN

Esetiinkben a klaszterezés a multispektralis 1égi- és trfotok minden egyes képpontja-
hoz az azt legjobban jellemzé osztaly cimkéjének rendelését jelenti, a savokban rejlé
informaciot felhasznalva. Tagabb értelemben ezen képpontok abrazolhatok (a klasz-
terezés altalanos modelljéhez illeszkedve) a kovetkez6képp: minden ilyen pont egy

X(i,j) = (x(i, Ne> Xy - X)) d) d-dimenzids vektor, ahol d az ezen pixelt tartalmazo
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felvételhez tartozo spektralis savok szamanak feleltetheté meg. Megjegyzendd, hogy az
x(i,j) képpont minden koordinataja a megfelel§ sav ponthoz tartozo intenzitasértékét
tartalmazza, igy ezen atomi épitéelemek értékkészlete diszkrét értékekbdl all el6: egy 8
bites szinmélységi felvétel esetén példaul ez [0 .. 255], ami egyetlen byte-on abrazolhato.
Altalanossagban is, az egyes képpontokra az IN;, feletti vektortér elemeiként gondolha-
tunk. A teljes, n pixelsorbdl és m pixeloszlopbdl felépiild raszteres felvétel tehat az ily

modon megadott pontokbél allo

X1 T X(,m)

Xy 0 Xom)

matrixszal definidlhat6. Ez a matrix (esetenként ennek a sorfolytonos bejarassal el6allo
vektoros megfelel6je) modellezi a klaszterezés alapjaul szolgalé adathalmazt.”

A megoldand6 probléma szempontjabol érdekes klaszterek kialakitasa ezek alap-
jan lényegében azt jelentheti, hogy a fent definialt pontok koziil az egymashoz jobban
hasonlitokat azonos osztalyba soroljuk, mig az egymastol tavolabbi — tehat nagyobb
kilonbségekkel rendelkezé (nem Osszetévesztendd a képpontok pixelracson valod el-
helyezkedései kozti tavolsaggal) — pontokat eltérébe. A fent definialt X felvétel egy
klaszterezését egy C = {Cy, Cy, ..., Ci } multihalmazok halmazaként formalizalhatjuk,
ahol az Ule C; multihalmaz egyenl6 az X-bél alkotott multihalmazzal.

A pontok kozti eltérések mértékének kifejezésére kiilonféle tavolsagfogalmak hasznal-
hatok, melyek céltol és megkozelitéstdl fiiggé megvalasztasaval a pontok (vagyis az azok
korabban emlegetett jellemz&inek) egyértelmi 6sszehasonlitasara kapunk lehetéséget.
Altalanossagban egy § : & x X — R{ fiiggvény jelolheti a keresett tivolsagot, ha 2 az
Osszes lehetséges, korabbi modon definialt képpontot tartalmaz6 halmaz. A klaszterez6
eljarasoknal hasznalt ilyen fiiggvények nem minden esetben — bar gyakran - birnak a
metrikakra jellemzd tulajdonsagokkal. Talan természetes elvarasnak mondhato, ha azt
mégis megkoveteljik, hogy x, y € 2 esetén a §(x, y) = 0 tulajdonsag pontosan akkor

teljesiiljon, ha x és y minden koordinatajaban megegyezik.

Erdemes megjegyezni, hogy itt nem a hagyomanyos matematikai értelemben vett halmazrél van szé,
hiszen ugyanazon intenzitasértékekkel rendelkezé képpontok tobbszori el6fordulédsa is lehetséges. A
feladat szamos megkozelitésében sziikségtelen a pontok sorrendiségének (pontosabban az egyméshoz
valé térbeli viszonyaik) figyelembevétele, ilyenkor persze kozelebb eshet a matrix helyet multihalmazzal
torténé modellezés az adathalmaz kifejezéshez.
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A Kklaszterezések soran az egyik leggyakrabban hasznalatos ilyen mérték a szokvanyos

euklideszi tavolsag — részben a hétkoznapi élethez valo kozelsége miatt is. Ez esetben a

fuggvényunk a kovetkez6 formaju:

5(x, y) =

d

2
Dolx— il
i=1

barmely x = (xq, x2, ..., x7), ¥y = (¥1, Y2, ---, ¥g) € L képpontokra. A tovabbiakban §-val
ezt az értelmezést jeloljuk. Egyes algoritmusok expliciten a definialt tavolsagmértékkel
dolgoznak a kivant eredmény eléréséért, mig masok gyakran implicit médon probaljak
kozeliteni azok értékeinek optimumat — tehat azt, hogy az azonos klaszterbe sorolt pontok
kozott mért ilyen tavolsagok minimalisak, mig a kiilonbozébe soroltak kozt maximalisak

legyenek.

2.2. A KLASZTEREK KIALAKITASANAK MODSZEREI

A létez6 klaszterez6 algoritmusok szamos szemszogbdl megkiilonboztethet6k egymastol.
Talan az egyik legfontosabb ilyen megkiilonboztetés a manualis és automatikus klasz-
terezések szétvalasztasa (el6bbiben az eljarasunk paraméterezéséhez el6zetes ismeretre
van szitkségiink az eredményként 1étrejovo csoportok szamat illetéen, utobbinal ezzel
szemben ennek kiszamitasa is a metédusunk feladata), ugyanis a gyakorlatban igen
fontos szempontot jelent az egyes bemeneti paraméterek megvalasztasanak bonyolult-
saga. Eppen ezért jellemzé, hogy az egyes manualis modszerek utélag tébb kiilénbozé
automatizalt valtozattal keriilnek altalanositasra; ily moédon tekinthetiink akar példaul a
késébbiekben részletezett k-means és az ISODATA viszonyara is [4]. Hasonléan megemlit-
het6 példaul a szigoru és az atlapolo klaszterezések csaladjainak megkiilonboztetése is. A
koztiik 1évo eltérés abban rejlik, hogy lehet6vé teszik-e ugyanazon pont tobb kiilonbozé
csoportba torténé besorolasat. A szigoru esetben ez tehat azt jelenti, hogy barmely i # j
esetén C; n C; = @ teljesil.

A tovabbiakban ett6l kicsit tavolabbrol, a hasznalt alaptechnikak és a 1étrejovo klasz-
terek mindsége szempontjabodl kozelitjik meg (nem kimerité modon) a széban forgd

algoritmusok besorolasat [5].
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2.2.1. Centroidalapti megkozelitések

A kovetkezOkben a centroidokra (térbeli alakzatok geometriai kdzéppontjaira) épité,
iterativ modszerek keriilnek prezentalasra. K6zos ismertetdjiik, hogy a csoportositasi
folyamat soran iterativ moédon, adott szamu (k darab) klaszter megformalasdhoz k darab
klaszterkozéppontot (vagy egyszertien csak kozéppontot) is felhasznalnak. Ezen pontok
reprezentaljak — egyes id6épillanatokban™ — a hozzajuk rendelt klaszterek centroidja-
nak értékét, vagyis lényegében a klaszterek pontjainak atlagvektorat; tehat ekkor, a C;

klaszterhez tartozo z; kozéppontra

zi= ———
l |G

teljesiil. Kezdeti értékiik altalaban sztochasztikus modon keriil kivalasztasra az els6
iteraciot megel6zben. A legtobb ilyen modszer célja, a szoban forgd megkozelités részeként
a klaszterenkénti, kozéppontokhoz kapcsol6do négyzetes hiba 6sszegének (sum of squared

errors, avagy SSE), tehat a

k

Z Z d(x, zi)2

értékének minimalizalasa [6].

A k-means (k-k6zép) metddus az egyik, talan legszélesebb korben hasznalt, reprezenta-
tiv eljaras a klaszteranalizis teriiletén. Gyakran szerepel a kaszterezés feladatat illusztralo
eljarasok kozott, hiszen konnyen atlathaté mikodése egyszertien megfoghatova teszi
a legtobb relevans alapfogalmat. A mddszer alapértelmezetten manualis mtikodést tesz
lehet6vé, azonban (féleg a hasznalhatosag szemszogébdl) jelentds gyakorlati haszon tar-
sithaté az eljaras klaszterek szamat megallapité automatizmussal torténé kiegészitéséhez.
Rengeteg ilyen megoldas létezik: egyes megkozelitések a 6 iteracid tobb fix k értékre
torténd futtatasaval, majd a kapott eredmények 6sszehasonlitasaval adjak meg a klaszte-
rek optimalis szamat (és egyben magukat a klasztereket is) [7]; mig masok alapjaiban

megvaltoztatjak az algoritmus felépitését.

Természetesen nem mindig igaz, hogy a kézéppont a hozza tartoz6 klaszter centroidja. llyen értelemben a
centroid-klaszter kapcsolat adott lépések utan helytelenné valik és csak egy kés6bbi frissit6 lépéssel alakul
ki tjra. Példaképp, mint latni fogjuk, a k-means esetén a klaszter pontjainak Gjraosztasa utani idépontban
a kozéppontban a régi centroid talalhaté.
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Ilyen példaul az 1sopaTa (Iterative Self-organizing Data Analysis Technique) algo-
ritmus [8] is. Bar a modszer nagyban hasonlit a k-means esetéhez, kiilonbségiik, hogy
az ISODATA eljarasnak a bemené adatok legjobb csoportositasa mellett — kiillonb6z6
heurisztikak segitségével — a klaszterek optimalis szamanak automatikus megallapitasara
torekvés is szerves része; igy tehat a felhasznal6 részérél nem szitkséges a kapcsolodo
a priori ismeretek rendelkezésre allasa. Mindezt az algoritmus erre vonatkozo, ,integralt”
dinamizmusa teszi lehet6vé: az iteracié soran megsziintetésre, kettéosztasra, vagy akar
egyesitésre keriilhetnek a leendé klaszterek, barmikor, amikor ez indokoltnak bizonyul.

Az X-means [9] az 1SODATA-hoz hasonld céllal modosit a k-means eljarasnal 1a-
tottakon, azzal a kiilonbséggel, hogy itt a k-means futtatasa és az e soran kialakitott
klaszterstrukturat javito 1épés elkiiloniilve, felvaltva kovetik egymast a vélt optimum
megtalalasaig. A mddszer az utobbi lépés beékelése altal tudja bejarni a tetszélegesen
definialt potencialis klaszterszamok intervallumat, mely utan a végeredményt a kiprobalt
értékek legjobbja adja meg. A technika eszkoztara ez esetben limitaltabb: csak az arra
leginkabb alkalmasnak vélt klaszterek megfelel6 kettéosztasaval modositja a keresett

csoportokat az egyes k-means futasok kozt.

G

k-means

Gy

2.2. abra. A k-means hibas miikodésének illusztracidja. Az egyik klaszter adatpontjai nem az
eljaras altal ,preferalt” szférikus alakban helyezkednek el a térben (jelen esetben kor helyett
gytr(), igy nem a természetesnek vélhet6 csoportok alakulnak ki az eljaras eredményeképp.

Erdemes megemliteni a targyalt megkozelités alapjaibél eredd f6 negativumokat, mint
példaul azt, hogy ezen eljarasok érzékenyek az iteracié kezdetén helyteleniil valasztott
kiinduloépontokra, igy konnyen lokalis minimumba juthatnak, ahonnan késébb mar
nem tudnak tovabblépni. Adott esetben ez az eljaras tobbszori futtatasaval egyszertien

elkeriilhet6. A modszerek alapjait adé ssE és tavolsagfogalom mennyiségeire torténd

10
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épités azt is magaval vonja, hogy a térben nem szférikus alakot felvevd eloszlasu, vagy a
kiilonb6z6 mennyiségl pontot tartalmazo klaszterekkel rosszul birk6znak meg, igy egyes
esetekben alapjaiban elkeriilhetetlen a nem vart eredményre jutas. Erre lathatunk egy
példat a 2.2. dbran. Ezen felill nehezen kezelik még az outliereket (tehat a kiugro, tobbit6l
tavol es6 adatpontokat) is, hiszen ezek konnyen elferditik a kézéppontok értékeiként

szamitott atlagokat [10, 11, 12].
2.2.2. Medoidokat hasznalo eljarasok

Egy masik, hasonlé megkozelitést kovetnek a medoidalapii modszerek (a medoid azon
adatpont, amelynek minimalis az atlagos eltérése a klaszter tagjaitol). Egy ilyen medoid a

H halmaz esetén az

arg min Z (x, y)
x€H yeH

egyenlettel irhato fel. Tehat a geometriai kozéppontokkal szemben itt ténylegesen a
bemenet adatpontjai koziil kikeriilé kézéppontok reprezentaljak a klasztereket.

A legf6bb ilyen eljaras a pAM (Partitioning Around Medoids), mely két £6 1épést kiilonit
el: a k darab kezdeti medoid értékének mohd megkeresését és a tobbi adatpont hozzajuk
sorolasat (BUILD); valamint az ezt kovetd, iterativ, optimum megtalalasaért felel6s javito
lépést (swapr) [13]. Az utdbbi soran a modszer az 6sszes meglévé medoidhoz megkeresi
a nem-medoid adatpontok koziil a legjobb jeloltet a cserére, tehat azt, amelyre levaltva
az adott (mar meglévé) medoidot, jobb klasztereket kapunk. Ez az iteraci6 addig halad,
amig ily médon javulast tudunk elérni az eredményben, melynek mértékét altalaban az
egyes pontok és medoidok kozti atlagos eltérés mennyisége adja meg [14].

A cLARA (Clustering Large Applications) metddusa a PAM alapjaira épitve, sztochaszti-
kus modon probal javitani annak futasi idején (kis k érték esetén) [15]. A paMm algorit-
musanak tobbszori, a bemeneti adathalmaz egy véletlen részhalmazara torténd, (akar
parhuzamos) végrehajtasat — és a kimarad6 adatpontok legkozelebbi klaszterbe sorolasat
— kovetden a kapott potencialis csoportositasok koziil a legmegfelelbb kivalasztasaval
adodik az eljaras végeredménye.

