27

Comparacao entre os algoritmos K-Means e Dynamic

Cluster em imagens digitais

Arthur Scardini Dominguesl, Maria Luzia Silva de Carvalho', José Washington
Vidal Morais Neto', Angélica Félix de Castro'

'Programa de Pos-Graduacdo em Ciéncia da Computagio UFERSA/UERN —
Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA)
59526-900 - Mossord — RN — Brasil

arthurdomingues9l@hotmail.com, luziacc2009@gmail.com,
moraisneto Q@hotmail.com, angelica@ufersa.edu.br

Abstract. The present work aimed to compare two clustering algorithms (K-
Means and Dynamic Cluster) in digital images. These were submitted to the
same tests in order to evaluate their performance regarding the quality of the
response. The results showed the superiority of the Dynamic Cluster algorithm
in relation to K-Means.

Resumo. O presente trabalho, teve como objetivo realizar o comparativo entre
dois algoritmos de clusterizagcdo (K-Means e Dynamic Cluster) em imagens
digitais. Estes foram submetidos aos mesmos testes a fim de avaliar sua
performance quanto a qualidade da resposta. Os resultados mostraram a
superioridade do algoritmo Dynamic Cluster em relagdo ao K-Means.

1. Introducao

Linden (2015) define anélise de agrupamento, ou clustering, como o nome dado para o
grupo de técnicas computacionais cujo proposito consiste em separar objetos em grupos,
baseando-se nas caracteristicas que estes objetos possuem. A ideia bésica objetiva
colocar em um mesmo grupo objetos que sejam similares de acordo com algum critério
pré-determinado.

Os algoritmos de agrupamento particionam um conjunto de objetos em
agrupamentos (Manning e Schutze, 2003). Normalmente, objetos sdo descritos e
agrupados por um especialista usando um conjunto de atributos e valores, nao existindo
nenhuma informacao sobre a classe ou categoria dos objetos. O objetivo dos algoritmos

de agrupamento ¢ colocar os objetos similares em um mesmo grupo € objetos nao
similares em grupos diferentes.

Existem dois tipos de estruturas produzidas por algoritmos de agrupamento: (i)
ndo hierarquicos ou planos; e (il) agrupamentos hierarquicos (Barth, 2013). Os
agrupamentos planos simplesmente contém um certo nimero de agrupamentos € a
relagdo entre os agrupamentos ¢ geralmente ndo-determinada. A maioria dos algoritmos
que produzem agrupamentos planos sdo iterativos: eles iniciam com um conjunto inicial
de agrupamentos e realocam os objetos em cada agrupamento de maneira iterativa, até
uma determinada condi¢ao de parada. Um agrupamento hierarquico ¢ representado por
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uma arvore, onde os nds folhas s3o os objetos e cada nd intermediario representa o
agrupamento que contém todos os objetos de seus descendentes (Mitchel, 1997).

O objetivo desse trabalho consiste em realizar uma analise comparativa entre os
algoritmos de clusterizagdo K-Means e Dynamic Cluster em imagens digitais a fim de
analisar a performance e qualidade obtidas. Ambos foram selecionados pelos seguintes
motivos: o K-Means ¢ um algoritmo conhecido e bem aceito pela academia, enquanto
que o Dynamic Cluster ¢ menos conhecido e com uma complexidade maior. O motivo
de aplica-los em imagens digitais foi a caracteristica matematica delas, usando o
conceito de matrizes e pixels.

Esse artigo est4 organizado da seguinte maneira: a se¢cdo 2 apresenta uma revisao
da literatura, com uma explicagdo mais detalhada sobre mineragdo de dados,
clusterizacdo e os algoritmos K-Means ¢ Dynamic Cluster; na se¢do 3 foram exibidos
alguns trabalhos relacionados; na secdo 4 foi realizada a comparagdo entre os dois
algoritmos envolvidos e; por fim, a secdo 5 apresenta os resultados e discussdo desse
trabalho.

