Comparacao entre as Tecnicas de Agrupamento K-Means e
Fuzzy C-Means para Segmentao de Imagens Coloridas

Vinicius Ruela Pereira Borges

!Faculdade de Computacao - Universidade Federal de afzbd {UFU)
CEP 38.400-902 — Uberlandia — MG — Brasil

vi ni ci usr pb@rest r ado. uf u. br

Abstract. This paper makes a comparative study about two known claogter
techniques used in color image segmentation: K-Means armdy-C-Means.
It will be described in details the adaptation of each methodligital image
processing, like too your methodologies and steps thatrarelved. Further-
more, two methods are presented for this these techniqueshwan be used
to find an ideal quantity clusters that will be generated. ERperiments were
performed with nature images, varying the cluster quaraitg results showed
the specific particularities of each method.

Resumo. Este artigo faz um estudo comparativo entre duas conhetédagcas

de agrupamento utilizadas na segme@iagle imagens coloridas: K-Means e
Fuzzy C-Means. Seadescrita em detalhes a adap#a;de cada ratodo para o
processamento de imagens digitais, como &amisuas metodologias e etapas
gue as constituem. & disso, & apresentados doisétodos para valida@o
para estasécnicas, que podem ser utilizados para encontrar uma gdadé
ideal de agrupamentos a serem gerados. Os experimentos) feralizados
em imagens naturais, variando-se omero de agrupamentos e os resultados
mostraram as particularidades espficas de cada &todo.

1. Introducao

A segmentacao de imagens esta presente em muitas, dpelcgae envolve processa-
mento de imagens digitais, como a analise de imagens ag&deconhecimento de faces,
sistemas de controle de trafego rodoviario, reconhetionde escrita, identificagcao de
regides em imagens de satélite etc.

O processo de segmentacao consiste em subdividir a imageragioes ou ob-
jetos que a constituem. Seu objetivo € simplificar ou altarsepresentacao de uma
imagem, com a finalidade de facilitar sua analise. Para esdstem diversos métodos
capazes de realizar tal funcao, nos quais destacanesiEdé baseadas similaridade
(threshold), deteccao de descontinuidades, agrupamento de dadssef{ing), cres-
cimento de regides, método da divisao-fusao, entrasut

Neste artigo, serao tratadas e comparadas duas técriGypamento para a
segmentacao de imagens: K-Means e Fuzzy C-Means. Ested®s’ possuem paradigma
de aprendizado nao-supervisionado, ou seja, procuraenndeiar e identificar automa-
ticamente como os dados estao organizados em um conjur@mama base de dados
[Duda et al. 2000]. O K-Means & um meétodo de agrupamentat@muecomo objetivo
encontrark’ grupos (padrdes, ou regides) na imagem. Estes grupospi@sentados por



centroides, que sao médias numéricas de todgsae$s pertencentes ao agrupamento
em questao. Possuindo uma idéia de funcionamento analok-Means o Fuzzy C-
Meansutiliza um grau de relacao para medir a similaridade esgdapixele cada padrao
existente na imagem. Quanto mais proximo do valor uit@niaior € o indicio de que o
pixel pertenca ao agrupamento em questao. Se for mais proxdmerd, significa que sao
pequenas as chancesjdael pertencer ao agrupamento analisado. Por isso, & conhecido
como a versaguzzy do K-Means, pois permite que um dado possua relagao coan cad
padrao da imagem.

Os métodos foram testados em imagens naturais, que s&asfigue possuem di-
versas cores, elementos e objetos em sua composicaoef@grstes tipos de imagens
sao um desafio, visto que as cores variam bastante e osogetem estar distribuidos de
qualquer maneira pela imagem. Com base nisso, podem @n&isos tipos de padrdes
ou regides em uma imagem natural. Sabendo-se que estédquia® desconhecidgri-
ori e que os métodos K-Means e Fuzzy C-Means requerem como@acéo numero de
agrupamentos a serem gerados, sao apresentados sipté@oa validacao de agrupamen-
tos, que medem a qualidade de uma particao obtida pelatalgade agrupamento.

O restante do artigo esta organizado como se segue. A Satgscreve em deta-
Ihes cada algoritmo de agrupamento adaptado para a segaedimagens digitais. A
Secao 3 faz um breve relato sobre os critérios de vamde agrupamentos. A Secao 4
analisa os resultados obtidos por cada um dos métodogm ibuaplicacao dos critérios
de validacao apresentados. A Secao 5 descreve as emtds finais e a Gltima Secao
lista as Referéncias Bibliograficas.

2. Agrupamento de Dados

A idéia dos algoritmos estudados € fornecer uma clasgifcale informacdes de
acordo com os proprios dados, baseada em analises e amdearntre 0os seus valo-
res numéricos. Desta maneira, o algoritmo classifica ossdadtomaticamente, sem
a necessidade de supervisao, 0 que caracteriza um paeadignaprendizado nao-
supervisionado.

