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ABSTRACT

This paper proposes a solution to the problem of digital image segmentation based on clustering techniques. K-means and fuzzy k-means are
clustering algorithms detailed within this study. We propose novel modifications to k-means and fuzzy k-means algorithms to vary objective
functions and to use color difference as a distance measure. These new algorithms are guaranteed to obtain the same results as the originals
while considerably reducing the execution time. Pixel growing is used to obtain connected structures in the results of clustering algorithms.
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La segmentacion de imagenes, segiin Gonzalez y Wood (2001),
puede definirse como la agrupacion de pixeles con intensi-
dades de colores similares en un espacio paramétrico. Si el
dominio de la imagen esta dado por I el problema de la sege-
mentacion se reduce a encontrar N conjuntos S, que cumplan:

(1) D=US
Sanj= o parak = j

Sk estd conectado.

La anterior es una etapa fundamental en el analisis y el pro-
cesamiento de imdagenes, especialmente en el caso de las
imagenes médicas digitales (DICOM), obtenidas de las moda-
lidades de resonancia magnética (RM) y tomografia axial com-
putarizada (TAC).

Situacion actual

Las metodologias cldsicas de segmentacién de imagenes in-
cluyen métodos de umbralizacién, deteccién de bordes e
identificacién de regiones (Coto, 2003); sin embargo, estos
han mostrado poca eficiencia ante la presencia de ruido en las

imagenes, son computacionalmente costosos y requieren una
elevada interaccion por parte del usuario con el objetivo de
obtener los resultados con la calidad deseada.

En los ultimos afios se han propuesto numerosos métodos de
segmentacion basados en diferentes ramas de las matemati-
cas, con velocidades de procesamientos mayores y mas flexi-
bles que las técnicas cldsicas de segmentacién de imagenes.
Entre ellos, los algoritmos basados en el agrupamiento parti-
cional (del inglés clustering), que descomponen el conjunto
de objetos de tal modo que los objetos de un mismo grupo son
m4ds similares unos a otros que con objetos de otros grupos
(Campos, 2009).

Clustering: K-means y Fuzzy K-means

Los algoritmos de agrupamiento utilizan métricas (distancia
euclidea, distancia Manhattan, distancia de Mahalanobis y
distancia Chord) como medidas de similitud. Esto es funda-
mental, pues indica a qué grupo pertenece un determinado
elemento, que debe estar definido en el espacio de caracteris-
ticas de los objetos que se van a agrupar (Jain, Murty y Flynn,
1999). En el caso particular de la segmentacidn de imagenes,
los objetos son los pixeles, y las caracteristicas, el color (en
escala de grises [0,255]) y la posicion (x, y) del pixel dentro



de la imagen. Hasta el momento se han propuestos varios al-
goritmos de agrupacion de pixeles (Jain, Murty y Flynn, 1999),
entre los que podemos encontrar el K-means y el fuzzy K-
means (Oliva et al., 2001).

K-means

Busca minimizar una funcién objetivo (Ecuacién 2), donde SSE
es la suma del cuadrado de los errores, C, es el i-ésimo clister
de la particion, k es el nimero de clusteres y d(x,C) es la medi-
da de disimilitud o distancia entre el elemento x y el cluster C;:

@ SSE= ' 3, d«Cy

Fuzzy K-means

Por otro lado, fuzzy K-means (también llamado fuzzy C-means)
es una extensién del K-means. Mientras este Ultimo encuentra
particiones para las que un punto pertenece a un solo cluster,
Fuzzy K-means es un método estadisticamente formalizado
que encuentra k clisteres donde un punto puede pertenecer a
mas de un clister con cierto valor de pertenencia (Jain, Murty
y Flynn, 1999).

Como el K-means, fuzzy K-means trabaja con aquellos objetos
que pueden ser representados en un espacio n-dimensional
con una medida de distancia definida (Jain, Murty y Flynn,
1999), a fin de minimizar una funcién objetivo (Ecuacioén 3).

