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SZYBKA KWANTYZACJA BARWY POPRZEZ KLASTERYZACJE METODA,
K-SREDNICH NA WYBRANYCH PROBKACH OBRAZU

Streszczenie. Kwantyzacja barwy stata si¢ wazna operacja w zadaniach przetwa-
rzania obrazow barwnych i wizji komputerowej. Potrzebne sa szybkie metody
kwantyzacji, ktére jednoczesnie generuja skwantowane obrazy wysokiej jakosci.
W artykule przedstawiono metode kwantyzacji barwy oparta na podprébkowaniu
obrazu oryginalnego i klasteryzacji technika K-Srednich wybranych pikseli ob-
razu z deterministyczng inicjalizacja algorytmem Wu. Metoda ta znacznie przy-
spieszyta kwantyzacje barwy bez zauwazalnej utraty jakoSci obrazu, ocenianej za
pomocy trzech wskaznikéw: MSE, HPSI i DSCSI.

FAST COLOR QUANTIZATION USING K-MEANS CLUSTERING ON SELEC-
TED IMAGE SAMPLES

Summary. Color quantization has become an important operation in color image
processing and computer vision tasks. Fast quantization methods that simultane-
ously generate quantized high-quality images are required. This paper presents a
color quantization method based on downsampling the original image and clu-
stering of reduced number pixels using K-means technique with deterministic
initialization by Wu’s algorithm. This method significantly accelerated the co-
lor quantization without any noticeable loss of image quality, evaluated by three
indices: MSE, HPSI and DSCSI.

1. Wprowadzenie

Kwantyzacja obrazéw barwnych odgrywa pomocnicza, ale wcigz wazng rolg w
takich zadaniach jak kompresja obrazéw, segmentacja obrazéw, wyszukiwanie obra-
zOw itp. Operacja ta znacznie zmniejsza liczbg¢ barw w obrazie, a jednoczesSnie powinna
zachowac¢ podobienstwo skwantowanego obrazu do obrazu oryginalnego. Wsréd me-
tod kwantyzacji barw mozna wyrézni¢ dwie duze grupy, tj. metody podziatowe, np.
Median — C'ut (MC) [[7] czy algorytm Wu [20] oraz metody klasteryzacji, np. metoda
K-Srednich (K — Means, KM) [12]. Ta ostatnia metoda daje bardzo dobre wyniki, ale
jej iteracyjnos¢ i ztozono$¢ obliczeniowa powoduje, ze czas obliczen jest dtugi. Wyni-
ki uzyskane za pomoca KM zaleza od inicjalizacji, tzn. od tego, w jaki sposob zostaja
ustalone poczatkowe Srodki klastréw. Ich losowy wyboér, zwykle stosowany w KM, pro-
wadzi do niepowtarzalnych wynikéw. Zastosowanie kwantyzacji podzialowej w postaci
metod MC lub Wu moze zapewni¢ deterministyczng inicjalizacj¢ dla metody KM [13]].

Wysoka ztozonos$¢ obliczeniowa KM wynika z koniecznosci przeprowadzania
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bardzo duzej liczby poréwnan migdzy danymi wejSciowymi, tj. barwami pikseli. Jest
to szczegoblnie istotne w przypadku obrazéw megapikselowych. Dlatego zastosowanie
odpowiednich struktur danych oraz zmniejszenie liczby obliczanych odlegto$ci migdzy
danymi pozwala na skrécenie czasu obliczen w metodzie KM [8]]. Innym podejsSciem,
szczegOlnie przydatnym w kwantyzacji barwy, moze by¢ klasteryzacja prowadzona na
wybranej probce obrazu zamiast na calym obrazie. Pozostaje do rozwigzania problem,
w jaki sposéb probkowaé obraz: losowo czy systematycznie? Kolejnym wyzwaniem
jest okreslenie odpowiedniego rozmiaru takiej probki, aby uzyskac jak najlepsze wyni-
ki 1 krétszy czas obliczen [3]. W swojej pracy Bejarano i inni zastosowali maksymalny
rozmiar prébki wynoszacy okoto 0,5 % wszystkich danych, a wyniki klasteryzacji by-
ty bardzo dobre 1 uzyskane w znacznie krotszym czasie. Zmniejszenie liczby pikseli
zmniejsza liczbg barw przetwarzanego obrazu i mozna wtedy przeprowadzi¢ kwantyza-
cj¢ barwy na kilku tysigcach barw, a nie na kilku milionach barw. Efektem powinna by¢
niewielka utrata jakoSci obrazu i znacznie krétszy czas calej kwantyzacji.