Antes de iniciar a descricao das técnicas K-Means e FGzkieans, ressaltam-
se algumas considerac¢des. O espaco de caracteristioamado pelos canais de cores
vermelho R), verde (7) e azulB) nao-normalizados de uma imagentomposta por
N pixels Assim, os valores(q)%, 1(q)¢ e I(¢)” fornecem a intensidade no intervalo
[0, 255] para os canais de cor vermelho, verde e azul, respectivaypara a;—&simo
pixel (1 < g < N) desta imagend.

2.1. K-Means

O K-Means [Samma e Salam 2009] [Tan et al. 2006], € um algonhuito popular utili-
zado para agrupamento de dados. Além de ser bastante sjfigpleiona bem na pratica
sendo base de varios outros métodos de agrupamento. vobleste método € partici-
onar a imagem em uma quantidalede agrupamentos, minimizando a distarinisa-
clusterse maximizando a distanciater-clusters

Seu funcionamento & simples. Primeiramente, deve-séhesdo centrbides ini-
ciais, que representam os centros floggrupamentos dados por, ..., Ck, ondekK > 2.
Agora cadapizel da imagem é rotulado em relacao ao centroide da classesinalar.
Por conseguinte, os centroides tem seus valores atuadizadn base ngsxels que pas-
saram a pertencer aos respectivos agrupamentos. AsSirac@spo Se repete enquanto



um critério de parada nao for satisfeito. Neste trabaltadgoritmo termina sua execucao
guando os centrbides permanecerem inalterados entréeizdes. O algoritmo € com-
posto pelas seguintes passos:

1. Primeiramente, o& centrbides(;, ..., cx) devem ser inicializados. Neste traba-
Iho, utilizou-se uma inicializacao aleatéria que édgiela seguinte formula

255
= if’ ondel <i< K (1)

para cad& € {R, G, B};

2. Para cadaizel ¢ daimagem/

e Calcule a distancia Euclidiana entrepérel ¢ e cada centroide. Esta
distancia tem como objetivo obter um valor que determinasairdila-
ridade entre dois objetos. De maneira geral, a distanaididtana entre
dois objetost e y com dimensaa & dado por:

D) = |3 — w)? @)

Adaptando-se a equacgao (2) paraoel ¢ € um centroideé no espaco de
caracteristica®G B, tem-se que

D(I(q),i) = \/(cf = I{@)") + (¢f = I(@)9)? + (c¢F = I(@)®)*  (3)
e Encontre o centrbidé com a menor dissimilaridade e classifiqugioel
como pertencente ao agrupamehto

3. Nesta etapa, os centrbides de todogfoagrupamentos tem seus valores recal-
culados. Para isso, a média aritméticaigsimo centrbide é calculada entre os
pizels daimagem classificados como pertencentes ao agrupamento

h 1 h

q€C;

tal queC; & o agrupamento representado pelo centrgiéeC;| € a cardinalidade

Ci;

4. Retorne ao Passo 2 até que todos os centrbides nZnakeus valores entre duas
iteracoes.

Em contraste com a simplicidade de seu funcionamento, ciestae algumas
desvantagens. O método € altamente dependente dainsici dos centroides, onde
uma determinada posicao inicial pode levar a solu¢cda pan 6timo local. Cita-se
também o fato de que problemas podem ocorrer quando osaagempos possuem di-
ferentes tamanhos, densidades e formas nao-globulaespago de caracteristicas.

Observa-se que o algoritmig-Means realiza uma classificachard, pois cada
pixel & classificado como membro de um Unico agrupamento. Assipixelsde uma
imagem podem ser similares a um determinado centrbidepdenp se encontrar equi-
distantes entre dois centrbides. Neste Ultimo caso,pammrrer erros de classificacao,
sendo adequado adotar métodos que abordam classifisaffacomo a técnicduzzy
C-Means analisada a sequir.



2.2. Fuzzy C-Means

O Fuzzy C-Means [Sato-llic e Jain 2006] € um método de agngmto que permite que
um certo dado possua um determinado grau de relacado caupados” agrupamentos
gue se deseja obter. Pode-se dizer que este algoritmo pwsawabordagemsoft, pois
um dado nao esta associado exatamente com um Uniccopdalitnagem.

O grau de relacao (também chamado de grau de pertinétiee umpixel da
imagem e um agrupamento & um valor que esta no intefoald. Um grau de per-
tinéncia proximo al, significa que gizel € 0 agrupamento em questao sao similares.
Caso contrario, esse valor estara proximo a zero, o glieaiissimilaridade entre -
xel e o agrupamento analisado.