Az irodalomban gyakran emlitett medoidalap eljaras a cLARANS (Clustering Large
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Applications Based on Randomized Search) is. Ez a mddszer a medoidok keresését egy
grafkeresésként absztrahalja. A graf egy-egy csicsa reprezentalhatja a medoidok egy
potencialis halmazat. Azon csucsok lehetnek 6sszekottetésben, amelyekhez tartozo ilyen
halmazok egyetlen elemiikben térnek el; minden csucs felcimkézhet6 a korabbiakban
latottakhoz hasonld, a medoidok altal definialt klaszterezés minéségét méré értékkel.
Lathato, hogy ez az absztrakcio a PAM és a CLARA esetére is illeszthetd: az el6bbinél moho
modon keressiik az optimalis csucsot a szomszédokon torténé végighaladassal, utobbinal
pedig egy részgrafra limitaljuk ezt a folyamatot. A cLARANS Ujdonsaga ezekkel szemben
abban rejlik, hogy a teljes keresési tér fontolora vétele helyett, illetve a keresés erételjes
kezdeti korlatozasa nélkil, az adott lépésekben — dinamikus mdédon — a végigjarando
szomszédok koziil csak azok egy véletlen részét ellenérzi [14].

A fent bemutatott eljarasok elvetik a centroidalapti modszerek alapjat képezé at-
lagokat, ezéltal robusztusabb viselkedést elérve az outlierekkel és zajjal szemben. A
tavolsagok minimalizalasa miatt itt is szférikus térbeli elhelyezkedést adatpontokkal
rendelkez6 bemenetre varhat6 az igazan jo eredmények elérése, viszont a heurisztikus
inicializacionak koszonhet6en gyakran nagyobb eséllyel keriilik ki a lokalis minimumba
ragadas veszélyét. Lathattuk, hogy a legtobb varians a futasi id6 csokkentését helyezte
fokuszava, aminek oka, hogy az alap megoldas viszonylag nagy szamitasi bonyolultsaggal
rendelkezik, beleértve ebbe a memoriaigényt is. Ezeken azonban a bemutatottak mellett

szamos tovabbi megvalositas tudott sikeresen javitani [13].

2.2.3. Strtségalapu metodusok

Az eddig ismertetett modszerek egyik legf6bb hatuliitéje, hogy bizonyos strukturaju
inputot helyteleniil kezelnek. Ennek okozoja az, hogy els6 sorban a kialakitott klaszterek
mindségét jellemz6 kompaktsagi (compactness) kritériumnak probaltak megfelelni az
adatpont-kozéppont tavolsagok minimalizalasaval — az 6sszekapcsoltsagi (connectivity)
kritérium viszont hattérbe szorult. Ezen valtoztatnak a pontok stirtiségét kozéppontba
helyez6 modszerek.

A stirtiségalapu klaszterezések csaladjanak reprezentativ tagja a DBSCAN (Density-
based Spatial Clustering of Applications with Noise), alapjat az alabbiakban vazolt fogalmak

képzik. Az egyes adatpontok magpontnak szamitanak, ha (az e paraméterrel) adott sugaru
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N.(x) ={y € X | 6(x, y) < ¢} kornyezetiik egy bizonyos p,,;, kiiszobértéknél nagyobb
szamu pontot tartalmaz; hatarpontoknak nevezhet6k azok a pontok, amelyekre ez a tulaj-
donsag nem teljesiil. Azon x pontok, melyek egy z magpont e-kdrnyezetében helyezkednek
el, tehat x € N.(z) és |[N,(2)| > pmin teljestilnek, kozvetlentl stirliség-elérhet6k ebbdl a
magpontbdl. A relacié szerint 6sszekapcsolt pontokbol képezhetd sorozatok végpontjait
nevezziik a kezd6pontbol stirtiség-elérhetének. Az igy kapott relaciot szimmetrikussa
téve definidlhat6 a stiriség-6sszekapcsoltsag, mely tehat akkor teljesiil két pontra, ha
létezik olyan magpont, amelybdl adott kornyezet szerint mindkét pont stirtiség-elérhetd.
A DBSCAN eljarasa az utobbi fogalom szerint 6sszekapcsolhaté pontokbdl kialakitott
csoportok létrehozasaval torekszik az adathalmaz klasztereinek megformalasara [16].

A széles korben ismert DBSCAN egyik f6 hibajat kivanja orvosolni az opTics (Ordering
Points to Identify the Clustering Structure), mely nevezetesen abbol ered, hogy a legtobb
adathalmaz pontjainak stirtisége nem jellemezhet6 jol fix paraméterértékkel. Az egy
klaszterbe tartozo pontok stirtisége példaul klaszterenként nagy mértékben eltérhet, ami
a DBSCAN esetében hibas eredményhez vezet, fiiggetleniil a paraméterek megvalasztasatol.
Ezt elkeriilendd, az opTics lényegében egy adott korlat alatti lehetséges ¢ értékek melletti
ilyen klaszterezések kiszamitasat kozeliti [17]. Az eljaras fontos tulajdonsaga, hogy a
végleges osztalyok kialakitasa nem képezi részét, ez tehat tovabbi utomunkat igényel — a
modszer az ehhez kellé informaciot biztositja a feldolgozott pontok sorrendbe tételével,
és a hozzajuk kapcsolhat6 tavolsagértékek kiszamitasaval. Az utobbi szerint egymashoz
kozel es6 pontok egy klaszterbe osztandok, igy tehat a sorrendben egymast kovetd
alacsony tavolsagértékek adjak meg a klasztereket (ahol is a kisebb értékek nagyobb
stiriségre utalnak). Ezeket pedig a sorban szereplé kiugro értékek kiilonitik el egymastol.

A stirtiségalapu eljarasok kozos tulajdonsaga, hogy kevésbé korlatozza a kimeneteik
mindségét az adathalmaz pontjainak elhelyezkedése; emellett a zajos, outlierekkel tar-
kitott bemenettel is jol megbirkéznak. Természetesen ezek a mddszerek sem maradtak
hatuliité nélkiil: jellemzjiik a relative magas szamitasi bonyolultsag, illetve gyakran a
felhasznalast megnehezité paraméterek jelenléte. A DBSCAN e-janak megfelel6 megadasa
példaul altalaban nem intuitiv — a k-means k-jahoz hasonloan, elézetes ismeret birtoklasat
igényli [18]. Ennek orvoslasara szamos jitas lelhet6 fel a szakirodalomban, igy példaul az
¢ paramétert eldobo (és egyben jelentéségteljes gyorsulast is hozo) HDBSCAN [19], vagy a

teljesen paramétermentes DEBARA [20] eljarasok.
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2.2.4. Hierarchikus modszerek

A hierarchikus modozatok lényege, hogy az adatpontok csoportjait klaszterek hierarchia-
janak — alulrdl felfelé, vagy épp forditott iranyba halad6 - felépitésével alakitjak ki. Az
elébbi, agglomerativ tipus esetén kezdetben minden pont kiilon klasztert ad, a hierarchia-
ban felfelé haladva, 1épésenként torténik csoportokba vonasuk; az utobbi, diviziv esetben
pedig egyetlen klaszterb6l kiindulva, rekurzivan osztjuk fel a pontokat. Az eljaras soran
kialakul6 hierarchiat egy dendogram fastruktarajaval szokas abrazolni.

Az egyik alapvet6 agglomerativ modszer a single-linkage (vagy legkozelebbi szomszéd)
klaszterezés, melyben azon csoportok dsszevonasaval épiil fel a hierarchia, melyek a
legkisebb tavolsagu, kiilonboz6 klaszterekben szereplé pontokbol képzett pontpart tartal-
mazzak. Az algoritmus szamitasi bonyolultsaga meglehetésen nagy, de szamtalan kozelité
eljaras sziiletett, amelyek gyorsabb mtikodést biztositanak: mint példaul az sLINK [21].

A BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering Using Hierarchies) megprobal
javitani az el6tte szerepld klaszterezd eljarasok memoriaigényén, azaltal, hogy dinamikus
modon (az adatpontok folyamatos beillesztésével) épit egy clustering feature fat. Ez egy
specifikus tulajdonsagokat teljesit6 adatstruktira, melynek levelei bizonyos alklasztereket
reprezentalnak [22]. Az eljaras az sszes adatpont helyett ezeket a leveleket felhasznalva,
egy hierarchikus klaszterezést futtat le (ezt kovetheti még egy opcionalis finomité lépés
az esetleges pontatlansagok javitasara); tehat lényegében az 6sszes adatpont helyett
egy tomoritett struktarat kell a memoriaba tolteni. Megjegyzendd, hogy a modszer nem
feltétlentil sorolando a hierarchikus eljarasok kozé, hiszen a megfelel6 modositasokkal a

klaszterez6 lépés mas metodusokra cserélhetd — igy akar a k-means eljarasara is.

2.2.5. Feliigyelt klaszterezés

Egy masik szemszogbdl tekintve, a klaszterezés feladatanak megoldasait elvalaszthatjuk
annak fiiggvényében is, hogy feliigyelet nélkiili (mint az eddig felsorakoztatott eljarasok
mindegyike), vagy pedig feliigyelt elvli miikodést mutatnak. Az utébbi lényege, hogy a
felhasznalo rendelkezésére all valamilyen ismeret, ami alapjan egy altalanosabb probléma
megoldasat keresi. Esetiinkben leggyakrabban ez egy extra, igynevezett tanito 1épés

beékel6dését jelenti, a keresett adatcsoportok kialakitasanak folyamatat megel6zden.
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Az emlitett tanito 1épés feladata, egy, a kitlizott cél elérésére alkalmas modell megépi-
tése, a birtokunkban 1év6 tanité adathalmazra™ alapozva, a benne rejlé 6sszefiiggések
feltérképezésével. A kapott modell segitségével késébb mas adatbol is ki tudjuk nyerni a
megfelel6 informaciot. Egy ilyen modellt felhasznalva kaphatunk predikciot ,tetszéleges”
bemenetre a keresett klaszterek alakulasarol.

A random forest egy feliigyelt — klaszterek kialakitasara alkalmas — modszer, amely a
»dontési fakbol felépiils ensemble” megnevezéssel foglalhatd 6ssze [23]: az 6nallé donté-
si fak hibait javitja, bizonyos mértéki sztochasztikus viselkedés hozzaadasaval. Ennek
lényege, hogy tobb, véletlenszertien varialt fabol all6 erdé erésségeinek sszesitett kiak-
nazasara torekszik. A modell erdejeit alkot6é dontési fak fogalma leggyakrabban a gépi
tanulas témakorénél lelhet6 fel, de széles korben felbukkan sok egyéb felhasznalasi terii-
leten is. Ezek egy-egy (altalaban binaris) fastrukturat alkotnak, melyben az egyes cstuicsok
— a gyokérbdl kiindulva — bizonyos kérdéseket tesznek fel az inputtal kapcsolatosan,
csak hogy az erre kapott valasz szerint kettéagazva ujabb csicsok kovetkezhessenek,
ujabb kérdéssel; mig végiil el nem jutunk az inputra vonatkozo6 konklazidhoz. A kapott
végleges megallapitasok alkotjak a fa leveleit. A random forest eljarasa a dontési fak
erdejének kialakitasa utan az altalanosabb, vagyis a tanitashoz felhasznalttol eltérd (isme-
retlen klaszterekkel rendelkez6) input adathalmaz adatpontjait a fak altal adott besorolasi

predikciok alapjan tudja csoportositani.

2.2.6. Egyéb technikak

Az eddig targyalt megkozelitések mellet természetesen szamos mas klaszterezési mod-
szer latott mar napvilagot, a matematika és a szamitastudomany kiillonb6z6 terileteirél

szarmazo6 Otletekre alapozva. Léteznek példaul eloszlasalapt, grafalapu, neuralis halok

modelljére épitd, de még bioldgiai folyamatok altal inspiralt megoldasok is [24].

2.3. A KAPOTT EREDMENYEK KIERTEKELESE

A Kklaszterezés problémajanak egyik legkevésbé trivialis részfeladata a jo klaszterek kon-

cepcidjanak definialasa, tekintve, hogy ez felhasznalasi teriiletenként nagyban eltérhet,

Ez alatt példaul egy olyan adathalmazra gondolhatunk, amely a bemeneti adatpontok mellett tartalmazza
az ezekhez tartozo, ismert kimenetet is.
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s6t, akar inputonként mas és mas tulajdonsagokkal biré eredmény mindségét tekinthet-
juk az elvarthoz kozel esének. A kapott klaszterek szinvonalanak felmérését, illetve a
kiilonb6z6 eredmények dsszehasonlitasat tobb iranybdl kozelithetjitkk meg [25]: internalis
modon, bizonyos mérészamok alapjan; externalisan, egy 1étezd, altalanosan elfogadott
eredménnyel torténd osszevetés altal; vagy akar manualisan, tehat egy, a problémakoérben
jartas személy inspekcioja altal. Mindegyik technikanak megvan a maga 6 hatuliitéje,
névlegesen elsésorban az alabbiak fontolandok meg.

* Az internalis esetben a mérészam definialasa 6nmagaban is felfoghat6 egy minimali-
zalando6 klaszterezési célértéknek, hasonldan tehat ahhoz, amit a konkrét eljaras is
alkalmaz. Igy példaul egy tavolsagalapu kritériumot minimalizal6 klaszterezé eljaras
eredményéhez (szemben egy masik metodologiaval megszerzett eredménnyel) elfogult
modon magas értéket adhat egy szintén ilyen, tavolsagokra épit6 internalis mérészam.
Emellett ezek a mértékek altalaban nagyban fiiggenek az a priori paraméterektdl, mint
a létrehozando klaszterek szama [25].

* Az externalis mindsités problémaja, hogy természetszertien gyakran nem all rendelke-
zésre egy ismerten helyes eredmény, amihez hasonlitani tudnank a sajat kimenetiinket.
Egy ilyen eredmény szarmazhat akar példaul egy masik elfogadott eljaras végrehajta-
sabdl, de ekkor ismét felmeriilhet az klaszterek validalasanak problémaja.

+  Végiil, az emberi feliilvizsgalat soran az ezzel megszokott modon jar6é problémak
meriilnek fel, mint a szubjektivitas, vagy a figyelmetlenségbdl ad6do hibak lehetdsége.
Emellett ez a folyamat nagy mennyiségt adat esetén igen nehézkessé valhat.

