10th Brazilian Congress on Computational Intelligence (CBIC’2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, Ceara Brazil
© Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC)

Aceleracao do Algoritmo Fuzzy K-means: Avaliagcdao em Quantizagao
Vetorial de Imagens.

Rodrigo R. Galvdo**, Felipe A. B. S. Ferreira’, F. Madeiro** e Daniel C. Cunha**

*Instituto de Estudos Avancados de Comunicagdes, Campina Grande, Paraiba, Brasil
** Escola Politécnica de Pernambuco — Universidade de Pernambuco, Recife, Pernambuco, Brasil
rodrigoregisag@gmail.com, felipebsferreira@gmail.com, madeiro@poli.br, dccunha@upe.poli.br

Abstract — A method for accelerating the fuzzy k-means algorithm is presented. A performance evaluation of the method is
carried out in the scenario of vector quantization codebook design for image compression. Simulation results show that the
proposed method leads to a reduction in the number of iterations performed by the fuzzy k-means algorithm. Additionally, it
is shown that the convergence speed of the algorithm is increased without sacrificing the quality of the designed codebooks.
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1. Introducéo

A quantizagdo vetorial (QV) [1,2], que pode ser vista como uma extensdo da quantizacdo escalar em um espaco
multidimensional, encontra-se fundamentada na Teoria da Distor¢éo versus Taxa, formulada por Shannon, segundo a qual um
melhor desempenho é obtido codificando blocos de amostras (isto é, vetores) em vez de amostras individuais (isto é,
escalares).

Em diversos sistemas de codificacdo de voz [3-5] e imagem [6-8], a QV tem sido utilizada com sucesso, permitindo a
obtencdo de elevadas taxas de compressdo. A QV também tem sido utilizada em outras aplicaces, tais como, identificagdo
vocal [9,10], esteganografia e marca d’agua digital [11], e reconhecimento de palavras manuscritas [12].

Um problema relevante em se tratando de quantizacdo vetorial é o projeto de dicionarios. O desempenho de sistemas
de processamento de sinais baseados em QV depende fortemente dos dicionarios projetados. Dentre as técnicas utilizadas para
projeto de dicionarios, podem ser citadas: algoritmo K-means, algoritmo Fuzzy K-means [15] e técnicas de relaxacdo
estocastica. Convém salientar que algoritmos de otimizagcdo podem ser usados para melhorar a qualidade de dicionarios
(quantizadores vetoriais) projetados. Dentre os métodos de otimizagdo, podem ser citados os algoritmos genéticos e os
algoritmos memeéticos [13].

A principal contribuicdo deste trabalho é a introducdo de uma modificacdo no algoritmo Fuzzy K-means, levada a
efeito com o objetivo de aumentar sua velocidade de convergéncia. Sdo apresentados resultados de simulagdo envolvendo
projeto de dicionarios para QV de imagens. Os resultados de simulacdo mostram que a modificacdo proposta no presente
trabalho pode levar a redugdes em até cerca de 30% no numero de iteracdes do algoritmo, ao serem projetados quantizadores
vetoriais de tamanho 64 e dimenséo 16.

2. Quantizacéao Vetorial

A quantizagdo vetorial consiste no mapeamento Q de um vetor de entrada x pertencente ao espago euclidiano K-
dimensional, R*, em um vetor pertencente a um subconjunto finito W de R¥, ou seja, Q: R — W.

O dicionéario W = {w;;i=1, 2, .., N} é 0 conjunto de vetores de reproducdo (também chamados de vetores-cédigo ou
vetores de reconstrucdo), k € a dimenséo do quantizador e N é o tamanho do dicionario. A taxa de codificagdo do quantizador

vetorial, que mede o nimero de bits por componente do vetor, é dada por MTZN. Em se tratando de codificacdo de imagens, a
taxa é expressa em bits por pixel (bpp). Em codificacdo de forma de onda de voz, é expressa em bit/amostra.

Como a quantizacdo vetorial realiza um mapeamento de padrdes de entrada (vetores de entrada x) semelhantes em
padrdes de saida (vetores-cddigo w;) semelhantes, a mesma pode ser vista como uma forma de reconhecimento de padrdes, em
que um padrio de entrada ¢ “aproximado” por um padrio de referéncia, pertencente a um conjunto predeterminado
(dicionario) de padrdes (vetores-cddigo) de referéncia.

Um problema relevante no &mbito da QV é o projeto de dicionarios. O desempenho de sistemas de processamento de
sinais baseados em QV depende fortemente da qualidade dos dicionarios projetados. De fato, em sistemas de compressdo de
sinais, a qualidade dos sinais reconstruidos depende dos dicionarios; em sistemas de identificagdo vocal, as taxas de
reconhecimento dependem do qualidade dos dicionarios.