O algoritmo Fuzzy C-Means possui funcionamento e estrgemeelhantes ao K-
Means. Neste método, deve-se minimizar uma funcao Wbjefue determina que os da-
dos mais proximos aos centroides estejam associadog@ds de pertinéncia maiores e
vice-versa. Vale ressaltar que o calculo dos centrbitkzaa funcao de pertinéncia, que
é atualizada constantemente até a convergéncia dataigoEsta etapa de atualizacao é
equivalente a etapa de atribuicao de padragaass daimagem no K-Means (Passo 3).
As etapas deste algoritmo sao as seguintes, oréde passo do tempo:

1. Inicie as variaveis, constantes e funcao Objetikpque € um peso constante que
influencia no valor de pertinéncid?, que € o valor inicial da fungao Objetivo e
€, que & um limiar para determinar defoi suficientemente minimizada. Neste
trabalhojn =2, J° =0 ee =1;

2. Inicie a matriz graus de pertinéndia com valores aleatorios, ondé(q, i) se
refere ao grau de pertinéncia entreieel ¢ € 0 agrupamentg, respeitando-se
as condi¢des de que para cadael ¢ da imagen>.< , U(q,i) = 1 e para cada
agrupamento, 0 < Zf]\’:l U(q,1) < N,sendoquéa <i <,

3. Para cada canal de cbre {R, G, B}, calcule os centroideg de cada agrupa-
mento:, de acordo com a equacao (5):

o 2 Ul )1(a)" 5)
! Eévzl U(Q? Z)

4. Recalcule os graus de pertinéncia entre gada da imagem e cada agrupamento
i, onde||I(q) — || = (I(q) — ;)T (I(q) — ¢;) € a distancia Euclidiana entre o
g-ésimopixelda imageny e o centroide;;:

[ () - cz-u>ﬁ
)= |5 (=l

J=1

2 Ula,)"l(g) —all*  (6)

5. Calcule a funcao Objetivd™ ! segundo a equacao (7):

N C
J =33 U(g, )" [ (q) — cil (7)
¢=1i=1
6. Com a finalidade de verificar a convergéncia do métodoyles) = J* ™! — Jj" e
verifique s& < e. Se a condicao for respeitada, finalize a execucao dwiatwp.
Senao, retorne ao Passo 3.



Alem de ser computacionalmente mais caro que o K-Means,antograco do
métodoFuzzy C-Meanse refere ao caso de ymwel possuir graus de pertinéncia quase
idénticos entre duas ou mais classes, como por exefplog 0.49 para duas classes 1
e 2, respectivamente. Percebe-se um alto indice de amfpsis qpizel pode pertencer
quase que igualmente a qualquer uma das duas classes, emhétado classificaria o
pizel como pertence a classe 1.

3. Critérios para Validacdo de Agrupamento

Nesta secao, sao apresentados dois critéerios redgpaoa validade de agrupamentos.
A finalidade deste critério & verificar a qualidade de umdig#e gerada pelo algo-
ritmo de agrupamento. Neste trabalho, utilizou-se o®rmois” de Silhueta Simplifi-
cado (CSS) [Hruschka et al. 2004] [Rousseeuw 1987] e aricri#lhueta Fuzzy (CSF)
[Campello e Hruschka 2006] para avaliar os resultados duritlgps K-Means e Fuzzy
C-Means, respectivamente.

O critério de silhueta também & Util no processo de afiterdo nimero ideal de
grupos a serem gerados pelos algoritmos. Neste caso, asotalgoritmo de agrupa-
mento sobre uma imagem para diversas quantidades de agmijpeenescolhe-se aquela
quantidade que possuir a maior silhueta. Assim, o objatiescolher uma quantidade
de agrupamentos cuja particao gerada maximize a diatantre 0os grupos e minimize a
distancia entre ogixelsde cada grupo.

3.1. Silhueta Simplificada
O Critério de Silhueta Simplificado & utilizado no algorit K-Means e & dado por

1 N
CS=+ (;2::1 s(q) (8)
em ques(q) & a silhueta dg-ésimopixel da imagem, que & obtido como

b(q) —alq)
mazx{a(q),b(q)}

ondea(q) € a dissimilaridade dg-ésimopixel da imagem ao centrdide do agrupamento
ao qual esta associado(@) € a dissimilaridade dg-ésimopixelao centrdide do agrupa-
mento mais proximo.

O objetivo desta silhueta € encontrar uma particao tal(@) seja maximizado.
Percebe-se quel < s(gq) < 1 [Rousseeuw 1987], logo, quanto menor for o valor de
a(q) e maior for o valor dé(q), mais proximo de 1 &(q), 0 que implica que o agrupa-
mento dos dados determinado pelo algoritmo & apropriado.

s(q) = (9)

3.2. Silhueta Fuzzy
Por sua vez, o Critério de Silhueta Fuzzy & calculado como

(10)




ondea > 0 ed'(q) € o grau de pertinéncia dpésimopixel da imagem ao centroide
do agrupamento ao qual esta associaéfde & o grau de pertinéncigésimopixel em
relacdo ao centrodide do agrupamento mais semelhantglidata fuzzys(q) é calculado
de maneira equivalente a (9).