Ezen akadalyok elkeriilésének legjobb maddja lehet tehat, ha tobb megkozelitést egyiittesen

hasznalva probalunk megfelel6 mingsitést keresni.

2.3.1. Internalis indexek

A legtobb internalis mérészam, vagy cvi (Clustering Validity Index) a kialakult klaszterek
kompaktsaganak és szeparaltsaganak (vagy gyakran az ezzel ellentétes 6sszekapcsolt-
saganak) mértékére alapozva épiil fel. Egy idealis eredményben minden klaszter magas
kompaktsagu, tehat a tartalmazott adatpontjai kozel allnak a klaszter reprezentans kozép-
pontjahoz; egyben minden klaszterpar magas szeparaltsagu, vagyis a kiillonb6z6 csoportok

pontjai tavol helyezkednek el egymastol.
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A cvi-k koziil kiemelend a gyakorlatban (beleértve a tavérzékelés teriiletét is) sokszor

hasznalt Davies—Bouldin index, vagyis az

érték, ahol k a klaszterek szama, z; a C; klaszterhez tartozoé centroid, y; pedig a C; klaszter
pontjainak z;-t6l vett, § szerinti atlagos tavolsaga. A képlettel kapott, nulldhoz minél
kozelebb es6 értékek indikaljak a jobbnak vélhet6 klaszterezést.

Hasonl6 mérészam a Caliriski-Harabasz index is [26], n - m bemeneti képpont esetén:

B n

' -m—k
k-1 w

A képletben B a klaszterek centroidjai és a globalis centroid kozti szeparaltsagot, W pedig

a klaszteren beliili pont-centroid tavolsagnégyzetek osszegeit jeloli, avagy

B= Zk: |C;| &(z, z,~)2 valamint W = Zk: Z d(x, zi)z,
i=1 i=1x€C
a korabbi jelolésekkel — a z 6sszes pontra vonatkozoé (globalis) centroid mellett. Ezen
mennyiség akkor lesz nagyobb, ha a kapott klaszterek stirtisége magas, és a klaszterek
egymastol jol szeparaltak.
Mindezek mellett emlitésre érdemes mérték még a Xie—Beni index, vagy a tavérzékelés
felhasznalasi teriiletén Li és tsai. altal legidealisabbnak talalt wsj1 [27] internalis validitasi

indexei is.
2.3.2. Externalis mértékek

Az externalis mindsités esetéhez kotédden is érdemes megemliteni néhany, a kapott
eredményt a birtokunkban 1év6 viszonyitasi alappal torténé osszevetésére hasznalt mé-
részamot [28]. Az egyik legegyszer(ibb, konnyen atlathato ilyen mérték az eredményre

vonatkozo purity (tisztasag) mennyisége:

k
1
— E max |C; n T,
IxXlg
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ahol T; az 6sszehasonlitashoz hasznalt célosztalyok egyike. Lathatjuk tehat, hogy az
eredmény klaszterei és a célosztalyok kozti megfeleltetést ez esetben ugy kapjuk meg,
hogy minden, az eredmény részét képez6 klaszter esetén megkeressiik azt a célosztalyt,
amellyel a legtobb kozos tartalmazott képpontja van. Ezt a megfeleltetést felhasznalva
a purity (o és 1 kozti) mennyisége az emlitett k6zos pontok szama alapjan értékeli az
eredményiink minéségét: az elvarthoz kozeli output tisztasaga kozvetleniil 1 alatt mo-
zog. A mérték egyik f6 hibaja, hogy sok, kevés pontot tartalmazé klaszter esetén (ha
a célosztalyaink szamossaga alacsonyabb) konnyen kapunk 1-hez kozeli értéket: ebb6l
adodoan egyes esetekben ez a modszer kevésbé bizonyul alkalmasnak a kiilonb6z6 szamu
klaszterrel rendelkez6 eredmény és viszonyitasi alap sszevetésére. Hasonl6 a helyzet
a nem egyenletesen felosztott klaszterek esetén is — amikor is egyes célcsoportok joval
tobb pontot tartalmaznak a tobbitél: ekkor a purity értéke akar ugy is magasan maradhat,
ha a kis célosztalynak megfeleld klaszter 1étre sem jott a kapott outputunkban.

Egy masik lehet6ség két — akar kiilonboz6 k értékekkel elért — besorolas, ez esetben
informacidelméleti fogalmakra alapozott 6sszevetésére az ugynevezett Normalized Mutual
Information mennyisége. Ez egy masik mértékre, a Mutual Information-re alapozva, annak
(a klaszterek és a célértékek halmazainak entropiajat felhasznalva torténd) normaliza-
lasaval éri el, hogy a kiilonb6z6 klaszterszamok mellett kapott outputok elfogultsag
nélkil hasonlithatok legyenek. Az Nm1, a purity esetével egyezé modon o és 1 kozotti
értéket vehet fel, ahol a magasabb értékek jelolik a viszonyitasi alaphoz kozelebb es6
klaszterezést.

A korabbiakhoz kapcsolédodan, a tovabbi szamos 1étezé externalis mérészam koziil
nem utolsé sorban megjegyzend? a szintén nagy gyakorisaggal alkalmazott F-measure,

valamint a rand index is.
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3. FEJEZET

METODOLOGIA £ES IMPLEMENTACIO

LTALANOS ELJARASOK gyakorlati vizsgalatanak — igy azok ilyen jellegii 6sszeha-
sonlitasanak is — elengedhetetlen eleme a metédusok valamely konkrét megvalo-
sitasanak rendelkezésre allasa. A korabbiakban bemutatottak alapjan természetesen a
klaszterezés altalanos modellje konnyen atiiltethets a tavérzékelés, és igy a dronfelvételek
esetén is szoba keril6 fogalmakra. Etté] fiiggetleniil szamos optimalizacids lehet6ség és
kiaknazasra vard heurisztika rejlik a feladat konkrét felhasznalasi teriiletének ismereté-
ben. A tovabbiakban attekintjitk a kés6bbi vizsgalat alapjat képezé modszerek felépitését
a dronfelvételekre torténé alkalmazas szemszogébdl, illetve az ezek realizacidja soran

felmeriil6 f6bb kérdéseket és problémakat.

3.1. A MEGVALOSITAS ATTEKINTESE

A vizsgalat célpontjaiként az el6z6 fejezetben bemutatott, széles korben hasznalt algo-
ritmusok sorabdl esett valasztas tobb, kiilonb6zé megkozelitést alkalmazora — ezaltal
reprezentalva tobb kiilonféle, a feladatkorhoz kapesolodo lehetséges megoldasi stratégiat.
Természetesen az egyes algoritmusok szamos kiillonb6z6 variansa keriilt mar bemutatasra
a szakirodalomban. Esetiinkben ezek koziil a leginkabb atfogo, altalanos célu valtozatok
adtak a kiindulasi alapot (melyek eredményeinek pontossaga mindemellett varhat6éan
a tavérzékelésben megkovetelheté mértékekhez kozeli). Ez a kovetkezdket jelentette: a
k-means esetén a Forgy/Lloyd [10], az 1s0ODATA-nal a Tou és Gonzalez féle [29], mig a ran-
dom forest algoritmusanal a Breiman 4ltal bemutatott [30] verziot. Végiil, de nem utolso
sorban a DBSCAN moddszerénél a megvaldsitas Ester és tsai. eredeti megkozelitésre [16]

épitkezett.
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Az eljarasok megvaldsitasai c# programnyelven, .NET kornyezetben, a Giwer prog-
ramcsomag fejlesztésének részét képezik. A metédusoknak készen kell allniuk a dréonnal
rogzitett, potencialisan nagy méreteket olt6 felvételekre is — még ha a miiholdas felvételek
gyakori hiperspektralis voltaval ellentétben itt csak multispektralitasrol beszélhetiink
(aminek lényege, hogy a dronokra felszerelt érzékel6k nem 6sszefiiggd frekvenciasavokat
térképeznek fel, hanem csak ezek bizonyos diszkrét tartomanyait); a keletkezé képek
egyes pontjainak dimenzionalitasa igy joval kisebbnek tekinthet6. Szitkséges tehat, a
gyakran egymast ellentétes iranyba mozgaté memoriaigény és futasi idé egyensulyanak
megfelel finomhangolasa. Kiillonésen igaz ez a centroidalapti metédusokra, hiszen alap-
helyzetben ezeknek feltétele az 6sszes adatpont rendelkezésre allasa az egyes iteraciokban.
Tehat itt a kell6 sebesség biztositasahoz érdemes memoriaban tartani a teljes felvételt,
az 0sszes spektralis savjaban fellelheté minden intenzitasértékkel, ami mar egy relative
magas also korlatot jelenthet a felhasznalt memoria mennyiségére. Nem hagyhato persze
figyelmen kiviil ezek mellett az egyéb altalanos tervezési alapelvek (mint példaul az

ujrafelhasznalhatosag) kell6 mértéki teljestilése sem.

«interface»

IClustering

f

[ AbstractAsyncClustering H ImageLoader ]
A

CentroidBasedClustering

[ SupervisedClustering ] [ DensityBasedClustering ]

3.1. abra. A klaszterezési logikahoz tartozé osztalydiagram. Az interfész kozvetlen 6se egy absztrakt
osztaly, amely definial néhany alapvetd, minden konkrét klaszterezéshez sziikséges mozzanatot,
igy példaul a képpontok adott formatumu betoltését (amihez a szintén absztrakt Imageloader
leszarmazottai nydjtanak segitséget).

A fejlesztési kornyezet megvalasztasa onmagaban sziikiti az alkalmazhat6 tervezési
és megvalositasi stilusok halmazat, igy tehat ebbdl és a korabban emlitett szempontokbdl
adodoan adja magat az objektumorientalt megkozelités alkalmazasa. A fejezet targyat
képez6 modszerek megvalositasaként igy elsé sorban egy, az djrafelhasznalast segité
osztalyhierarchia felépitése torténhetett meg. Ennek 6 eleme a klaszterezés folyamatahoz

tartozo interfész, mely biztositja a felhasznal6 szamara az egyes eljarasok futtatasa mellett
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azok megfelel¢ paraméterezését, mind az altalanos esetre, mind a konkrét eljarasra
vonatkozoéan. Erre az interfészre épitve tetszbleges logika alapjan tudjuk a bemeneti
felvételiink kivant klasztereit el6allitani. Az igy definialt hierarchia vaza a 3.1. abran
tekinthet6 at.

Mivel az egyes megvaldsitasok — alkalmazkodva a fejlesztés kornyezetéhez — 8 bites
felvételek fogadasara lettek felkészitve, igy lényegében a legtobb folyamatra egyszertien
(a multispektralis bemenet esetén tobbdimenziés) byte-tombokkel folytatott munkaként
gondolhatunk. Ezen megfontolasbol fogalmazza meg az interfész szintén byte-ok (bar
ez esetben mar egyetlen dimenzidju) tombjeként a képpontokhoz rendelt klasztereket
reprezentald eredményt is, mely tehat igy 256 kiillonb6z6 csoport megkiilonboztetésének
lehet&ségét biztositja: ez gyakorlati szempontbdl a 1égi- és miiholdfelvételek vizsgalata

esetén boségesnek bizonyul.

3.2. A CENTROIDALAPU ELJARASOK REALIZACIOJA

A k-means és az 1SODATA koz0s tulajdonsaga, hogy centroidalapi megkozelités sze-
rint, iterativ médon keresik a megfeleld csoportokat. Ezt kihasznalando, adja magat egy
(az imént bemutatott interfészt implemental6) kozos absztrakt 6sosztaly definialasanak
lehet6sége. Ezen 6s tartalmazhat szamos olyan eljarast, amely mindkét metodusban fel-
hasznalasra keriil majd, mint példaul az egyes képpontok klaszterkézépponthoz rendelése,
vagy ezen kozéppontok értékének a pillanatnyi centroidra valé frissitése. Hasonléan
érdemes itt definialni a késébbiekben gyakran alkalmazott, 6sszes klaszterhez tartozo
SSE értékének kiszamitasanak modjat.

Kozosnek tekintheték akar a két klaszterezé modszer kezdeti kozéppontjainak értéke-
it inicializal6 modszerek is, ha ezek nem is egyeznek meg az egyes implementaciok esetén.
Erdemes megemliteni, hogy, még ha az ilyen eljardsok megvalasztasa nem is feltétleniil
rendelkezik megrendit6 erejii hatassal a klaszterezés végkimenetelére [31], mindenképp
érdemes szemiigyre venni tobb lehet6séget, a megfelel6 valasztassal potencialisan csok-
kentve a lokalis minimumba jutés lehet6ségének esélyét. Esetiinkben a megvalositas a
k-means eljarasanal a leend6 kozéppontok tavolsagat maximalizalni torekvé modszert
koveti, mely ehhez a bemeneti képpontok koziil jeldli ki a megfelelé szamu, egymastol

(a klaszterezés altal hasznalt tavolsagfiiggvény szerint) lehet6 legtavolabb fekvét. Az
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ISODATA algoritmusanal feltételezhetd, hogy a valasztas a modszer klaszterek formalasara
és megsziintetésére vonatkozé dinamizmusabol fakadoan kisebb jelentéséggel bir — igy
itt a folyamat egyszertien a képpontok koziil torténd véletlenszer(i valasztasként keriilt
definialasra, aminek természetes elénye a mtvelet alacsony futasi ideje.

Megjegyzendd, hogy a legjobb eredmény elérése érdekében ezen feliil fontos lehet a
feliigyelt inicializalas megvalositasa is: ennek keretében a felhasznal6 altal manualisan
kijelolt képpontok figyelembevételével valasztjuk meg a kiindulasi kozéppontokat [32].
Alapesetben az eljarasok az inicializaciotdl fiiggéen valtozo azonositokat rendelnek
az eredményiil kapott klaszterekhez, igy ezek értelmezése tovabbi utomunkat igényel
(példaul az azonositok felcimkézését a klaszter képpontjai altal reprezentalt foldfelszini
inicializalas megfelelé implementaci6ja: a kezdeti pontvalasztas soran lényegében az
emlitett tevékenységet elézetesen végezhetjiik el, azzal a jarulékos haszonnal, hogy a
kialakult klaszterek min&ségét is pozitiv iranyba tolhatjuk el.

