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Abstract

This article describes the K -Means and C -Means (also known as Fuzzy C-Means)
algorithms, which are two of the main data clustering algorithms. An application of
these techniques in image segmentation is presented.
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Introduccién

La segmentacion de imagenes es el proceso de seleccionar y agrupar todos aquellos pixeles (datos) que
cuentan con caracteristicas visuales y namericas similares entre si. Al realizar la agrupacién de los
pixeles se generan cimulos (clusters) de datos de una imagen, cada cimulo esta definido por un centro,
el cual representa un valor (en el caso de las imagenes, un color) con caracteristicas similares a los datos
que pertenecen a dicho agrupamiento.

El agrupamiento de datos (clustering) es una técnica comun para la clasificacion de datos que permite
tener un mejor manejo de ellos; esta técnica se utiliza en diversos campos como la identificaciéon de
estructuras en modelos difusos [1], compresion de datos y la segmentacion de imagenes, donde la
distribucién de la informacién puede ser de cualquier tamafioy forma.

Algortimo K-Means

El algoritmo K-Means es uno de los métodos de clustering iterativos mas populares. Se considera un
conjunto de n datos a clasificar dentro del universo X:

Cada punto sera asignado a unoy sélo un cluster, de tal forma que también se les denomina particiones.
La funcién caracteristica es definida como:
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(1 x EAL-}
XAi(xk) - {0 X E AL' (2)
Una asignacién de pertenencia del punto j en el cluster j se define como:
Xij = (i=12.,¢j=12..,n),..(3)

donde c es el nUmero de cumulos. Un espacio para una particién para X se define como la siguiente
matriz:

C n
MC = {UlXU € {0,1},2)(” = 1, 0< ink < n}, (4)
i=1 k=1

donde U es una matriz de c renglonesy n columnas.

El algoritmo propuesto para las particiones es una aproximacion a partir de la suma de los errores
cuadraticos empleando una norma euclidiana para caracterizar la distancia entre dos puntos.

La funcion costo se define entonces como:

JW) =)D Hilda? e (5)

k=1i=1

donde v es un vector que contiene los centros de cimulo y di es una distancia euclidiana medida en un
espacio de m dimensiones entre el punto k y el centro v; del cmulo i, descrita de la forma:

m /2
dik = d(xk - Ui) = ”xk - Ui” = Z(xij - vl'j)z . (6)
j=1

Los m elementos del vector viv; se calculan a partir de:

n
_ Yk=1Xik-Xkj
vlj — T e

(D)
7’;:1%“{
Para encontrar la particion 6ptima U* que produce el valor minimo de la funcién costo J es necesario
emplear el siguiente método iterativo:

1. Fijarctalque 2<c<n einicializar la matriz U.
2. Caleular los vectores de cada centro para los ¢ conjuntos: {v"” con U™}, r=1,2,... iteraciones.
3. Actualizar U"y calcular las funciones caracteristicas actuales para toda i, k:

Yot = {1 dy” = min{d,; P} para todaj € c} (8)
L “ees
0 otros casos

4. Si |JuTtY —y®| <e, donde ges el nivel de tolerancia, detener, si no establecer r =r + 1y
regresar al paso 2.
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Algoritmo C-Means o Fuzzy C-Means.

El algoritmo Fuzzy C-Means es una extension del algoritmo K-Means. Mientras K-Means encuentra
distribuciones para las que un punto pertenece a un solo cumulo, Fuzzy C-Means es un método que
encuentra centros de cimulos donde un punto puede pertenecer a mas de uno con un cierto grado de
pertenencia.

En el caso de los cimulos difusos, se define una familia de conjuntos difusos {Aj, i = 1,2,....c} en un
universo de puntos X.