Neste trabalho, propGe-se uma técnica de aceleragdo do algoritmo Fuzzy k-means aplicado ao projeto de dicionarios.
Sdo apresentados resultados de simulag¢@es envolvendo quantizacdo vetorial de imagens.
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3. Algoritmo K-means

Seja X ={x;},i =1,2,...,M um conjunto de treinamento de vetores k-dimensioanais. O algoritmo K-means faz o
particionamento do espaco vetorial R¥, atribuindo cada vetor de treino a um Gnico cluster através da busca do vizinho mais
proximo. De acordo com a estratégia, o0 vetor de treino x; pertencera a um Unico cluster. Em outras palavras, o vetor x;
pertencera ao cluster (ou célula, ou regido de Voronoi) V(w;) se d(xi,wj) < d(x;,wg) VY a+j, emque d(xi,wj) denota a
distancia euclidiana quadratica entre x; e w;. Neste caso, diz-se que w; € o vizinho mais proximo (VMP) de x;. Pode-se
associar a busca do vizinho mais préximo a uma funcgéo pertinéncia, assim definida:

wx) = { 1,se w; = VMP (x;) )

0, caso contrario.
Desse modo, a medida de distorcdo, obtida ao se representarem todos os vetores do conjunto de treino pelos
respectivos vizinhos mais proximos, é

L= iiﬂj(xi)d(xiﬂwj)- (2)

j=1i=1
Como J; é uma funcdo de w;, para minimizar a distorgdo, os vetores w; sdo atualizados de acordo com

_ Z?L .Uj(xi) X

W =—, =12,..,N. 3
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4. Algoritmo Fuzzy K-means

Diferentemente do algoritmo K-means, no algoritmo Fuzzy K-means a medida de distorcdo é dada por [15]

Jim = TNy Ty i (e)™d (o, wy), (4)

onde 1 <m < co. Considerando as condi¢des a seguir,
( nu](xl) € [Oll]vlljl
M
0< Z pi(x) <M,
=1
N L
lz p) =1, vi=12,..,M
j=1

: )

segue que a minimizagdo da equacao (4) permite obter a seguinte expressdo para a funcdo de pertinéncia:

1
:uj(xi) = 1 (6)
G CA
=1 d(xi' Wl)
Portanto, segundo [15] para um dado conjunto de fungdes pertinéncias, os vetores-cddigo evoluirdo a cada iteracdo
para minimizar J,,, de acordo com

_ XL 1 ()™ x;

w, =220 T vji=1,2,..,N. ()
' Zi\i1 Hj(xi)m

A nebulosidade nas transicoes dos clusters é controlada pelo pard@metro m. Quando m=1, temos 0s subconjuntos crisp.
No entanto, @ medida que m aumenta a transi¢ao vai ficando nebulosa [15].

5. Algoritmo Fuzzy K-means Acelerado
Oliveira et al.[16] avaliaram alternativas para aceleragdo do algoritmo K-means. Uma das técnicas avaliadas para
aumentar a velocidade de convergéncia (reduzir o nimero de iterac6es) do algoritmo consiste em recalcular os vetores-cadigo,

ao final de cada iteracdo do algoritmo de acordo com a expressdo a seguir:

witt = wlt + s(C(vw®) — w), ?
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em que s é o fator de escala, w;* denota o vetor-cadigo w; ao final da n-ésima iteragéo e C(V(w,.”)) é o centréide da particdo
V(w).

Uma inspecdo da Equacdo (8), proposta por Lee et al em [17], revela que a reducdo do numero de iteracBes do
algoritmo K-means tem como pressuposto uma tendéncia de deslocamento dos vetores-cédigo ao longo das iteragdes segundo
uma trajetdria aproximadamente retilinea.

Nas Figuras 1 e 2 estdo as atualizacdes de dois vetores-codigo a cada iteracdo do algoritmo Fuzzy K-means em um
espaco bidimensional, onde o nimero 1 indica a posicéo inicial do vetor-cédigo e o demais nimeros (de 2 até 5) indicam as
posi¢cdes ocupadas ao final de cada iteracdo do algoritmo. Na figura 1, w,;e w;,denotam a primeira e a segunda componente
do vetor-codigo w; respectivamente. Na figura 2, w,,e w,, denotam a primeira e a segunda componente do vetor-cadigo w,
respectivamente. Observa-se em ambas as figuras que o deslocamento do vetor-codigo é praticamente linear, o que justifica a
aplicacdo da Equacdo (8) para a reducdo do numero de iteracBes. Diante desta observacdo propde-se no presente trabalho
aumentar a velocidade de convergéncia do algoritmo Fuzzy K-means usando o método de Paliwal e Ramasubramanian [14],
que consiste na atualizacdo do fator de escala s a cada iteracdo n, de acordo com

s=1+ ——, €)]

em que x > 0. Nas simulages realizadas, utilizou-se x=9.