Az ujra felhasznalhat6 dizajn megalkotasanak eleme még esetiinkben egy, a korabban
ecsetelt centroid-klaszter kapcsolatot leir6 osztaly létrehozasa is, ahol definialhatjuk
a specifikus metédusokat. De ehhez hasonldan, az egyes klaszterkdzéppontokat és a
relevans elemi miiveleteket befoglald tagot is felvehetjiik a kialakitott osztalyhierarchiaba.
A fentiek megléte mellett pedig a mar realizalt sosztalybol torténd leszarmazassal, majd
lényegében néhany metddus meghivasaval lebonyolithat6 a k-means eljaras iteracidinak
megszervezése; az ISODATA esetén ehhez természetesen szitkséges még a korabban
részletezett dinamizmus elemeinek beépitése. A tovabbiakban a két algoritmus keriil

részletesebb ismertetésre.

3.2.1. A k-means modszer

A k-means algoritmusanak legalapvet6bb valtozata viszonylag kevés, de annal nagyobb
jelent6ségli paraméter megadasaval indithat6 utjara a felhasznalo altal. Ahogy azt a
metddus elnevezése is sugallja, k értékével adhatjuk meg a leendé csoportok szamat.
Ehhez azonban sziikséges elézetes informacio birtokaban lenni a kialakitando klaszterekre
vonatkozoban, ami természetszertleg sok esetben nem teljestil.

A Kklaszterek optimalis szamanak megtalalasara szamos technika létezik [33]. Egy

ilyen megkozelités az elbow modszerrel valo kiegészités is, mely a ki, €s kpqy értékeivel
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definilt intervallumbdl kikeriild klaszterszamokkal torténd, kilonbozd k-means futasok
altal adodo eredmények ssE értékeivel felvazolhaté gorbe konyokpontjat keresi meg.
Az ily médon kapott pont adja meg a feltételezetten idealis k értéket. A modszer elénye
az automatizalas megvaldsitasara példaul az, hogy a realizacidban a k-means futtatasok
konnyen parhuzamosithatok. De az is megemlithetd, hogy a megfelelé paraméterezéssel
a manualis k-means-t kapjuk vissza, ezzel nagyobb kontrollt adva a felhasznalonak - arra
az esetre, ha mégis rendelkezik a leend6 klaszterekre vonatkozo informacioval.

A klaszterszam mellett a k-means fontos paramétere az iter,,,, is, amely felsé korlatot
ad a végrehajtand¢ iteraciok szamara. Végil c,,, szabja meg, hogy az ssE értékének
milyen mértéki valtozasa mellett nem érdemes az iteraciét tovabb folytatni. gy tehat
megallasra birhatjuk az algoritmust, ha az mar elenyészének vélt javulast volna csak

képes felmutatni.

3.1. algoritmus. A k-means eljarasa, kibévitve az X bemeneti felvétel k klaszterszamanak automa-
tikus megtalalasaért felel6s elbow madszerrel.

1. errors := EmptyArray (kpax — kmin)
2. FORk := ki, TO kg DO
3. Z := InitializeCenters (k) //'k darab kezdeti kozéppont inicializalasa
4. iter :=1
5. WHILE CurrentSSE () / PrevSSE() < ¢pax AND iter < iterp,,, DO
6. FOREACH x € X DO
7. x.AssignToClosestCenter ()
8. END
0. FOREACH z € ZDO
10. z.SetToCentroidOfAssignedPoints ( )
11. END
12. iter := iter + 1
13. END
14. errors| k] := CurrentSSE ()
15. END
16. kopt = ArgElbOWOf( errors) // az sse-k konyokpontjahoz tartozé k megkeresése
17. RETURN PointAssignment ( kopt) // @ ko -hoz tartozo iteracié eredménye
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Az eljaras £6 1épései (a Forgy/Lloyd altal eredetileg bemutatott valtozataban [10])
az alabbiak szerint vazolhatok fel. Kezdésként inicializalunk k db klaszterkozéppontot:
értékiik altalaban véletlenszerti modon keriil kivalasztasra az adatpontokat is tartalmazo
intenzitastérbdl. Ezutan kezd6dhet meg az iteracio, mely soran felvaltva hozzarendeljik
a pontokat a hozzajuk legkozelebb es6 klaszterhez, majd pedig a korabbiakban mar latott
modon frissitjitk a hozzarendelt klaszterkozéppontokat a klaszterek centroidértékékével.

A pontok klaszterhez sorolasa lényegében a kovetkezéképpen formalizalhato:
vxeX,i#zj: xe€C <= d(x,z) < 5(x, zj),

ahol C; az i. klaszter pontjainak multihalmaza, z; pedig az ehhez rendelt kozéppont. Az
iteraciok szama a paraméterek altal kontrollalt mértéket olti, igy tehat minden iteracio
kezdetekor sziikséges ellenérizniink, hogy az iteraciok kozti ssE valtozas aranya kisebb-e
Cmax-tOl, ha igen, akkor tovabbhaladunk. Az, hogy milyen lépésszam utan érhetjiik el a
beallitott kiiszobot, erésen fiigg az inicializald 1épés sikerességétsl. Utdbbi indokolja egy
felsé korlat iter,,,, paraméterben torténé megszabasat. A leirtak alapjan adodik tehat a

k-means 6 eljarasa, amit a 3.1. algoritmus pszeudokod formajaban foglal 6ssze.

3.2.2. Az ISODATA algoritmus

Eddig lathattuk, hogy az 1sopATA 6 megkiilonboztetd jegye, hogy a klaszterek szamanak
megallapitasara vonatkozo6 feladatot atveszi a hasznal6jatol. Ez persze nem jelenti azt,
hogy nincs is sziikség a metédus megfelelé paraméterezésére. A felhasznalonak kell meg-
adnia példaul a kezdeti klaszterszamot (k;,;;), ahonnan indulva talalhatja majd meg végiil
az algoritmus a k szam optimumat. Egyes implementaciokban (igy megvaldsitasunkban
is) ezen kivil felsé és also6 korlatot is adhatunk elézetesen erre a szamra, segitve a vart
eredményhez val6 konvergenciat. Az iterativ jellegbdl ad6doan a legtobb realizacié arra
is lehet6séget ad, hogy az iteraciok szamat (iter,,,,) kontrollaljuk. A klaszterek minimalis
elemszamat n,,;, adja meg, de szintén a hasznalo feladata, hogy o,,,, értékét beallitsa
a pontok és a hozzajuk tartozo klaszterkozéppontok koordinatai kozott maximalisan
megengedett szoras értékére. Ide kapcsolododan, fontos paraméterek még a klaszterko-
zéppontok kozti minimalisan sziikséges tavolsag (6,,,), valamint nem utolsé sorban az

iteracionként maximalisan 6sszevonhat6 klaszterek szamat megadd my,,,, is [29].
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Inicializaljuk a k = k;,;; db zq, z5, ..., zx kozéppontot;
reprezentaljak ezek rendre a Cy, Cs, ..., Cy klasztereket.

v
Osszuk az egyes pontokat a hozzajuk legkozelebb esé
kozéppont altal reprezentalt klaszterhez, avagy
vxeX,izj:xeC <= 5(x, zi)<5(x, zj).

Tavolitsuk el azon z; pontokat, melyekre | C; | < n,,;,, majd igazitsuk
k-t és a klaszterek multihalmazainak indexeit a valtozashoz.
Allitsuk a kozéppontokat a reprezentalt klaszter centroid-értékére,
tehat minden z; kdzéppontra: z; := 1/|G| Yye e, *.

Igen.

Tavolitottunk el kozéppontot?
Nem.

Minden z; k6zéppontra legyen p; := 1/|G | ZxGCi o(x, z;),
illetve ezek alapjan M := 1/|X| Zle |G | .

Ez az utolso iteracio? ‘

Teljesiil, hogy 2k > kj,i;, és
paros szamu iteracional jarunk vagy k > 2k;,;;?

( )
Keressitk meg a szorasvektorok maximalis koordinatajat

minden z; -hez, tehat o; := maxjdz1 \/1/| il Xxec, (x5~ zij)z.

Minden z; kdzéppontra, melyre teljesil o; > 05,4, emellett
vagy p; > M és | Ci| > 2(ny,, + 1) vagy k < kinir/2: helyettesitsiik két 0j
kozépponttal (az eredeti eltolasaval), majd k és az indexek frissitésével.

J

Igen.

Osztottunk ketté kozéppontot?
Nem.

Szamitsuk ki minden z;, z; (i < j)pareseténad (zi, zj) értéket,
majd valasszuk ki a legkisebb, maximum §,,;, értékd, m,,,, darabot.
A kivalaszott értékekhez tartozo z;, z; kdzéppontokra, ha egyikitk sem
vett még részt 6sszevonasban ebben az iteraciéban:
helyettesitsiik a C; és C; klasztereket C; u C;-vel, ennek
kozéppontja (IGlz+IClz) / (Ic;1+Ic)l) legyen. Térsljik
a korabbi kozéppontokat, majd frissitsiik k-t és az indexeket.

Nem.

Ez az utolsoé iteracid?
Igen.

@égleges klaszterek: Cy, C, ..., Ci. A klaszterek szémD

3.2. Abra. Az 1ISoDATA m(ikodését bemutatd folyamatabra.
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A modszer alapjat a k-means eljarasanal is latott centroidalapu miikodés jelenti (az
ezzel kapcsolatos 1épések éppen ezért itt mar nem keriilnek részletezésre). E koré épiil
a klaszterek szamat optimalizal6 heurisztikus mtveletek sorozata [31]. A tovabbiakban
bemutatott 1épések iteracionként hajtédnak végre; egyes megvaldsitasokban (igy a Giwer
projektben szerepl6ben is) ezek kizarjak egymast, tehat egy iteracidoban csak egyfajta, a
klaszterek szamat modosité mivelet végrehajtasa torténhet meg [4].

1. Els6ként, minden iteracidban azon klasztereket tavolitjuk el”, melyek n,,;,-nél keve-
sebb ponttal rendelkeznek. Alapesetben ezt a 1épést veszi koriil a képpontok megfelels
klaszterbe osztasanak, illetve a kozéppontok centroidértékkel torténé frissitésének
folyamatai.

2. Ezutan, bizonyos feltételek teljesiilése mellett kettéosztunk minden olyan klasztert,
mely kézéppontjanak koordinatajat a tartalmazott pontok megegyez6 koordinataival
6sszekotd vektorok szorasa koziil a legnagyobb ilyen (valamely koordinatahoz tartozo)
szorasérték nagyobb, mint g,,,,; illetve vagy a klaszer pontjainak kézépponttol vett
atlagos tavolsaga nagyobb az ugyanezen tavolsagatlagok osszes klaszterre vetitett
atlaganal és tul nagy a klaszteriink, vagy pedig tul kicsi a kiillonboz6 klaszterek szama.
A kettéosztas annyit jelent, hogy a korabbi klasztert toroljik, majd két tjat vezetiink
be helyette. Ezek kozéppontjait az eredeti kdzéppont, az el6bbiekben megkapott
maximalis szorasai koordinataja mentén — két kiilonb6z6 iranyba — torténd eltolasaval
kapjuk. Ennek mértékét ugy kell eltalalnunk, hogy jelentéségteljes valtozast segitsiink
eld, anélkiil, hogy tul messze keriilnénk a korabban sikeresen elért poziciotdl [29].

3. Végil emlitésre érdemes még a klaszterek 6sszevonasanak folyamata. Ehhez vesszitk
azon (egyedi) klaszterparokat, amelyek kozéppontjainak tavolsaga nem haladja meg a
Omin €rtéket. Kivalasztjuk koziilitk azt a maximum m,,,, darabot, amelynek emlitett
tavolsagértéke sorrendben a legkisebb. Ezutan végighaladunk ezeken a parokon, és
— ha a par egyik tagja sem vett még részt dsszevonasban a jelenlegi iteracioban —
egy ujjal helyettesitjik a két klasztert, melynek kdzéppontja a korabbiak (a hozzajuk
tartozo klaszter elemszamaval) stlyozott atlaga.

A teljes algoritmus miikodésének részleteit ezek alapjan a 3.2. abra vazolja [4], a f6bb

lépéseket pedig pszeudokod formajaban a 3.2. algoritmus illusztralja.

* Itt, és a tovabbiakban is, gondoljunk a klaszterekre (a tartalmazott pontokra) és a hozzajuk tartozd
kézéppontokra egy entitasként. Igy példaul egy klaszter torlése soran a hozzarendelt kozéppont is torlésre
keriil - konkrét implementacioéban adott esetben a klaszter torlése akar ki is hagyhato, elég a kozéppontot
eltavolitanunk. A tébbi ilyen miveletnél analég médon jarhatunk el.
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3.2. algoritmus. Az 1ISODATA eljaras pszeudokéddja az X bemeneti felvétel esetén.

1. Z := InitializeCenters (k) // k darab kezdeti kozéppont inicializaldsa
2. FOR iter := 1 TO iter,,; DO

3. FOREACH x € X DO

4. x.AssignToClosestCenter ()

5. END

6. hasDeleted := RemoveCentersWithFewAssignedPoints ( n,,;,, )
7. FOREACH z € ZDO

8. z.SetToCentroidOfAssignedPoints ()

9. END
10. IF NOT hasDeleted THEN

1. hasSplit := SplitCentersWhereNecessary (n,,in, Omax )

12. IF NOT hasSplit THEN

13. MergeCentersWhereNecessary ( Mp,axs Omin )
14. END

15. END

16. END

17. RETURN PointAssignment( )

3.3. A FELUGYELT KLASZTEREZES MEGVALOSITASA

Ahogy a 2. fejezetben olvashattuk, a felugyelt klaszterezés lényege, hogy a képpont-
célérték parokbdl all6 tanité adathalmazbol a kellé informacioét kinyerve egy generi-
kusabb klaszterez6 fiiggvény (avagy modell) birtokaba jussunk. Ehhez illeszked6en az
implementaci6 alapjaként érdemesnek bizonyul egy, az ilyen modelleket leir6 interfész
létrehozéasa, amely rendelkezik a predikciot végz6é metddussal (persze hasznos lehet itt
megkdvetelni a felépitett modell késébbi hasznalathoz sziikséges szerializacios eljarasok,
igy tehat a mentési és a betoltési funkcionalitas meglétét is). A hierarchia elemeként defi-
nialhat6 a tanitasi folyamathoz kapcsolodo interfész is, mely az el6bbiekben bemutatott
modell elkészitéséért felelés — kell szabadsagot biztositva a konkrét eljarastol fiiggd

paraméterek megadasara. Ezek utan akar egy olyan absztrakt osztaly is kialakithato,

27



METODOLOGIA ES IMPLEMENTACIO

mely a betanitott altalanos modell interfészét felhasznalva bonyolitja le a klaszterek

predikcidjanak folyamatat, tetsz6leges bemeneti felvételre.