2. Revisao da Literatura

Abaixo, alguns conceitos serdo explicados de forma a facilitar a compreensao do
presente trabalho.

2.1. Mineracao de Dados

O termo mineracao de dados se refere ao uso de um agregado de métodos e tecnologias
que permitem automatizar a busca em grandes volumes de dados por padrdes e
tendéncias que ndo sdo detectaveis por andlises mais simples (Fayyad, 1997). Elmasri e
Navathe (2005) reafirmam a ideia de que mineragdo de dados se refere a descoberta de
novas informacgdes em funcio de padrdes em grandes quantidades de dados. E possivel
por meio da mineragdo de dados encontrar respostas para questdes que por técnicas mais
simples, ndo seriam possiveis.

Witten et al (2005) apresentam algumas das areas nas quais a mineragdao de
dados ¢ aplicada de forma satisfatoria: auxilio em pesquisas biométricas, retencao de
clientes, identificacdo de perfis para determinados produtos, mineragdo e dados em
imagens, entre outros exemplos aplicados.

2.2. Clusterizacao

Clustering ou clusterizacdo ¢ uma técnica de mineragdo de dados para realizacdo de
agrupamentos de dados (Hartigan, 1975). Segundo JAIN et al. (1999), o processo de
clusterizagdo ¢ a classificagdao nao-supervisionada de dados, formando agrupamentos ou
clusters. Representa uma das principais etapas de processos de analise de dados,
denominada analise de clusters. A Clusterizacao ¢ uma técnica bastante util em diversas
solucdes de problemas nas mais diversas areas do conhecimento para o estudo e
compreensao do comportamento de dados. De uma forma geral, Clusterizacdo consiste
em agrupar elementos de uma determinada base de dados em subgrupos, onde esses
elementos que compartilham as mesmas caracteristicas estardo agrupadas em um
mesmo cluster.
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2.3. Algoritmo K-Means

O K-Means € uma técnica de clusterizacdo destinada ao agrupamento de n conjunto de
dados (instancias) em k grupos. Ele é matematicamente capaz de lidar com qualquer
modelo de dados. As n instancias sdo métricas de distancia com os k grupos (também
conhecidos por prototipos), passando iterativamente a pertencer ao grupo que estiver
mais proximo. Os k grupos também véo sendo reajustados a cada iteracdo (Nogare,
2016).

De acordo com Santos (2008), a métrica utilizada, o formato do grupo e até a
intepretacdo de um dado pode variar dependendo do formato/tipo do conjunto de
entrada. Para os dados em questdo (imagens digitais), o conjunto de entrada pode ser
definido como janela, que vem a ser a representacdo de uma unidade para 0s processos
de segmentacdo. Ela pode ser composta por um ponto, ou uma submatriz da imagem
principal. Um pixel possui 8 vizinhos. Com o aumento do tamanho da janela, essa
vizinhanca sobe proporcionalmente.

Medir a distancia entre objetos e moldes significa definir o qudo proximos estao
0s seus marcadores sob a I6gica de um sistema de coordenadas. Existem varias métricas
para calcular distancia: L1, L2, chebyshev, procrutes. E de acordo com o formato da
janela, a distancia do prototipo a instancia pode ser vista como a mediana, média, moda,
entre outros nomes (Santos, 2008).