O fator escala s proposto em [14] varia inversamente com a iteracéo n, satisfazendo a duas condic¢@es: 1) a escala deve
ser maior que um para assegurar uma convergéncia mais rapida que a do algoritmo Fuzzy K-means convencional; 2) deve ser
menor que dois para evitar convergéncia muito lenta ou ndo-convergéncia.

Com o método proposto no presente trabalho, denominado de AFKM (Aceleragdo do Fuzzy K-means), ao final de
cada iteragdo do algoritmo FKM (Fuzzy K-means convencional), os vetores-cddigo sdo recalculados por meio das equagdes (8)
e (9).

g 1 1 L i
%UU 105 110 115 120 125

W11
Figura 1 — Atualizacdo de um vetor-codigo a cada iteracéo.
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Figura 2 — Atualizacdo de outro vetor-cddigo a cada iteragdo.
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6. Resultados

Os resultados apresentados nesta se¢do foram obtidos utilizando as imagens Clock, Lena e Mandrill (256 x 256 pixels,
com 256 niveis de cinza), apresentadas nas Figuras 3, 4 e 5 respectivamente. Foi considerada QV com dimenséo k = 16,
correspondente a utilizacdo de blocos de 4 x 4 pixels. Foram projetados dicionarios com N = 32, 64, 128, 256 e 512 vetores-
cddigo. Para cada valor de N, foram utilizadas 20 inicializag@es diferentes de cada algoritmo. Os algoritmos foram executados
tendo como critério de parada um limiar de iteragdo ¢ = 0,1%. Precisamente, os algoritmos AFKM e FKM param ao final da n-
ésima iteracdo, se

]m(n - 1) - ]m(n) <

(10)

T () =@

com J,,, dado na Equacé&o (4).

Figura 5 — Imagem Mandrill original, 256 x 250 pixels, 8,0 bbp..

Nas simulages , utilizou-se m = 5, tanto para o algoritmo FKM quanto para o algoritmo AFKM, em conformidade
com as recomendacdes de [15].

A qualidade dos dicionarios projetados foi avaliada por meio da relagdo sinal ruido de pico (PSNR, Peak signal to
noise ratio), assim definida para imagens 256 x 256, originalmente codificadas a 8,0 bpp:

2552
PSNR = 10log,, 1 ~ , an
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em que F (i ) e F(i,j) representam os valores de pixels das imagens original e reconstruida (quantizada), i representa a i-
ésima linha e j denota a j-ésima coluna de uma imagem (matriz de pixels) 256x 256.

S8o apresentados resultados para: valor médio de relacdo sinal-ruido de pico (PSNR) das imagens reconstruidas,
ndimero médio de iteragdes, nimero de casos em que o algoritmo proposto neste trabalho (algoritmo fuzzy k-means acelerado,
AFKM) realizou um menor nimero de iteragdes (em outras palavras, teve uma maior velocidade de convergéncia) que a
versdo original (algoritmo fuzzy k-means convencional, FKM) e nimero correspondente de casos em que AFKM levou a
imagens reconstruidas com um maior valor de PSNR.

Os resultados supramencionados encontram-se organizados na Tabelas 1, 2 e 3, referentes as imagens Clock, Lena e
Mandrill respectivamente. Os resultados devem ser entendidos como exemplificado a seguir. Considere, por exemplo, a Tabela
1. Para o conjunto de treino correspondente a imagem Clock, considerando dicionarios de tamanho N=256, o valor médio de
PSNR das imagens reconstruidas com dicionarios FKM foi 31,18 dB, ao passo que o correspondente valor médio obtido com
dicionarios AFKM foi 31,33 dB. Vale ressaltar que os valores correspondem a médias obtidas de 20 dicionarios projetados
(para cada algoritmo, para cada valor de N, foram utilizados 20 dicionérios iniciais distintos). Ainda com relacdo a Tabela 1,
considerando N=256, o nimero médio de iteracbes do algoritmo FKM foi 42,30; o algoritmo AFKM, por sua vez, teve uma
maior velocidade média de convergéncia — de fato, 0 nimero médio de iteracdes para o algoritmo AFKM foi 33,65. Para N =
256, a Tabela 1 revela, ainda, que, das 20 inicializa¢des consideradas, para 19 o algoritmo AFKM realizou um menor nimero
de iteracBes; dentre as 19, em 17 os dicionarios AFKM levaram a imagens clock reconstruidas com valores de PSNR
superiores aos obtidos com os dicionarios FKM.