3.3.1. Random forest

A korabban vizsgalt eljarasokhoz képest batran kijelenthetd, hogy a miikodtetéshez (a
feliigyelt modszereknél altalanossagban is) itt van szitkség a legtobb informacio a priori
rendelkezésre allasara, gondolva els6 sorban a tanité adathalmazra, amelynek megvalasz-
tasa onmagaban sem egyszeri feladat. Esetiinkben egy kézenfekvé megkdozelités lehet
erre, ha példaul a korabban megismert metoédusok hasznélata soran kapott, ellenérzott
eredményeket hasznalunk fel egy generikusabb modell kialakitasara.

Mar teljes egészében a random forest sajatossaga, hogy a felhasznalonak a tanitas
muikodtetéséhez meg sziikséges még a létrehozand6 modell fainak szamat (t) is adnia,
amellyel adott értelemben a véletlenszertiség mértékét tudja megszabni. Hasonl6an fon-
tos ehhez a pontvalasztasi arany (p) és a felhasznalt attribatumszam ( f) értékeinek
megvalasztasa — ezekre részletesebben kés6bb tériink ki. Egyes implementaciok mind-
emellett lehet6séget adnak a fak méretének szabalyozasara (mint példaul a fa maximalis
magassagara vagy a fa egyes csticsainak maximalis méretére vonatkoz6 korlatok), igy
hatart szabva egyuttal az algoritmus futasi idejének is [34].

Breiman eredeti algoritmusanak [30] épitékovei az emlitett dontési fak, illetve az ezen
fak egyes egyedeinek er6sségeit kinyerni szolgald bootstrap aggregating (avagy bagging)
és attributum-valogatas ( feature selection) otletei.

A bagging lényege, hogy a tultanulas (overfitting, rosszul altalanosité modell épitése)
esélyének csokkentését segitendd, az egyes fakat nem az eredeti tanit6 adathalmazt
(mely jelenleg egy tobbdimenzids képpontokbol allé6 bemeneti adathalmazbdl, illetve az
egyes pontokhoz tartozé tényleges klaszter azonositdjabol, a célértékbél all) felhasznalva
épitjik fel. Ehelyett minden fa esetén annak egy véletlenszertien valasztott részével
dolgozunk. Fontos, hogy ez visszatevéses modon torténik, tehat egyazon pont akar
tobbszor is kivalaszthatd. A p paraméterrel szabalyozhato a valogatott és az eredeti pontok
szamossaganak aranya; a kivalogatott pontok a megfelel6 p érték mellett a visszatevésnek
koszonhetéen akar nagyobb szamban is jelen lehetnek, mint a bemenetben.

Az erdbépités masik fontos folyamata a feature selection: a fakban az egyes csicsok

altal megfogalmazott kérdéseknél nem a bemeneti adatpontok minden attributumat
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(vagyis koordinatajat) vessziik figyelembe, hanem csak ezeknek egy csicsonként kiilon-
boz6, véletlenszert részét. Ennek szamossagat a korabbiakhoz hasonléan a felhasznalo
szabalyozhatja: ez esetben az f paraméter értékének megvalasztasaval.

Az erd6t megadé minden egyes dontési fa épitése soran, az elébbiek szerint valogatott
pontokbol indulva, rekurzivan, csticsrol csticsra haladva keressiik a pontok legjobb felosz-
tasat. Ez a felosztas felelhet meg az adatra vonatkozo kérdésnek; jelen esetben egyszertien
koordinatak értékének ellen6rzésrél van szo, tehat azt vizsgaljuk, hogy milyen vy, érték
€s ipes; koordinata mentén érdemes az adatpontjaink gytjteményét kétfelé osztani. Ezen
értékek alapjan az x pontokat x(;, ) < Vpes esetén bal gyerekhez, x(;, ) > Vpes €setén
pedig a jobbhoz sorolva kapjuk meg a csics két gyerekét, és igy haladhat is tovabb a
rekurzi6. Ez valdjaban a pontok terében egy linearis vonal adott tengely mentén torténd

behuzasaként képzelhet6 el, amely tehat a pontokat két csoportra osztja.

0,2

0,4

3.3. abra. Példa egy betanitott dontési fara, és a felhasznalt tanité adathalmazra. Az egyes
adatpontok klasztereit, avagy az ismert célértékeket az adatpontok alakja jeldli.

A legjobb ilyen vy, érték (és koordinata) megvalasztasahoz persze els6ként fontos a
felosztas minéségének mérésére alkalmas mennyiséget megfogalmazni. Ehhez szakiro-
dalomban szamtalan fellelhet6 lehet6ség (példaul Gini impurity vagy information gain)
egyikéhez fordulhatunk [24]. Esetiinkben az information gain értékénél tapasztalhatohoz
hasonl6é minéségli eredményt biztosito, viszont attdl kisebb szamitasi bonyolultsagot

magaban hordozo [35] Gini impurity képlete keriilt felhasznalasra:

k
> (1= py),
i=1

ahol p; a C; klaszterhez tartoz6 pontok szamanak 6sszes ponthoz viszonyitott aranya.
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Ha az épités soran nincs tobb felosztas, vagy teljesiil valamely, a felhasznalo altal
definialt leallasi feltétel, akkor az igy kapott levélhez mar csak hozza kell rendelniink az
altala megadott predikci6 értékét. Ezt a levélhez tartozo felosztas pontjainak célértékei
kozott leggyakrabban el6fordul6 érték adja meg. Egy felépitett dontési fara lathatunk
példat a 3.3. abran, az erd6épités folyamatat pedig a 3.4. algoritmus vazolja.

A tanitas eredményeképp kapott fabol oly médon nyerhetjiik ki az (altalanos, tehat
mar nem tanit6 adat esetén vett) inputunk egyes pontjaira vonatkozo klaszterazonositokat,
hogy a gyokérbdl indulva ellenérizziik a koztes csucsok altal definialt kérdéseket és a
valasznak megfelel6 gyerek iranyaba haladunk tovabb mindaddig, amig levélhez nem
érunk. Az elért levél altal definialt klaszter lesz az inputhoz rendelhet6 predikcio.

A teljes random forest eljarasa (ahogy a 3.3. algoritmus pszeudokddjan megtekinthe-
t6) a bemutatott modszerek vegyitését probalja elényére forditani, avagy a segitségiik-
kel szamos, minél inkabb kiillonb6z6 dontési fat alkotni, hogy ezaltal minél pontosabb
eredményhez juthassunk az altalanos bemenetiinkre. A végeredményt tehat egy adott
bemeneti adatpontra az sszes betanitott fa eredménye kozott leggyakrabban el6fordulo

célérték adja meg, ez lesz igy hat az adatpont klasztere.

3.3. algoritmus. A random forest predikcids eljarasanak pszeudokddja, amely egy korabban
betanitott modellt ( forest) hasznal az X felvétel klaszterezésére.

1. FOREACH x € X DO

2. predictions := EmptyDictionary ()

o FOREACH tree € forest.Trees() DO

4. n := tree.Root ()

5. WHILE NOT n.IsLeaf() po

6. n:= n.ChildBasedOnSplitFor(x) // a kovetkezd csiics lekérdezése
7. END

8. p = n.Prediction () // az elért levélhez tartozé célérték-predikcié tarolasa
9. predictions| p] := predictions[p] + 1

10. END

1. x.AssignToMajorityElementOf ( predictions )
12. END

13. RETURN PointAssignment ()
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3.4. algoritmus. A random forest tanité metédusa X felvétel és Y célértékhalmaz esetén.

1. trees := InitializeTrees (t) //t darab iires fa (gyokér) inicializalasa
2. FORj:=1TOtDO
5L n := trees[j].Root()
4. data := SampleWithReplacement (X, Y, p)
5. n.SetPointsAndTargets (data)
6. s := EmptyStack ()
7. s.Push(n)
8. WHILE NOT s.IsEmpty () po
9. n = s.Pop()
10. 1F ShouldTerminateOn(n) THEN // levélhez értiink
1. p = n.MajorityElementOfTargets( )
12. n.SetLeafPrediction(p)
13. ELSE // koztes csucsnal vagyunk
14. features := SampleFeatures( ) // f darab koordindta kivalasztasa
15. data := n.PointsAndTargets ()
16. FOREACH i € features DO
17. FOREACH v € data.PointsAtFeature (i) Do
18. MemorizeGinilmpurityOfSplit ( data, i, v)
19. END
20. END
21. ipests Vpest ‘= SplitWithLowestGiniValue ()
22. datayign;, datags; = SplitDataPoints(data, ipess, Vpest)
23. Nyight *= RightChild (n, datayigns, ipess> Voest)
24. nef; += LeftChild (n, datajes, ipests Vest)
25. s.Push (ny;gn; )
26. s.Push (njep)
27. END
28. END
29. END
30. RETURN ForestOf (trees)
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3.4. A SURUSEGALAPU MODSZEREK KIALAKITASA

Természetesen a korabban leirtakhoz hasonléan a stirtiségalapt eljarasok megvalosita-
sanak alaplépéseként is felmeriil egy, a k6zos fogalmakat és miiveleteket 6sszefoglald
6sosztaly definialasa. Itt tobbek kozt leirhat6é a magpontok kiszamitasahoz, vagy az egyes
képpontok megadott sugart szomszédsagainak 6sszegytjtéséhez kapcsolodo szamitasok

mikéntje is.

3.4.1. A DBSCAN metodusa

A DBSCAN algoritmusa csupan két kiillonb6z6 paraméter megadasanak feladatat bizza
a felhasznalora, bar a korabban latottakhoz képest ez a legtobb esetben mégis nagyobb

nehézségeket hordoz magaval.

3.5. algoritmus. A DBSCAN f6 eljarasa, X bemeneti adathalmaz esetén.

1. ¢ := InitializeClusterLabel ()
2. FOREACH x € X DO
3. IF NOT x.IsVisited () THEN
4. x.MarkAsVisited ()
5. N = NeigthI‘SOf( X, €) // az € sugartu kornyezet lekérdezése
6. IF |[N| > pyin THEN
7. ExpandNeighbors(x, N, c, &, ppin) // részletek: 3.6. algoritmus
8. ¢ := NewClusterLabel ()
9. ELSE
10. x.MarkAsNoise ()
1. END
12. END
13. END
14. RETURN PointAssignment ()

Ahogy az mar a 2. fejezetben (a tovabbiakban hasznalt alapfogalmakkal egyutt) emlitésre

keriilt, a komplikaciot elsésorban az eljaras soran vizsgalt pontszomszédsagok sugarat
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megszabo ¢ értékének megkotése okozza, hiszen ez nagymértékben befolyasolja a kialaku-
16 klaszterek mingségét, megallapitasa azonban gyakran a felhasznalasi teriilethez és az
inputhoz kapcsolodo eléismeretek jelenlétét igényli. Emellett a kiterjesztendd szomszéd-
sagok minimalis méretét megszabo p,,;, paraméter is jelentds befolyassal bir az eljaras
mukodésére vonatkozoan.

A modszer mikodése a magpontok megtalalasan, és a stirtiségiik szerint veliik relacio-
ban 1év6 adatpontok kiterjesztésén — tehat a stiriség-osszekapcsolt pontok 6sszegyijtésén
— alapszik. A folyamat els6 lépéseként igy (ahogy ez a 3.5. algoritmus pszeudokddjan
is lathatd) minden egyes, még nem vizsgalt x adatpontot feljegyziink a meglatogatott
pontok kozé, és, ha ezen x egy magpont, kiterjesztjitk az ¢ sugart szomszédsagat felépit6

pontokat.

3.6. algoritmus. A DBSCAN részét képezd, az x ponthoz tartozé N szomszédsagot kiterjeszté eljaras,
amely 6sszegydijti a pillanatnyi klaszterazonositéhoz (c) tartozd csoport pontjait.

1. x.AssignToCluster(c)

2. FOREACH x” € NDO

o IF NOT x”.IsVisited( ) THEN

4. x”.MarkAsVisited ()

5. N’ := NeighborsOf(x’, €) // az & sugaru kérnyezet lekérdezése
6. IF |[N’| > pyin THEN

7. N:=NuN’

8. END

9. END
10. IF NOT x” IsAssignedToACluster () THEN
1. x’AssignToCluster (¢)
12. END
13. END

A Kkiterjesztés soran a kovetkez6 (a 3.6. algoritmus pszeudokddjan szereplé) modon
jarunk el: x-et egy 0j klaszterbe tessziik, majd végighaladunk a hozza tartozo € sugara N
kornyezet x” elemein. Abban az esetben, ha a szemuigyre vett x” adatpontot korabban még

nem ellendriztiik, jeloljik a meglatogatas tényét. Ezutan, feltéve, hogy ez az x” magpont
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is, az 6 szomszédait is hozzaadjuk kiterjesztésre az N-hez. Ezutan, ha az éppen vizsgalt x’
még nincs semmilyen klaszterhez sem beosztva, az x pontéval megegyez6 klaszterhez

sorolhatjuk.
3.4.2. Problémak a DBSCAN-hez kiotédben

A bemutatasra keriilt algoritmus megvaldsitasa a tavérzékelési adathalmazok kornyeze-
tében konnyen ravilagit az eljaras elsédleges problémajara: a miiveletigény nagysagara.
A met6dus ugyanis altalanossagban 0 ((n m)?-d ) aszimptotikus bonyolultsagunak te-
kinthet6 (ahol n - m a bemeneti felvétel pontjainak szama, d pedig az egyes képpontok
dimenzionalitasa)” [36, 18]. A problémat er&siti esetiinkben a multispektralis felvételek
képpontjainak relative nagynak tekinthet6 mennyisége, de az egyes pontok dimenzio-
nalitasa is, igy élesebben hangsulyozodhat tehat, hogy a bBscaN futasi ideje nem tudja
megkozeliteni a k-means-ét [19].