O K-Means utiliza todos esses conceitos, calculando a distancia de todo o
conjunto, em uma quantidade indefinida de iteracdes. A cada iteracdo, 0S grupos sdo
recalculados e os elementos redistribuidos entre eles. Quando a quantidade de mudancas
de grupos entre os elementos for menor do que um limiar (comumente muito menor do
que a quantidade de janelas), o algoritmo chega em seu ponto de parada. Assim, 0
processo de clusterizacdo tera terminado (Nogare, 2016). Um fluxograma de execucéo
do K-Means pode ser visto na Figura 1 abaixo:
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Figura 1. Fluxograma de execuc¢éo do Algoritmo K-Means
Para o problema da binarizacdo, so existem dois grupos: completamente opaco
ou completamente transparente (0 e 1). Esse € um caso bem especifico do K-Means,
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utilizado para descobrir 0 que € objeto e 0 que é fundo nas imagens. Apesar de somente
terem dois grupos, esse algoritmo possui uma complexidade assintotica alta por dois
fatores: primeiramente, cada iteracdo opera todos os elementos da matriz, além disso, a
quantidade de iteracGes depende de como se comportam as instancias. Dependendo do
tamanho da janela, o algoritmo pode levar horas para ser finalizado. Consiste em uma
técnica de segmentacdo que atribui a cada janela, o valor 0 ou 1; produzindo em sua
saida, uma imagem com dois tipos de cores: preto completo (0), ou branco (1). Assim,
h& uma separacdo ente 0s objetos de maior ou menor importancia.

2.4. Dynamic Clustering

O Dynamic Clustering é uma técnica baseada no algoritmo KNN (K-Nearest
Neighbors), que se destina a agrupar elementos de um conjunto por meio de
limiarizag&o, ou seja, dividindo os grupos a partir de um limiar (Shafeeq e Hareesha,
2012). Para entender como acontece a clusterizacdo por meio desse algoritmo €
necessario que se tenha em mente o que é um histograma de cores.

Conforme Silva (2007), em processamento de imagens, trabalha-se sempre com
os tons de cinza (Digital Numbers ou DNSs) atribuidos aos pixels de uma imagem. O
histograma € uma das formas mais comuns de se representar a distribuicdo dos DNs de
uma imagem, e possivelmente a mais Util em processamento digital de imagens (Crosta,
1993). Ele fornece a informacdo sobre quantos pixels na imagem possuem cada valor
possivel de DN (que, no caso das imagens de 8 bits, variam de 0 a 255) ou, de forma
equivalente, qual a proporcdo da imagem que corresponde a cada valor de DN.

O histograma pode demonstrar como estdo distribuidas as diferentes
intensidades de cores. Também pode ser utilizado para saber se determinada intensidade
existe ou ndo. O primeiro passo para o processamento do Dynamic Clustering é
descobrir o histograma de cores da imagem (Figura 2): com ele é possivel obter a
distribuicdo de intensidades com clareza.
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Figura 2. Exemplo de Histograma

O objetivo desta técnica é dinamicamente definir um limiar que agrupe ao
elementos da melhor maneira. Uma das maneiras de detectar o limiar é analisar o
histograma da imagem. Para o problema da binarizagdo, um so limiar é suficiente pois
esse limiar consiste em separar uma imagem em regides de interesse e nao interesse
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através da escolha de um ponto de corte. Conforme a Figura 3 abaixo, o limiar T é
definido conforme as iteracfes vao o dispondo mais a direita ou mais a esquerda no
histograma.

nl””‘ |‘|l| I|!H‘|l - ll hll]lu.ll‘HI]:!ll”hl =
- s T [

. B
T

Figura 3. Limiarizacédo

Esse algoritmo tem uma complexidade bem reduzida quando comparado ao K-
Means; uma vez que em poucas iteracdes o limiar ja atinge uma posi¢édo perto da 6tima.
Sua condicdo de parada também é dada quando o limiar atinge um valor de alteracdo
quase nulo, assim havendo uma quantidade irriséria de troca de grupos. Neste caso, nao
ha necessidade de indicacdo em cada iteracdo de cada elemento a um grupo. Isso sé
acontece ao final do processamento quando o limiar T tem atingido sua posicdo de
otimalidade.

3. Trabalhos Relacionados

Prass (2004) apresentou um estudo comparativo dos principais modelos de algoritmos
de Analise de Agrupamento (Cluster Analysis) existentes na literatura e implementados
em softwares, visando o0 seu uso no processo de descoberta de conhecimentos em
grandes bancos de dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD).