(3) SSE(M,C)=37,2t.mj d;f
Sujeto a:
SEmy=1i=12,..n

1,m;=0j=12,..k

i=1

m;; € [0,1]

Donde SSE(M,C) es la suma del cuadrado de los errores dentro
de las clases, m es la matriz (n x k) de pertenencia a los grupos
y cumple que m, =1 si el elemento i pertenece totalmente al
cluster jy m, = 0, en caso contrario; C es la matriz (k x p) de
centro de las clases, donde p es el nimero de componentes
del espacio, ¢ es el grado de imprecision de la solucion (del
inglés fuzziness exponent) y dij2 es el cuadrado de la distancia
entre el elemento i y el centro representativo del cluster j.

Aun cuando los algoritmos de agrupamiento necesitan co-
nocer de antemano la cantidad inicial de clisteres, han de-
mostrado ser mas veloces que los algoritmos cldsicos de
segmentacion referenciados en la bibliografia consultada. Sin
embargo, la demora en el proceso de segmentacidén puede
ser del orden de las horas para grandes volimenes de datos,
como lo suelen ser los cientos de DICOM de resolucion 512x512
y con 8 bits de profundidad de color, obtenidas a partir del
estudio realizado a un paciente en algunas de las modalidades
de TAC o RM. Ademads, la calidad de los resultados de la seg-

VISUALIZACION Y TOMA DE DECISIONES [EPS

mentacion dependerdn en gran medida de la seleccién de la
métrica de similitud que se escoja para reconocer cuando un
pixel corresponde a un clister determinado.

Solucidn propuesta

En consecuencia, se propone una optimizacion de la funcién
objetivo de los algoritmos K-means y fuzzy K-means, plantean-
do como métrica la diferencia de color, con el objetivo que los
algoritmos converjan mas rapido a la solucién.

Optimizacion del K-means

La mejora consiste en calcular inicialmente el histograma de
la imagen (Sonka, Hlavac y Boyle, 1993) y obtener la frecuen-
cia de ocurrencia de cada color f. Luego, en la ecuacion de
actualizacién de los centroides cada color es multiplicado por
su frecuencia de ocurrencia en la imagen original, a fin de ga-
rantizar que la contribucién de los pixeles con este color ejerza
una influencia en el centroide de acuerdo con su frecuencia de
aparicion en la imagen (Ecuacion 4).

@ 7pi fi
gf

Donde n es la cantidad de elementos que pertenece al clister,
p, es la intensidad en escala de grises y f es la frecuencia de
ocurrencia del color del pixel i perteneciente al clister. Queda
como funcidn objetivo por minimizar la Ecuacion 5, donde f es
la frecuencia de aparicion del color iy d(p,C)* es la distancia
del color del pixel al centroide del clister.

=]

C- |

(5) SSE= f ,,3—; Jod(p.C)?

Optimizacion de fuzzy K-mean

El algoritmo fuzzy K-means también fue modificado con el
mismo objetivo que el K-means. En esencia, la modificacién
realizada es la misma, pero en este caso en particular la for-
mula del célculo de los centroides es:

6 n
© gm(fpi fi

S,
i=1

C-

Y la funcidn objetivo que se va a minimizar quedaria planteada
como:
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() SSE=(M,C)=3 3mild;

Integracion con el pixel growing

Por otro lado, resulta importante en casos especiales proveer
la obtencién de clusteres en los cuales todos sus elementos
estén conectados. Para ello se propone aplicar un método de
crecimiento de regiones (Pereira y Kindelan, 2009) a los resul-
tados del proceso de agrupamiento y asi una clasificacion final
en estructuras conexas (Fig. 1).

a) b) 0
Figura 1. Pixel growing aplicado a los resultados obtenidos del proceso
de clustering

b) c)
Figura 2. (a) Imdgenes médica original, (b) segmentada con K-means,
(c) segmentada con K-means optimizado

Figura 3. (a) Imdgenes médica original, (b) segmentadas con fuzzy K-means
(c) segmentada con fuzzy K-means optimizado

Resultados experimentales

En las pruebas realizadas a los algoritmos propuestos se utili-
zaron imagenes DICOM (de resolucidn 512x512 y 8 bits de pro-
fundidad del color) como juegos de datos fundamentales. En
las figs. 2y 3 se observa que luego de aplicar los algoritmos K-
mean y fuzzy K-mean optimizados se obtiene la misma salida
del proceso de clusterizacién que los algoritmos en su variante
clasica. Sin embargo, los tiempos de ejecucion en un PC Intel

Pentium 4 a 3,00 GHz con 1 GB de RAM y sistema operativo
Ubuntu Desktop 9.10 i386 fueron menores que los obtenidos
con los algoritmos en su variante clasica (tablas 1y 2).