A szakirodalomban szamos megkozelités sziiletett a modszer orvoslasara, egyesek
alapjaiban megvaltoztatjak a miikodést — igy példaul Gan és Tao a legkozelebbi szomszéd
fix sugart keresését a BCcp (bichromatic closest pair) problémat megold6 algoritmusra
cserélével, emellett kozelité mikodés definialasaval javit a futasi idén [36]. Ezzel szemben,
a Giwer projekt fejlesztésének folyamata alatt is felmeriild, mintavételezéses modszer
(downsampling) kozelebb all a DBSCAN eredeti strukturajahoz. Itt ugyanis a f6 javulas
a bemeneti pontok szamanak csokkentését6l varhato, hiszen a magpontszomszédsag
keresésének teljes folyamata alatt a metodus csak a felhasznalo altal beallitott arany,
véletlenszertien valasztott részhalmazaval dolgozik [37].

Természetesen ekkor a valasztasbol kimarad6 pontok besorolasa Gjabb problémat
vet fel. A projekt implementacidja soran ennek megoldéasara tobb lehet6ség kiprobalasra
kerilt: elséként a {6 eljaras (3.5. algoritmus) alatt kiterjesztett magpontok koziil a legko-
zelebb esé csoportjahoz; majd a valogatott pontokbdl kialakitott klaszterek legkozelebbi
centroidjaval rendelkez8hoz; végiil pedig az Gsszes valogatott pont legkozelebbikének
klaszteréhez osztasa. A végigprobalt paraméterek mellett kapott eredmények azonban
gyakran zajos, 0sszemosodo természetlinek konyvelhet6k el a gyakorlati szempontbol

érdekes példakon (ahogy a 3.4. abran megfigyelhetd), feltételezve a mintavételezés ara-

* Ezzel szemben a k-means esetén ez O((n-m)-d - iter - k), ahol mind iter (tényleges iteraciészam) és k
(klaszterszam) joval kisebb (n - m)-tél, illetve d-t6l.
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nyanak olyan mérték(i megvalasztasat, hogy a futasi id6 osszevethet legyen a korabbi
eljarasoknal latottakkal. Ez a jelenség a legkozelebbi magpontot felhasznalé modszernél
csekélyebb mértékben allt fenn — hiszen itt a megfelel6 paraméterek megtalalasaval mar

akar az elvarthoz kozeli eredményt kaphattunk.

3.4. abra. Példa az emlitett zajra a mintavételezést alkalmaz6 pBscaN eljarasanak eredményében,
a fennmaradé pontokat a legkdzelebbi magponthoz sorolé valtozatban (balra). A mintabél kima-
rado6 adat besorolasakor egyes pontok nem a vart klaszterbe keriilnek. Jobbra a random forest
modszerével vegyitett valtozat — azonos paraméterek (és 10%-0s mintavételezés) mellett kapott,
ettdl a zajtol mentes — eredménye lathato.

Mindemellett a megvalositas miiveletigényének mérséklése soran fontos szempont
volt a legkozelebbi szomszéd problémajanak hatékonyabb kiszamitasa, tekintve, hogy
beléle szarmazik a DBSCAN bonyolultsaganak jelentés része. Igy példaul adédik a lehets-
ség egy olyan specialis adatszerkezet hasznalatara, mely a szomszédsagok felkutatasanak
gyorsitasat szolgalja. Esetiinkben ez a k-d tree (k-dimenzios fa) struktarajat jelentette,
mely a bemeneti adathalmaz (a modszernél hasznalt nevezéktanban tehat k dimenzi-
6s) adatpontjaibél felépitve O ((n-m) - log (n- m)) bonyolultsagtira csdkkenti az egyes
pontok fix sugart szomszédsagainak osszegytijtését. Egy masik alternativa az optima-
lizacidra a sikeresen klaszterezett adatpontok eljaras folyamata soran torténé torlése a
keresési térbdl (természetesen ehhez elsédleges 1épésként sziikséges a magpontok kez-
deti 6sszegytijtése, hiszen a keresés alatt eltavolitott pontok miatt késébb ez mar nem
ellenérizhet6 helyesen). Megemlitend6 azonban, hogy ez nem egyeztethetd 6ssze a k-d fa
hasznélataval, hiszen egy-egy adatpont struktiirabol térténd eltavolitasa O (log (n - m))

miuveletigénytnek tekinthetd, igy ez esetben nem hozna a vart javulast.
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Az eddig bemutatott valtozatok problémainak javitasaként felvetédik még a korabbi-
akban vizsgalt modszerek tarhazabdl a random forest modszerével torténé vegyités is,
hiszen a mintavételezett pontokon el6allitott részeredmény (amely tekinthet6 egyfajta
tanitd adatnak: rendelkezésiinkre allnak a bemeneti adatok mellett az azokhoz tartozo, a
DBSCAN altal megallapitott célértékek is) alapjan épitett modellel az kiterjeszthetévé valik
a felvétel egészére. A megkozelitéssel kapott klaszterezések mentesnek bizonyultak az
egyértelmu zajtdl, illetve az eljaras futasi ideje is a kivant tartomanyban maradt, azonban
a kapott eredmények itt sem érik el a korabban szemléltetett eljarasok altal biztositottakat.

Osszességében az is észrevehetd, hogy a mintavételezésre alapozott gyorsitis nem
csokkent modszer aszimptotikus bonyolultsagan, hiszen csak az ezt kitevé n - m ténye-
z6 nagysagat mérsékli. Ebbdl persze az is adodik, hogy a megoldastol nem varhaté a
DBsCAN skalazhatésaganak javulasa. Ettél figgetleniil a metodus miikodtethetéségével
kapcsolatban, a célteriileten a gyakorlatban is el6fordulé bemenetek esetén érdemi javulas
érhet6 el. A bemutatott modszerek altal kialakitott klaszterek minGségére részletesebben

a 4. fejezetben is kitériink.
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EREDMENYEK

TOVABBIAKBAN a Giwer projekt keretében megsziilet6, korabban ismertetett klasz-
terez6 modszereket vizsgaljuk, de a fejezetben szereplé 6sszehasonlitas részét

képezi mindemellett egy gyakran hasznalt, nyilt forraskodu, altalanos céld implementaci6
is: az ML.NET gépi tanulasi konyvtara [38] altal tartalmazott (a vizsgalatok kornyezetébe
beiiltetett) k-means metodus.” Emlitésre érdemes, hogy a random forest fejlesztése so-
ran egy masik hasonld, generikus konyvtar, a SharpLearning [39] is tesztelés ala keriilt,
azonban a benne felhasznalt implementaciés megfontolasoknak betudhaté magas er6-
forrasigénye miatt ez a megvalositas alkalmatlannak bizonyult a dronfelvételek méretei
melletti, igy a konkrét célteriileten torténé muiikodtetésre. A fejezetben ezaltal csak a
Giwer programcsomagjaban helyet kapo realizaciot szemléljiik, mely ehhez képest je-
lentés javulast hoz magaval, mind futasi id6, mind pedig memoriaigény tekintetében.
Esetlinkben ez azt is jelenti, hogy az altalanos célu realizacioval szemben ez az implemen-
tacié nagyobb bemenetekre is, tulcsordulas nélkiil hasznalhatova valik. Megjegyzend6
még, hogy random forest modszere és a DBSCAN kiilonb6z6 eljarasai — természetitkbol,
vagy a velik jard problémak kovetkezményeképp adéddan — a tobbi mddszertdl eltérd

szempontok figyelembevételével keriil kiértékelésre.

4.1. A MERESEK ES KORNYEZETUK

Az elemzés célpontjai elsésorban az algoritmusok fébb, gyakorlati jelentségi tulaj-

donsagai. Ide sorolando6 a felhasznalasi teriileten elvartaknak megfeleld, multispektralis

* A mérések soran az eljaras paraméterei természetesen a Giwer projektben szereplé k-means futtatasaival
Osszeegyeztetheté modon keriiltek beallitasra, igy [ényegében a klaszterszam és az iteraciok szama egyez6,
mig példaul az inicializaciés metédus az ML.NET kdrnyezetében definialt alapértelmezett értéket kapta.
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bemeneten mérhet6 futasi idé, memoriaigény, valamint természetesen a kapott klasztere-

zés mindsége is.

* A memoriahasznalat szemléléséhez a dotMemory profilozoprogram [40] biztosit se-
gitséget. Megjegyzendd, hogy az ilyen jelleg(i 6sszehasonlitast bonyolitja, hogy az
implementaci6 szemétgytjtéses kornyezetben valosult meg. Esetiinkben a futas soran
kapott csucsértékek jelentik az alapot, igy természetesen csak felsé becslést kaphatunk
a szitkséges memoria mennyiségére.

* Az eredmény szinvonalanak szamszertsitéséhez a 2. fejezetben megismert internalis
mennyiségek koziil a Davies—Bouldin (DBI), és a Calinski-Harabasz (cH1) indexek
keriilnek felhasznalasra. Ezeknek a korabbiakban bemutatottaknak megfelel6en rendre
az alacsonyabb, valamint a nagyobb értékei jelentik a klaszterezés magasabb mindségét
- azonos bemenetet feltételezve.

+ Szintén lathattuk mar, hogy az externalis esetben sziikséges egy megfelel6 6sszehason-
litasi alap birtokaban lenniink: a fejezetben lathaté eredmények esetén ehhez a QG1s
programcsomag [41], és az scP (Semi-automatic Classification Plugin [42]) felhasznala-
saval, a bemeneteken manualisan kijelolt tanitoteriiletekre alapozva futtatott feligyelt
osztalyozas kimeneteit hasznaljuk fel. Az igy kapott klaszterezések a purity, valamint
a Normalized Mutual Information (NM1) mértékeivel vethet6k 6ssze az implementalt
modszerek eredményeivel: az alappal jobban 6sszeegyeztethetd outputot mindkét
esetben az 1-hez tart6 értékek indikaljak.

A leirt szempontok elemzéséhez egy-egy bemeneten és metdduson 6t egymastol fiiggetlen,

egyez6 paraméterezési futtatas soran mért eredmény atlaga keriil 6sszevetésre. Ezen

mérések mindegyike 8 GB memoria, és egy x64-alapu Intel Core i7-4720HQ processzor
mellett, Windows 10 operacios rendszer kornyezetében torténik.

Az eljarasok vizsgalatanak bazisat négy kiillonbozo felvétel adja. Ezek kilonbo6zé
foldfelszini teriileteket rogzitenek, kiillonboz6 spektralis savokbol szarmazo intenzitasér-
tékekkel. A bemenetek kozott szerepel két dronnal, illetve két miitholddal rogzitett felvétel
is. Emellett a négy valasztott (esetiinken egységesen 8 bites szinmélységiire konvertalt) in-
put méreteiben is széles skalat reprezental, hiszen az egyes képpontok dimenzionalitasan
kiviil a fotok felbontasa is jelent6sen eltér.

A felvételekre vonatkozo6 tudnivaldk a 4.1. tablazatban olvashatok mellett a kovetkezdk

szerint foglalhatok 6ssze. A LANDsAT-ként hivatkozott fot6 egy LANDSAT miitholdcsempe
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részlete, Székesfehérvar és a Velencei-t6 kornyékérdl. A spoT egy masik, spoT tipusu
miholddal rogzitett multispektralis, xs moédu — a lathaté voros és zold savokon kiviil
a kozeli infravoros tartomanyaval is rendelkez6 — trfelvétel egy kikotérdl, és az azt
koriilvevé varosi és ipari tertiletekr6l. A DRONE, csak a lathato voros, zold és kék savot
tartalmazo, dronnal rogzitett 1égifotod egy vizfeliiletrdl, és annak partjarol - az ott fellel-
het vegetacioval és egyéb entitasokkal. Végiil, a DRONE, egy gyiimolcsosoket abrazold
dronfelvétel [43], melynek a mérések soran 6t savja keriil felhasznalasra. A bemeneteket a
4.1, 4.2., 4.4., €s a 4.5. abran tekinthetjitk meg, az eredménytil kapott kimenetek példaival

kiegészitve. A f6bb vizsgalt eljarasok altal adott klaszterek a 4.3. abran vetheték ossze.

4.1. tablazat. A felhasznalt felvételek fontosabb attribitumai.

azonositdo felbontas (Mp) savok (db)

LANDSAT 0,68 11
SPOT 0,56 3
DRONE, 15,68 3
DRONE, 71,03 5

” 7

4.1. abra. A DRONE, drénfelvétel, és egy, a manualis k-means futtatasaval eléallitott klaszterezés.
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vi) k-means és random forest

4.3. abra. Példak az egyes klaszterezé eljarasok kimeneteire a LANDSAT felvételén. A QGis-szel
kapott referencia itt nem keriil kiilon feltiintetésre, hiszen lényegében megegyezik a random
forest eredményével, ahogy arra a 4.2. tablazat megfelel6 soranak purity értéke is ramutat.
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4.5. abra. A DRONE, bemenete, és a random forest (QG1s-szel kapott osztalyozas egy részletét
felhasznald) eljarasanak eredménye.

4.2. A KAPOTT ERTEKEK OSSZEGZESE

A fontosabb eljarasok futtatasai soran kapott eredmények atlaganak felvételenkénti 6ssze-
sitése lathato a 4.2., 4.3., 4.4., valamint a 4.5. tablazaton. Megjegyzendd, hogy ezuttal a
random forest eljarasa esetén a QGIs segitségével eléallitott osztalyozasok részleteit hasz-
naljuk fel tanité adathalmazként. Ezen részletek az eredeti felvételek olyan szegmensei,
amelyek lehetéség szerint a legtobb, a felvételre altalanosan jellemzé tulajdonsagnak
megfelel6 képpontot tartalmazzak. Méretiiket tekintve a valasztott tanité6 bemenetek a

SPOT, LANDSAT, DRONE,, illetve a DRONE, input esetén rendre az eredeti felvétel 9, 20,

10 és 7%-0s szeletét reprezentéaljak. Gyakorlati felhasznalast tekintve természetesen ilyen
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jellegti adat rendelkezésre allasa ritkan elképzelhetd, igy ezt az eljarast a késébbiekben
ennek hianyaval el6all6 hasznalati koriilmények mellett is vizsgaljuk.