Ele realizou um estudo comparativo dos principais algoritmos de Cluster
existentes na literatura e implementados na Linguagem R visando 0 Seu uso no processo
de descoberta de conhecimentos em grandes bancos de dados. Os algoritmos foram
avaliados com dados reais (dados de imdveis da cidade de Belém do Pard) e simulados
(duzentos e dez mil registros gerados com o auxilio do software SPSS) de acordo com o
seu método de formacdo (Hierdrquico, Particdo, Baseado em Modelo, Baseado em
Grade e Baseado em Densidade) e também pela medida de distancia que expressa a
similaridade ou dissimilaridade entre os objetos.

Cargnelutti Filho et al (2008) realizou uma comparacdo de métodos de
agrupamento para o estudo da divergéncia genética em cultivos de feijdo. Trevisan et al
(2013) comparou algoritmos de clustering hierarquico em dados reais, tendo como
problematica um caso especifico da agricultura: o trabalho apresentou um estudo de
caso considerando informagdes fisico-quimicas do solo e aspectos de coloracdo das
folhas de soja para a andlise exploratoria desses dados por meio de aprendizado de
maquina ndo-supervisionado. Foi feita uma comparagdo entre diferentes algoritmos de
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agrupamento hierarquico para identificar os métodos mais adequados para esse dominio
de aplicacdo e encontrar evidéncias para facilitar a identificacdo automatica das
necessidades especificas de cada subarea da lavoura.

4. Comparacio realizada entre o uso do Dynamic Clustering e 0 K-Means

O estudo foi composto por uma comparacao entre as duas técnicas: Dynamic Clustering
(Cl) e K-Means (C2). Foram utilizadas 30 amostras de imagens e postas em
processamento com ambos os algoritmos. Os algoritmos foram implementados em um
aplicativo para um dispositivo Android e utilizando a biblioteca Bitmap, nativa do
ambiente. Assim, os dois algoritmos foram dispostos em uma situacdo de igualdade
quanto a hardware, software e implementagao.

Como visto anteriormente, o C2 depende do tamanho da janela para calcular
com mais ou menos velocidade e qualidade. Com a janela de tamanho 1, ndo foi
possivel obter resultados. Entdo foi utilizada uma de tamanho 3, ou seja, com 9 pixels.
Alguns testes podem ser vistos nas imagens dispostas na Figura 4 abaixo. Leve em
considerag¢do que o C1 (Dynamic Cluster) é a imagem mais a esquerda, enquanto que o
C2 (K-Means) ¢ a imagem mais a direita.

| T v 4 4 L 1423 .| T v 4 4 & 1423

BinApp

FOTO c1 c2 FOTO c1 cz2

BinApp

BinApp

"

FOTO c1 c2 FOTO c1 c2
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Figura 3. Comparativo entre os algoritmos Dynamic Cluster (C1) e K-Means (C2)

E possivel visualizar na Figura 3 que o CI (lados esquerdos das figuras) se
mostrou mais eficiente do que o C2 (lados direitos) em ambos os casos. A visualiza¢ao
das imagens ap6s a compilag@o dos algoritmos foi bem melhor no uso do C1 — Dynamic
Cluster.

5. Resultados e Discussao

Os resultados do algoritmo C1 foram superiores aos do C2. Como pode ser observado
nas imagens acima, o algoritmo de limiarizacdo obteve uma binariza¢do favoravel em
todas imagens, onde a qualidade das imagens foi superior em todos os testes: perceba
que todas as imagens a esquerda (aplicacdo do algoritmo C1) foram melhores do que as
imagens a direita (aplica¢do do algoritmo C2).

O C2 foi posto a prova com suas configuragdes maximas (janela de 1 pixel) em
um celular de 8 ntcleos de processamento, mas ainda assim ndo obteve resultado: houve
um estouro de memdria, travando e fechando a aplicacdo inteira. O C1 em todos os
casos atingiu um resultado satisfatorio, rapido, conseguindo identificar os objetos e o
fundo das imagens.
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