As Tabelas 1, 2 e 3 mostram que, para cada imagem considerada nas simulagdes, para os diversos valores de N
considerados, o algoritmo AFKM tem, em geral, uma maior velocidade de convergéncia que a apresentada pelo algoritmo
FKM. Em outras palavras, para a grande maioria das 20 inicializacdes consideradas para cada valor de N, o algoritmo AFKM
realiza um menor nimero de iteragdes quando comparado ao algoritmo FKM. Além disso, as tabelas revelam que o aumento
de velocidade de convergéncia ndo ocorre as custas de um comprometimento de qualidade dos dicionarios projetados. Na
realidade, o algoritmo AFKM produz, em geral, com um menor nimero de iteracdes, dicionarios de qualidade similiar ou
levemente superior (valores de PSNR praticamente iguais ou levemente superiores) a apresentada pelos dicionarios FKM.
Considere, por exemplo, a Tabela 2. Para N=128, a técnica proposta no presente trabalho contribuiu para reduzir em cerca de
25% o numero de iteragdes do algoritmo fuzzy k-means. De fato, 0 algoritmo FKM tem um nimero médio de iteragdes igual a
39,75, enquanto o0 AFKM tem um nimero médio de itera¢Ges igual a 29,40. Para N=128, os valores médios de PSNR das
imagens reconstruidas foram praticamente 0s mesmos com uso de dicionarios FKM e AFKM, respectivamente iguais a 28,85
dB e 28,86 dB.

Tabela 1 - Resultados obtidos com a imagem Clock.

N PSNR Médio N° Médio de N° de casos em que N° de casos em que os dicionarios
Iteracdes AFKM realizou um AFKM levam a valores de PSNR
um menor n° de maiores que as obtidos com os
FKM AFKM FKM AFKM iteracdes quando dicionarios FKM
comparado a FKM

32 26,61 26,60 27,15 22,20 15 8
64 27,95 28,07 30,20 25,45 14 14
128 29,41 29,56 38,15 31,70 14 13
256 31,18 31,33 42,30 33,65 19 17
512 33,15 33,69 41,85 3550 17 16
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Tabela 2 - Resultados obtidos com a imagem Lena.

N PSNR Médio N° Médio de N° de casos em que N° de casos em que os dicionarios
Iteracfes AFKM realizou um AFKM levam a valores de PSNR
um menor n° de maiores que as obtidos com os
FKM AFKM FKM AFKM iteraces quando dicionarios FKM
comparado a FKM

32 2645 26,48 28,10 22,35 17 12
64 27,63 27,63 32,10 22,25 18 10
128 28,85 28,86 39,75 29,40 19 12
256 30,13 30,14 46,45 34,35 17 13
512 31,50 31,68 52,90 39,35 19 18

Tabela 3 - Resultados obtidos com a imagem Mandrill.

N PSNR Médio N° Médio de N° de casos em que N° de casos em que os dicionarios
Iteracdes AFKM realizou um AFKM levam a valores de PSNR
um menor n° de maiores que as obtidos com os
FKM AFKM FKM AFKM iteraces quando dicionarios FKM
comparado a FKM

32 2301 23,03 19,85 15,80 19 11
64 23,50 23562 21,30 16,75 20 15
128 24,05 24,10 24,65 19,90 20 17
256 24,72 24,76 30,50 24,80 20 16
512 25,56 25,64 42,70 35,95 19 18

7. Concluséao

Neste trabalho foi apresentado um método para aumentar a velocidade de convergéncia do algoritmo fuzzy K-means,
aplicado ao projeto de dicionarios para compressdo de imagens baseada em quantizacdo vetorial. O método consiste,
essencialmente, em recalcular os vetores-codigo ao final de cada iteracdo do algoritmo, por meio de um procedimento que tem
como pressuposto o deslocamento dos vetores-cddigo segundo trajetdrias aproximadamente retilineas ao longo das iteracoes
do algoritmo. Por meio de simulacGes envolvendo projeto de dicionarios para quantizagdo vetorial de imagens, observou-se
que o método proposto contribui para reduzir o nimero de iteragGes realizadas pelo algoritmo fuzzy K-means. Os resultados de
simulagbes mostraram que o aumento da velocidade de convergéncia do algoritmo ndo ocorre as custas de prejuizo de
qualidade dos dicionarios projetados. Em outras palavras, a relagéo sinal-ruido de pico (PSNR) das imagens reconstruidas com
uso de dicionarios projetados pelo método proposto é praticamente a mesma ou ligeiramente superior a PSNR das imagens
reconstruidas com uso de dicionarios projetados pelo versdo original do algoritmofuzzy K-means. Em projetos de dicionarios
de dimensdo 16 e tamanho 256, 0 método apresentado neste trabalho levou a reducdes de até cerca de 25% no nimero médio
de iteracOes realizadas, considerando o uso de 20 inicializa¢Ges distintas nas simulagdes.
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