Mindemellett — a mddszerhez kot6d6, korabban emlitett problémak (els6sorban az
elnyujtott futasi id6) miatt — a DBSCAN mar el6zetesen is alkalmatlannak bizonyult a
tobbi metodussal torténd osszevethetdségre, igy szintén killon mérjitk az implementacioé

soran kialakitott kozelité megoldasokra vonatkoz6 tulajdonsagokat.

4.2. tablazat. A mérések a LANDSAT bemenetén.

modszer futasi idé (s) memoria (MB) DBI CHI  purity NMI
QGIS SCP - - 1,001 439206 - -

k-means ML.NET 12,1 144 0,938 569903 0,81 0,63
k-means 17,29 61 0,947 570796 0,77 0,62
k-means elbow 65,29 63 0,876 446766 0,76 0,61
ISODATA 7,66 102 0,964 446032 0,73 0,61
random forest 0,86 70 1,008 436096 0,97 0,91

4.3. tablazat. A vizsgalt eljarasok eredményei a spoT inputon.

modszer futési id6 (s) memoria (MB) DBI CHI  purity NMI
QGIS SCP - - 1,031 419424 - -

k-means ML.NET 10,08 153 0,779 984996 0,79 0,56
k-means 5,53 40 0,814 860412 0,69 0,5

k-means elbow 22,09 45 0,821 808529 0,67 0,47
ISODATA 2,94 84 0,843 767283 0,69 0,51
random forest 0,38 43 2,808 225618 0,71 0,49

4.4. tablazat. A metédusok eredményei a DRONE, dronfelvételén.

modszer futdsi id6 (s) memoria (GB) DBI CHI purity NMI
QGIS SCP - - 4,247 1233328 - -

k-means ML.NET 234,2 2,3 0,744 39800519 0,62 0,33
k-means 108,6 0,85 0,78 42859742 0,63 0,32
k-means elbow 174,3 0,95 0,752 41131524 0,62 0,33
ISODATA 66,8 1,35 1,024 33572757 0,63 0,33
random forest 16,9 0,79 4,006 1350165 0,97 0,92
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4.5. tablazat. A prONE, felvételén kapott értékek.

modszer futasi id6 (min) memoria (GB) DBI CHI purity NMI
QGIS SCP - - 0,736 44498 652 - -

k-means ML.NET - 9,0 + - - - -

k-means 6,69 4,2 0,667 45134476 0,88 0,82
k-means elbow 18,59 5,6 0,792 35984131 0,86 0,78
ISODATA 5,77 6 0,933 27139895 0,8 0,63
random forest 3,39 3,6 0,736 44536299 1 0,99

4.2.1. A DBSCAN mintavételezd valtozatai

A 3. fejezetben emlitetteknek megfelel6en a Giwer programcsomag klaszterez6 eljarasai-
nak fejlesztése soran tobb, a DBSCAN eljarasanak lassisagan javitani probalé megoldas
késziilt el. Mivel a modszer alapvetéen nagysagrendekkel lassabbnak bizonyult az 6ssze-
hasonlitast képez tobbi algoritmushoz képest, igy a hangsuly elsdsorban a teljes felvétel
helyett annak csak egy véletlenszertien mintavételezett részét kiterjeszt6 kozelité meg-
oldasokra helyezédétt. gy két f6 (a mintavételbsl kimaradd pontokat a legkdzelebbi
magponthoz oszto, illetve a random forest feligyelt klaszterezése segitségével besorolo)
eljaras, a spoT felvétel képpontjainak (a szomszédsagok kezdeti kiterjesztése soran) 10%-
at felhasznalo futtatasa altal hozott eredményeinek atlagait foglalja magaban — két eltér6

paraméterezés mellett — a 4.6., és a 4.7. tablazat.

4.6. tiblazat. A DBSCAN eljaras valtozatainak eredményei a spoT-on, p,,;, = 10 és ¢ = 5,57
paraméterek mellett.

modszer futasi id6 (s) memoria (MB) DBI CHI  purity NMI
legkozelebbi magpont 37 23 0,994 140329 0,62 0,37
random forest 38,7 57 1,378 386970 0,68 0,47

4.7. tablazat. A pBscaN két valtozatanak eredményei a spoT felvételén, p,,;, = 40 és ¢ = 4,5
paraméterekkel.

modszer futasi id6é (s) memoria (MB) DBI CHI  purity NMI
legkozelebbi magpont 110 23 0,998 693745 0,68 0,5
random forest 111 58 1,323 394865 0,63 0,42
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4.2.2. Feliigyelet nélkiili random forest

A random forest eljarasanak gyakorlatban torténé felhasznalasi lehetéségeként megemlit-
hetd, kézenfekvé munkafolyamat, a szoban forgo feliigyelt modszer kombinalasa a Giwer
projektjében helyet kapd k-means metddussal. Ennek soran a k-means algoritmusat a
bemeneti felvételiink egy részletére futtatjuk, a kapott klaszterezéssel pedig felépitjiik a
random forest egy modelljét, amely segitségével végil predikciot kapunk a teljes felvétel
klasztereire.

A konkrét mérések soran a LANDSAT miihold-, és a DRONE, drdonfelvétel, a korab-
biakban valasztottakkal megegyez6 részleteit hasznaljuk fel a tanité adat eléallitasara,
amibdl aztan kinyerjitk a bemenet csoportositasat. Az igy kapott eredmények olvashatok

le a 4.8., valamint a 4.9. tablazatrol.

4.8. tablazat. A random forest eredménye a k-means (a LANDSAT bemenet részletén torténd)
futtatasaval eléallitott tanité adat mellett, valamint a korabban kozoélt, norméal k-means-re vonat-
koz6 eredmények. A memoériaigény esetéhez zardjelben tartozé adat egy tovabbi optimalizacios
lehet8ség kiaknazasa mellett elérhet6 érték (errél részletesebben az 5. fejezetben olvashatunk).

modszer futasi id6 (s) memoria (MB) DBI purity NMI
k-means és random forest 1,9 76 (64) 0,89 0,76 0,66
k-means 17,3 61 0,95 0,77 0,62

4.9. tablazat. A random foresttel vegyitett k-means eredménye (a DRONE, felvétel részletén
futtatva), illetve az alap k-means korabbi adatai. A memoriaigénynél szerepl6 zardjeles értékre az
5. fejezetben térink ki.

modszer futasi id6 (min) memoria (GB) DBI  purity NMI
k-means és random forest 4 3,4 (2,2) 1,11 0,66 0,59
k-means 6,7 4,2 0,67 0,88 0,82
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5. FEJEZET

DISZKUSSZIO

ERMESZETESEN az adatok puszta kozlése szamos lényeges, kapcsolodo informacio
nélkiilozését jelentené. Erdemes tehat a kapott eredmények kiértékelésére és a
fejlesztés — illetve a mérések — soran gyijtott fontosabb tapasztalatok bemutatasara is
sort keriteni. A kovetkez6 bekezdések céljaigy a 4. fejezetben prezentalt adatok attekintése

és a relevans kérdések valaszainak keresése.

5.1. AZ EREDMENYEK TARGYALASA

A keletkezett adatokat (és a kapcsolodo kimeneteket) szemlélve kittinik, hogy a megvizs-
galt modszerek (eltekintve az metddusok esetenként elé6fordulo tévesztéseitl) relative jol
kozelitik a QG1s scp segitségével elballitott 6sszehasonlitasi alapokat, sét, legtobbjiik az
internalis cvi-k tekintetében még jobban is teljesit. Ez persze betudhat6 lehetne a feltiin-
tetett internalis mértékek valodi értékel6 képességének gyengeségeként is. Azonban, bar
ezek a referenciaként szolgal6 klaszterezések feliigyelt modon keriilnek kialakitasra, fon-
tos kiemelni, hogy egy igy el6allo eredmény sem hozhatja egészében az elvart mindséget
- tekintve, hogy ez az osztalyozas szintén, még a tematikus csoportok célnak megfelel
kivalasztasa és a reprezentans teriiletek helyes kijelolése mellett is, konnyen mellékva-
ganyra juthat. Osszességében tehat ezen manuélis modszer jobban 6sszeegyeztethetének
bizonyul az automatizalt tarsaival, mint ahogy akar arra szamitanank.

Erdemes megjegyezni, hogy a DRONE, bemeneten — kdszénhetéen annak, hogy a
dronfelvétel kizardlag a lathat6 vords, zold és kék spektralis savokbol épiil fel - egyik
modszer sem tud igazan jo klaszterezést kialakitani, beleértve ebbe a QGis segitségével

létrehozott megoldasokat is. A dronfelvételek esetén altalanossagban is észrevehet6, hogy
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ezen, kis teriiletet nagy részletességgel abrazolo felvételek esetén konnyen formalédnak
,0sszefutd” klaszterek (ahogy ez a 4.1. abran lathato, a fak lombozatan, illetve a fiives
teriileteken és a vizfeliileteken). Természetesen a DRONE , felvételén a kozeli infravords, és
az ugynevezett red edge tartomany rendelkezésre allasa nagyban javitani tud a vegetacio6
megfelel6 detektalasan.

Az is észrevehet6, hogy ett6l még generikusabb esetekben is fedezhet6k fel hibak a
modszerek altal létrehozott klaszterekben. A példa kedvéért, ahogy a 4.3. abra esetén
is lathato, a legtobb megoldas nehézségekbe titkdzott a LANDSAT felvétel bal szélén
(Székesfehérvar nyugati oldalan) talalhato foldteriiletek megfelelé besorolasaval, igy
azok a varosias foldfelszini részleteket reprezental6 klaszterbe keriiltek. Ehhez hason-
léan, a DRONE, drdonfelvételén megfigyelhet6 az is, hogy a felvétel fels6 részén hiazodo
csatorna vizfeliiletét az eljarasok az egyéb felszini entitasok arnyékaival megegyez6
klaszterbe osztottak (ezt lathatjuk példaul az 5.1. abran). Jelen esetben ezt hibat a bemenet
informéaciotartalma idézi eld, hiszen az egyes spektralis savok intenzitasértékei valoban
nagyban hasonlitanak — persze az emberi szemlél ettél fiiggetleniil konnyen felfedezi
(akar mar a vizsgalt entitas alakjabol, vagy a kérnyezetében 1évé objektumokbol adodo

tobbletinformacio segitségével) a két felszini teriilet tematikus osztalyanak kiilonbségét.

5.1. abra. A DRONE, felvételének qcis scp segitségével létrehozott osztalyozasa. Lathaté, hogy az
eredmény nagyban hasonlit a 4.5. abran szerepl6hoz.

Ratérve a konkrét eljarasokra, a mért adatok ramutatnak, hogy a Giwer-es és az
ML.NET-es k-means modszerek kozti £6 kiilonbség a memoria tekintetében figyelhe-
t6 meg, hiszen az utdbbi szamottevéen nagyobb memoriaigénnyel rendelkezik. Ennek

okozdja, hogy — mivel egy altalanos céli megvaldsitasrol beszélink — elkészitésekor
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példaul nem keriilhettek kiaknazasra a bemeneti adatra vonatkozo, a felhasznalasi tertilet
ismeretében felmeriild megszoritasok. Ennek is lehet a kovetkezménye, hogy a nyilt
forraskodu konyvtar implementacidja a legtobb esetben egyezd iteracidoszam mellett
is lassabb futasunak bizonyul. A tobbcéli megvaldsitas altal hozott £6 komplikaciéra
a nagyobb méretekkel rendelkezé input tudott csak igazan ravilagitani: esetiinkben a
DRONE, felvételén torténé futtatas soran az eljaras memoriaigénye meghaladta a kor-
nyezet altal biztositott mennyiséget, a tilcsordulas kovetkeztében tehat a modszer erre a
bemenetre nem tudott eredményt adni. Ehhez kapcsol6d6 implementacios tapasztalatként
megemlithetd, hogy ezeknél az algoritmusoknal a megszokottnal még talan 6vatosabb
megfontolast igényel az objektumorientalt fejlesztési stilus frappans hasznalata, hiszen
konnyen iitkdzhetliink hasonlé problémaba, ha a konkrét teriilettel jaré optimalizacios
lehetéségek és az ujrafelhasznalhatosag egyensulyat nem a kell6 mértékiire hangoljuk. A
skalazhatosagatol eltekintve azonban észrevehet, hogy a tobbi bemenetnél az ML.NET-es
k-means valtozat konzisztensen jobb eredményeket ad — legtobbszor mind az externalis,
mind az internalis mindsitések szerint. A kiilonbség oka a két eljaras eltérd inicializacios
modszerére vezethet6 vissza. Alapértelmezetten az ML.NET realizacidjaban a k-means++
tovabbfejlesztett, parhuzamos valtozata, a k-means|| [44] keril felhasznalasra, amely-
nek elénye, hogy segitségével az eredményhez kozelebbi kiindulopontbdl kezdédhet az
iteracio, tovabb csokkentve a lokalis minimumba jutas lehet6ségét.

Mindettél fiiggetleniil felismerhetjiik, hogy a manualis k-means eredményeinek mi-
nésége (és memoriaigénye) az élvonalban mozog, még ha ehhez nem is a legjobb futasi
id6 tarsul. Ezt persze el6segiti, hogy itt a klaszterek szamat a felhasznal6 allitja be; jobban
kozelitve a feliigyelt modozattal el6allo eredmények esetét, mind a szinvonal, mind pedig
akar az iizemeltetés tekintetében is — szembeallitva az elbow metodussal kiegészitett
valtozattal és az 1ISODATA (vagy akar a DBSCAN) algoritmusaval.