Es posible asignar una pertenencia a los distintos datos en cada conjunto difuso, de tal forma que el
punto k tiene la siguiente pertenencia a la clase i:

tix = bz () € [0,1].... (9)

La matriz de particiones difusas se define como:

4

n
MfC = {Ulﬂl] € [0,1], ZMU = 1, 0< Uik < n}, = 1,2, ...,C,k = 1,2, e, N (10)
i k=1

=1

Para este algoritmo se define una funcién objetivo J, con una matriz de particién U para agrupar n datos
en c clases:

Jn(T.0) = D" )™ (@) (D)
k=1i=1

donde:
m P
dik = d(xk_vi) = Z(xij_vij)z (12)
j=1

El parametro m' controla la cantidad de difusificacién en el proceso de clasificacion, y aunque puede

tener valores entre [1, ), normalmente se emplean valores de 1 o 2. Los centros de cada cimulo se
calculan con la expresion:

Zzﬂ#'km’-xk'

k=1Hik
A continuacion se describe el algoritmo:

1. Fijarctalque 2 £ ¢ < n, seleccionar m e inicializar la matriz U.

2. Calcular los centros {vi(r)} para los c conjuntos, r=1,2,... iteraciones.
Actualizar la matriz de particion U®para la iteracién r.

2 -1
ay D\ /am'-1)
R ) A C R TR

0 para todas las clases i donde i € I,
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Con I,={il2< c<n d " = 0} Te={12,...,c} = Lt Yiey, T = 1.

5 Si |[06*tD —U®|[ <e, donde g es el nivel de tolerancia, detener, si no establecerr=r+1y
regresar al paso 2.

Desarrollo
Los algoritmos anteriormente descritos fueron implementados en programas de MATLAB®. Como

prueba, se emple6 la imagen de la Figura 1 con extension .jpeg en formato de color RGB y resoluciéon 243
x 320 pixeles. Al final de este articulo se encuentra un vinculo para descargarlos.

Imagen Original

Figura 1. Imagen en formato de color RGB a segmentar.

La Figura 2 muestra la dispersién de los pixeles en el espacio de color RGB. Cada eje representa una
componente de color. También se muestra la posicion de los centros de cimulos obtenidos por los
algortimos K-Means y C-Means.

Dispersion del color en la imagen
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Figura 2. Dispersién de los pixeles en laimagen y centros de cimulos obtenidos por los
algoritmos K-Means y C-Means.
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La Figura 3 muestra la imagen segmentada mediante los algoritmos K-Means y C-Means. Para la
obtencién de las imagenes segmentadas (reconstruccion de imagen), se realizé un barrido de los pixeles
de la imagen original y se sacé la distancia euclidiana a cada centro de cimulo (3 componentes). Los
valores para cada pixel se sustituyeron por los valores del centro de cimulo mas cercano. Otra opcion es
asignar los valores RGB a cada pixel reconstruido de acuerdo a la matriz U de particion final.

Segmentacion con algoritmo K-Means ~ Segmentacion con algoritmo C-Means

Figura 3. Resultados de segmentaciéon con los métodos K-Means y C_Means.

De acuerdo a los valores numéricos establecidos para las variables, K-Means encontré los centros de 3
cumulos y C-Means encontrd 4. Cada cumulo representa un color, de esta forma la imagen queda
dividida en determinado numero de partes y es posible clasificar sus componentes. A partir de un
analisis visual de las imagenes segmentadas que se obtuvieron C-Means arroja mayor definicién, ya que
al encontrar un cimulo mas que en K-Means la imagen segmentada resultante arroja mayor detalle en el
area de las flores, pero si lo que se requiere es separar objetos o regiones, C-Means separ6 fondo, tallos y
flores; por lo que depende de la aplicacién la seleccion del algoritmo a utilizar.

Conclusiones

Los algoritmos K-Means y C-Means son una herramienta Util para encontrar los centros de cimulos de
un determinado grupo de datos. La eleccién del algoritmo a utilizar dependera de la aplicacion. El
desempefio de ambos algoritmos depende de la posicion inicial de los centros de cada cimulo para que
el resultado converja a la solucién 6ptima y se requiere conocer de antemano el nimero de éstos.
También es necesario elegir un valor adecuado para la condicién de paro €y en el caso de C-Means, el
valor de m’. Asimismo, es conveniente obtener valores aproximados a estos centros mediante otros
algoritmos como los descritos en el articulo "SEGMENTACION DE IMAGENES A COLOR EMPLEANDO
LOS METODOS DE LA MONTANA Y SUSTRACTIVO PARA LA ACELERACION DEL PROCESAMIENTO DE
LOS ALGORITMOS K-MEANS Y C-MEANS" [4].
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