4. Resultados

Os dois métodos foram testados utilizando-se 65 imageosidas selecionadas alea-
toriamente da base de dados Berkeley Segmentation DaBese}, [que disponibiliza
imagens do cotidiano. As imagens utilizadas para processanténus81 x 321 pizels.
As Figuras 1, 2, 4 e 3 ilustram exemplos do processamentaydenak das imagens da
referida base para 3, 4, 3 e 5 agrupamentos, respectivamente
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Figura 1. Compara¢ &o de resultados entre ast écnicas para 3 agrupamentos: (a)
Imagem original; (b) K-Means; (c) Fuzzy C-Means.

Observa-se que nas Figuras 1, 2 e 3, quando a imagem pospasdrem se-
parados, a abordagehmard do K-Means & superior em relacao ao Fuzzy C-Means. Este
Gltimo pode ser til quando os agrupamentos estao sost@g o que dificulta a obtencao
de dados estatisticos, exemplificado na Figura 4, ondelperse uma maior preservacao
dos detalhes e bordas.

Figura 2. Comparag¢ &o de resultados entre ast écnicas para 4 agrupamentos: (a)
Imagem original; (b) K-Means; (c) Fuzzy C-Means.

Baseado nos resultados das Figuras 1, 2 e 4, e principaloeetererifica-se que
0 Fuzzy C-Means €& mais sensivel aos detalhes e as pequeizgdes de intensidade da
imagem comparado ao K-Means. Isto pode ser explicado paleeza de uma aborda-
gemsoft, onde unmpixel pouco semelhante, ou até mesmo ruidos, podem ter um grau de



Figura 3. Comparag¢ &o de resultados entre ast écnicas para 5 agrupamentos: (a)
Imagem original; (b) K-Means; (c) Fuzzy C-Means.

relacdo com os agrupamentos.

Os critérios de Silhueta Simplificada e Silhueta Fuzzyrfoeplicados na Figura
1(a). Foram gerados valores de silhuetas para um nUmegragsanentos que variou de
2 a8 e osvalores do CSS e CSF saoilustrados na Figura 5-seqceber que o melhor
agrupamento dos dados foi obtido com para 2 agrupamentombesans casos € a pior
particao foi gerada com 6 e 8 agrupamentos no K-Meansalelhmelha no Grafico 5) e
no Fuzzy C-Means (linha azul), respectivamente. Utilised- = 1 no experimento da
Silhueta Fuzzy.

(ad_ e 0 ; LA ¢ o

Figura 4. Comparag¢ &o de resultados entre ast écnicas para 3 agrupamentos: (a)
Imagem original; (b) K-Means; (c) Fuzzy C-Means.

Em relacdo a complexidade computacional, o K-Means @dam O(3NK) por
iteracao de tempo, onde 3 & a quantidade de canais deutdizsdos, sendo, portanto,
linear relativo ao nUmero dexels da imagem. Por realizar calculos mais complexos, o
Fuzzy C-Means tem uma performance mais pobre comparadtoapance do K-Means,
apesar de funcionar de maneira semelhante.

5. Considera@es Finais

Este artigo descreveu em detalhes duas técnicas de agmjmaquie podem ser utilizadas
para a segmentacao de imagens do cotidiano: K-Means g Bukieans. Foi mostrado
gue o funcionamento dos dois algoritmos é parecido, noemtatenta-se ao fato de que
o0 K-Means consiste de uma abordagkund, enquanto que, o Fuzzy C-Means possui
uma abordagerso ft.

Os algoritmos K-Means e Fuzzy C-Means se mostraram flexediabilitados
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Figura 5. Compara¢ ao entre Crit ério de Valida¢ do Silhueta Simplificada e Si-
lhueta Fuzzy: (a) Silhueta Simplificada (CSS) marcado pela| inha vermelho; (b)
Silhueta Fuzzy (CSF) marcado pela linha azul.

para tratarem imagens de qualquer contexto, pois cada imagpeocessada sem depen-
der de resultados anteriores. Para as imagens naturaigaga® muito na intensidade e
na forma, o primeiro foi mais eficaz em casos onde a imagemgempamentos bem de-
finidos, apesar de que o segundo pode ser bastante Gtil eyarimiande os agrupamentos
tendem a se sobreporem no espaco de caracteristicas.

Uma importante consideracao a se fazer € que melhondsagss podem ser ob-
tidos utilizando-se um valor ideal para o nUmero de agrgrdos a serem encontrados
para cada imagem e inicializando os centros de maneiraragualap
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