I Algortt Ti © | cust Inicializacion o
magen oritmo iempo (s Usteres . étrica
g P de centroide
Fig.2a | K-means 2,986 3 Frecuencia | Color
. K-means :
Fig. 2a . 0,0 Frecuencia | Color
'8 optimizado 79 3 uenct
Tabla 1. Resultados de ejecucion de los algoritmos K-means y K-means
optimizado
o w | ol 8 S8
S = =1 1 5o o g he) 8
@ € S | g 52| 8x S2 5
£ o § | 3|85 og 28 2
< E | 9| £
. Fuzzy .
Fig. 3a 6,590 | 3 1,1 0,001 | Frecuencia | Color
K-means
Fuzzy
Fig.3a | K-means | 0,091 | 3 | 1,0 | 0,001 | Frecuencia | Color
optimizado

Tabla 2. Resultados de ejecucion de los algoritmos fuzzy K-means y fuzzy
K-means optimizado

Discusion

La mejora presentada ofrece la garantia de disminuir el tiempo
de ejecucidn de los algoritmos K-means y fuzzy K-means. En el
peor de los casos el tiempo de procesamiento seria el mismo,
pero este caso solo se presenta en imagenes pequefias donde
la cantidad de pixeles sea menor o igual a 256, que es la canti-
dad de colores diferentes que pueden ser representados en la
escala de grises. La disminucion temporal del procesamiento
de los algoritmos mejorados, en correspondencia con las ver-
siones cldsicas, aumenta a medida que la cantidad de datos se
hace mayor, debido a la redundancia de los colores.

La clasificacién obtenida a través de los algoritmos mejorados
es igual a la realizada por los algoritmos originales para cual-
quier juego de datos, excepto para imagenes de entrada que
presenten menor cantidad de colores que la cantidad de clus-
teres seleccionados inicialmente. En este caso las versiones ori-
ginales serian forzadas a realizar una particidn arbitraria y las
versiones mejoradas no podrian lidiar con este juego de datos.

La solucidn propuesta puede aplicarse a otras modalidades
de imagenes en escala de grises adquiridas a partir de otros
dispositivos. Actualmente la Universidad de las Ciencias In-
formaticas cuenta con un software de visualizacién médica
tridimensional, que en uno de sus médulos implementa la op-
timizacion propuesta para la segmentacion de series DICOM.



A pesar de los esfuerzos realizados y que los resultados alcan-
zados sean en buena medida una solucién eficaz para el pro-
blema de la segmentacién de imégenes, alin quedan aspectos
importantes y con una complejidad elevada que requieren la
continuidad de la obra. Entiéndase por esto trabajar basan-
dose en métodos que automaticen el calculo de la cantidad
inicial de clusteres, pues este es una parametro que los al-
goritmos tratados necesitan conocer a priori; asi como per-
feccionar la inicializacién de los centroides, mientras mas de
estos valores se aproximen al dptimo, menos iteracion en el
proceso de convergencia realizara el algoritmo.

Conclusiones

La adaptacion propuesta de los algoritmos K-means y fuzzy
K-means al tema de la segmentacion de imagenes médicas
digitales ofrece una considerable reduccién del tiempo de
ejecucién en comparacién con sus variantes cldsicas, pues el
algoritmo K-means es un algoritmo de clustering particional
muy utilizado en grandes cantidades de datos, por su rapidez
de convergencia, del cual hereda estas mismas caracteristicas
el fuzzy K-means.

En busca de suplir la desventaja de los algoritmos vistos de
no poder producir clisteres conectados se propone usar un
método de crecimiento de regiones pixel growing, que pro-
duce clusteres conexos para ser aplicados al resultado de los
algoritmos de clustering, método que a su vez elimina la difi-
cultad de eleccién de las semillas en el inicio del algoritmo de
crecimiento de regiones.
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