Az elbow metodussal kiegészitett valtozat kimenetei altalanossagban jol kovetik a
manualis mddszerét, azonban a kivant klaszterszam megkeresése memoriaigény noéve-
kedését, illetve a futasi id6k jelent6s elnyulasat hozzak magukkal, igy tehat gyakran a
vizsgalt mddszerek sorabol ez az eljaras bizonyul a leglassabbnak. A megfelelé paramé-
terek megadasa mellett azonban (az 1ISODATA esetéhez hasonldan) a legtobb futtatas a
varthoz kozeli k értéket — és hozza tartozo klasztereket — hozott.

Lathato ezek mellett az is, hogy az 6sszehasonlitottak koziil az 1sopaTa mtikodteté-
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séhez sziikséges a legtobb memoria rendelkezésre allasa (az ML.NET-es k-means utan),
viszont a futasi idékben elényre tudunk szert tenni mindegyik k-means valtozattal szem-
ben, tgy, hogy az eredmények mindsége (és az altala megtalalt klaszterek szama is) jol
kozeliti a tobbi vizsgalt tarsaét.

A random forest eréssége abban rejlik, hogy a jol megvalasztott tanit6 adat jellemvo-
nasainak felismerését viszonylag gyorsan és kevés memoriat felhasznalva tudja, magas
hiiséggel, nagyobb teriiletekre kiterjeszteni. Megfelel6 tanité adatok mellett ugyanis
gyakran a legalacsonyabb futasi id6 és memoriaigény mellett kaphatjuk vissza esetiink-
ben a felhasznalt klaszterezési eredménnyel lényegében megegyez kimenetet a felvétel
egészére. Természetesen ezzel adodik a hozza kapcsolhat6 f6 probléma is: a kell mi-
néségli adat beszerzése ritkan valosithatdé meg, hiszen az idealis mtikodéshez fontos,
hogy olyan adathalmaz birtokaban legyiink, amely nagyban hasonlit a predikciora szant
bemenethez, a tanito felvétel spektralis savjai és az abrazolt felszini teriilet tematikus osz-
talyai tekintetében — ezért is keriilt tanulményozasra kézenfekvéen a konkrét bemeneti
felvétel egy részletét javara forditd, k-means eljarassal elegyitett megoldas. Példaképp
megfigyelhet6 az eredményekben, hogy a spoT felvételén a random forest csak gyengébb
kozelitését adta vissza a teljes felvétel klasztereinek, még az eredeti bemenet nagyobb
(20%-0s, szemben a tobbi eset 10%-0s, vagy az alatti méret() részletét felhasznalva is. Ez
tehat visszavezethetd arra, hogy a szoban forgd bemeneten nem lehet ilyen méretd, a
masik inputoknal tapasztaltakhoz hasonléan jol 4ltalanosito részletet kijelolni (ahogy
ezt a mérések folyamata alatt, a spoT-on véghezvitt szamos kiilonféle probalkozas is
érzékeltette) az eljaras szamara.

A k-means metodusaval vegyitett megkozelités eredményei szintén erre mutatnak ra:
a DRONE, bemeneten hasznalt tanitoteriileten a k-means nem tudott olyan klasztereket
létrehozni, amelyek igazan jol kiterjeszthet6k lettek volna a teljes felvételre, azonban
a LANDSAT esetén a k-means altal onmagaban biztositotthoz nagyon kozeli outputot
kaphattunk, mikozben a futasi id6 a toredékére csokkent. Ezekb6l kovetkeztethetiink
arra, hogy a nagyobb teriiletet rogzité miiholdfelvételt jobban képesek reprezentalni
annak egyes részletei, szemben a dronfelvételek nagy részletességt, kisebb teriileteivel -
tekintve, hogy az utébbinal a részteriiletekre fokuszalva a teljes bemeneten egyébként
elenyész6 sullyal rendelkezé komponensek nagyobb mértékben torzithatjak a kialakitott

csoportokat. A 4.8., és a 4.9. tdblazat arra is ravilagit, hogy nagyobb bemenetek esetén

48



DISZKUSSZIO

potencialisan a futasi id6 mellett jelent6ségteljes csokkenést érhetiink el a memoria terén
is. Itt tovabbi kiaknazando optimalizacio lehetésége meriil fel, hiszen a random forest
predikciods eljarasa képpontonként halad végig az inputon, igy nem sziikséges a felvétel
egészét memoriaban tartani. Ezaltal akar a tanit6 lépés memoriaigényével egyezd mérté-
kire csokkenthetjiik (ahogy az emlitett tablazatokon feltiintett értékek mellett zarojelben
olvashatjuk) a teljes megkdzelités ilyen jellegii kovetelményeit, mellyel adott esetben az
ML.NET k-means realizicioja és a DRONE, felvétel parositasanal megfigyeltekhez hasonlo
problémak is elkeriilhetévé valnak. Megjegyzendé tovabba, hogy az utébbiakban emlitett
mérések a két eljaras munkafolyamat-szer(, egymast kovet6 (elkiiloniild) futtatasa mellett
keriiltek rogzitésre; a két algoritmus szorosabb integracidjatol tovabbi javulas varhato el
— féleg a futasi id6 tekintetében.

Végiil emlitésre érdemes még a DBSCAN mintavételezett valtozatainak esete. Bar az
alap eljaras futasi ideje akar mar a kisebb felvételeken is tobb 6ras nagysagrendiinek
mutatkozott, a mintavételezést alkalmazo megvalositasok mégis meg tudtak kozeliteni a
korabban vizsgalt modszereket, a metédusok eredményeinek minésége ezenfeliil ,kon-
vergal” a korabban latottakhoz. Ett6l figgetleniil azonban a paraméterek megvalasztasa
komoly problémat jelent (még ha a mintavételezésnek koszonhetéen kevésbé érzékeny
is az ¢ értékére [37]): ahogy a 4.6., és a 4.7. tablazatbol kideril, kiillonb6z6 ilyen értékek
még a megvalositasok kozt is nagyban eltéré eredményeket hoznak. Amit ezen feliil
a mért mennyiségek nem érzékeltethetnek, az annak a ténye, hogy az ilyen minéségt
értékek megtalalasa is bonyolult, hosszt id6t igényl6 feladat lehet a felhasznal6 szamara
(ez halmozottan igaz a mintavételezést nem alkalmaz6 valtozat esetére, ahol a helyes
paraméterek empirikus modon torténd megkeresését lényegében ellehetetleniti az eljaras
futasi ideje). Mindezeket figyelembe véve tehat kijelenthetd, hogy a vizsgalt modszerek
koziil a DBScAN bizonyul a gyakorlatban legkevésbé hasznosithatonak — tavérzékelési

felhasznalast feltételezve.

5.2. TOVABBI KUTATASI LEHETOSEGEK
A kapott eredmények szamos tovabbi kérdésre raterelik a figyelmet, amelyek a témaval

torténd késébbi vizsgalatok és megvaldsitasok alapjat képezhetik. Igy tehat hasznos lehet

trivialisan a rengeteg egyéb (akar a 2. fejezetben felsorakoztatott), a klaszteranalizis
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feladatat megoldani probalo algoritmus szemiigyre vétele a 1égi- és tirfelvételeken torténd
applikaci6 szemszogébdl.

Ahogy azt az ML.NET k-means implementacidjanak eseténél lattuk, érdemes a centro-
idalapu eljarasoknal még nagyobb hangsulyt fektetni az inicializacios eljarasokra, hiszen
ezek konnyen az eredmény mindségének javulasat hozhatjak. Ez persze nem csak a
k-means moédszerére érvényes: az 1ISODATA metddusanal is célravezetd lehet tobb ilyen
modszer alaposabb tanulmanyozéasa. Hasonloan, a felhasznal6 altal manuélisan kivalasz-
tott kezd6pontokbol torténd indulas lehetdsége is jelolt lehet a tovabbi elemzésekre.

Felmeriil a random forest, tanitoteriiletek rendelkezésre allasanak hianyaban torténé
alkalmazhatosaganak problémaéja is, igy tehat a tanité adatként felhasznalt részteriiletek
megfeleld (akar automatikus) megvalasztasa. Erre egy potencialis iranynak mutatkozhat
az eredeti felvétel valamilyen reprezentans (vagy akar a bBscaN-nél latottakhoz hasonlo-
an véletlenszer() mintavételezése és egy kijelolt feliigyeletlen modszer, az igy kivalasztott
pontokra torténd futtatasa.

Mindezek mellett a DBSCAN megfelelé paraméterezésének konnyitésére célszeri lehet
egy, a k-means elbow modszerénél latotthoz hasonl6é megkdozelités probara tétele — persze
itt szintén szoba jon az erre vonatkozo egyéb megoldasok (mint a HDBSCAN, vagy épp az

oPTICS) megvaldsitasainak elemzése is.
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INDENT EGYBEVEVE, a diplomadolgozatban definialt {6 célkittizésre — a dronokkal
rogzitett, nagyfelbontasu légifotok (és az trfelvételek) multispekralis bemenetei-
re alkalmazhat6 klaszterez6 modszerek 6sszehasonlito elemzésére — alapozva, a megel6z6
fejezetek folyaman betekintést nyerhettiink a szakirodalom szamos kiilonb6z6 klaszte-
rez6 algoritmusaba, azok miikodési elveibe, és az eredményeik lehetséges kiértékelési
modjaiba. Az ismertetett modszereket felhasznalva, a Giwer programcsomag klaszterez
metodusainak megvalositasaval parhuzamosan alaposabb vizsgalat és 6sszehasonlitas ala
kerult kozulik tobb, killonbozé megkozelitést képviseld (igy példaul centroidokra épitd,
stiriségalapu, feliigyelt, de manualis és automatikus) megoldas is. Ehhez a £6 hangsulyt a
gyakorlati hasznalat mellett el6térbe keriil attributumok kaptak, mint a memoriaigény
és a futasi id6 nagysaga, illetve az eljarasok altal adott eredmények mindsége. Az utdbbi
tulajdonsagok analizalasa soran négy, a célteriilethez tarsithat6 reprezentans felvétel
képezte a mérések bemenetét; illetve a fejlesztés és egyes vizsgalatok folyamata alatt
néhany relevans, nyilt forraskodu realizacié is megfontolas ala (és ahol az érdemlegesnek
bizonyult, 6sszehasonlitasra) kertlt.

Az elemzéseknek koszonhetéen megfigyelhettiik a vizsgalt modszerek erdsségeit, és
persze a hasznalatukkal esetlegesen jar6 hatuliitéket, de a hozzajuk kapcsolhato {6 akada-
lyokat is. Arra is fény deriilt, hogy a k-means, az 1ISODATA, és a random forest eljarasok
mindegyikének 1étjogosultsaga kétségteleniil megalapozott — de ugyanez jelenthet6 ki al-
talanosan a DBSCAN esetében is, még ha a konkrét célteriileten torténd alkalmazas mellett
joval kevésbé mutatkozott versenyképesnek az elemzett tarsaival szemben. Persze nem
juthatott szerephez ezen oldalak keretei kozott szamos egyéb, gyakorlati szempontbol

szintén jelentds (akar nagyban eltérd alapotletre tamaszkodo) klaszterezé eljaras: ezek
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realizacidja és elemzése igy els6ként szerepelhet a tovabbi kutatasi lehetéségek listajaban.
Mindemellett kijelenthetd, hogy — mivel természetszertileg egyik elemzett megoldas sem
tud egyértelmien a tobbi f6lé emelkedni — mindenképpen a felhasznal6 elényére valik az
eszkoztaraba venni minél tobb kiillonb6z6é modszert, hogy a konkrét feladat koriilményei
altal definialt megkdotésekhez alkalmazkodva valaszthasson ezek koziil, a vart kimenet
lehet6 leghatékonyabb elérése érdekében.

Hangsulyozand6 tapasztalat, hogy ezen relative nagy er6forrasigényi folyamatokat
definial6 eljarasok megvalositasa soran igazan tekintélyes jelent6séggel bir a célteriilet
ismeretében beépithet6 apré optimalizaciok Gsszessége, illetve az, hogy az altalanos meg-
oldasokban (vagyis gyakran a szabadon elérhet6 konyvtarakban is) az ilyen finomitasok
hidnya konnyen a mikodés rovasara mehet. A Giwer programcsomagjaban helyet kapo
klaszterez6 metoddusokrol igy kijelenthetd, hogy jo alapot tudnak képezni a dronfelvéte-
leken, és a tavérzékelés konkrét szakteriiletébdl vett egyéb hasonlé jellegli bemeneteken
torténd felhasznalasra.

Megbizonyosodhattunk ezeken felil a tényrél, hogy ezen eljarasok sem lehetnek
hibatlanok, erésitve a klaszteranalizis teriiletén torténé tovabbi fejlesztések iranti torekvés
igényét. Erdemes megemliteni utobbiak irAnyainak szinességét: gyakran jelennek meg
olyan eljarasok, amelyek mas szakteriiletekb&l meritett 6tletekre alapoznak, gondolva
itt a példaul a random forest dontési fainak esetére. Hasonloan ratalalhatunk egyéb
teriiletek nyomaira - igy akar az evolucios algoritmusokra, vagy a neuralis hal6zatokra
épité modszerek eseteiben. A problémakor megoldasainak alakulasa szoros parhuzamban
all tehat a szakma (és a tudomany) tobbi agaval, avagy nem mellékes az altaluk felolelt
kompetenciak nélkiilozhetetlensége.

Osszességében tehat a dolgozatban véalaszokat kaptunk a téma megvalasztasaval
kitizott kérdésekre, az elkészités (és a felhasznaldi miikodtetés) folyamata soran el6tiin
ujabb problémakra, még ha persze mindez nem is jelenti azt, hogy ne keriilt volna teritékre
megannyi megoldasra varo feladat és tovabbi kutatasi lehetdség a témahoz kapcsolhatéan.
Mindezek mellett a dolgozaton torténé munka alatt szerzett implementacios; a felhasznalt
eszkozokre, a rendelkezésre allo megvaldsitasokra és programkonyvtarakra vonatkozo;
illetve nem utols6 sorban a konkrét eljarasokhoz és azok targykoréhez kapcsolodo sze-
mélyes tapasztalat és készség sem elhanyagolhatd eleme a diplomadolgozat készitésének

folyamataval adodo értékek soranak.
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