Proponowana w artykule metoda kwantyzacji barwy ma kilka zalet. Przede
wszystkim zapewnia jednocze$nie wysoka jakoS¢ skwantowanego obrazu i krotki czas
kwantyzacji. Metoda ta ogranicza si¢ do etapu generowania palety barw (inicjalizacja,
klasteryzacja) z danych obrazu poddanego podprobkowaniu metoda interpolacji NNI
(ang. Nearest Neighbor Interpolation). Wskazniki jakoSci skwantowanych obrazéw po-
rOwnane ze wskaznikami dla innej metody opartej na ograniczonej probce pikseli (algo-
rytm oparty na tzw. rdzeniach) wskazuja na przewage proponowanej metody.

2. Probkowanie obrazu w procesie kwantyzacji barwy

Podstawa teoretyczng do rozwiazania naszego problemu jest interpolacja obrazu.
Operacja ta wystepuje na niektorych etapach przetwarzania obrazu, takich jak zmiana
rozmiaru obrazu (ang. resampling), czy jego rektyfikacja. Problem interpolacji obrazu
zostal szeroko opisany w pracy [16]. Powszechnie stosowane techniki interpolacji nie-
adaptacyjnej to interpolacja metoda najblizszych sasiadéw (NNI), interpolacja biliniowa
1 interpolacja bikubiczna. NNI jest najprostsza metoda interpolacji, ktéra po prostu od-
wzorowuje najblizsze sasiednie piksele. Oznacza to, ze w przypadku obrazéw barwnych
w wyniku takiej interpolacji, nie s tworzone nowe barwy. Dlatego podprobkowanie ob-
razu moze jedynie zmniejszyC liczbg barw, ale ich wartosci pozostang niezmienione.
W 2002 r. Papamarkos i in. przedstawili koncepcj¢ podprébkowania obrazu za pomoca
techniki skanowania fraktalnego [14]] oparta na krzywej Hilberta wypetniajacej prze-
strzen (algorytm Adaptacyjnej Redukcji Barw). W 2014 r. Szilagyi i wspotpracownicy
[17] poprzedzili kwantyzacje barwy oparta na metodzie KM specjalnym przetwarza-
niem wstepnym polegajacym na statycznej kwantyzacji barw na okoto 140 000 barw
oraz obliczeniu histogramu barw z odrzuceniem najrzadziej wystgpujacych barw. Klu-
czowym parametrem przetwarzania wstepnego jest ustalenie jaka czgSC pikseli obra-
zu bedzie wiaczana do procesu klasteryzacji. Rezygnacja z 2-5% pikseli oryginalnego
obrazu zmniejszyta liczbe barw do 500-5000 barw i skrécita czas kwantyzacji obrazu
(wspotczynnik przyspieszenia 2-3) bez utraty szczegdtdw obrazu. W pracy Valenzueli,
Celebiego 1 Schaefera [[19] zaproponowano przyspieszong wersj¢ metody KM wyko-
rzystujaca podprébkowanie (decymacj¢) obrazu wejSciowego, niedeterministyczny ale
efektywny algorytm inicjalizacji KM++ oraz wydajna konstrukcj¢ zbioru tzw. rdzeni
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Rys. 1. Ogoélna idea metody kwantyzacji barwy Wu+KM

(ang. coresets). Autorzy uzyli nazwy CoreMeans (CM) dla swojej metody kwantyza-
cji barwy. Decymacja jest prostym przeksztatlceniem obrazu polegajacym na zachowa-
niu kazdej n-tej probki i odrzuceniu pozostatych. W artykule rozwazano dwie wartosci
wspotczynnika decymacji df oznaczone jako CM2 i CM4. Algorytm KM++ jest znany z
literatury [2]. Zbi6r rdzeni zostat skonstruowany na podstawie podprébkowanego obra-
zu oryginalnego oraz na podstawie poczatkowego zestawu Srodkow klastrow pochodza-
cych z algorytmu KM++. Algorytm Lucica i in, [[11] zostat zaadaptowany do konstrukcji
zestawu rdzeni. Przetestowano cztery warto$ci utamkéw rdzeniowych: cf=1/2, 3/8, 1/4,
1/8. W tej pracy na czterech obrazach przetestowano metodg CM omdéwiona powyzej.
CM byta znacznie szybsza niz metoda KM 1 zwrdcila obrazy skwantowane o jakosci
zblizonej do wynikéw KM. Szczegétowe poréwnanie wynikéw CM z wynikami zapro-
ponowanej przez nas metody przedstawiono w rozdziale 4.

Kwantyzacja barwy wraz z podprébkowaniem obrazu znalazta réwniez zastoso-
wanie w sztuce pixel art [6], ktéra przypomina reczng prace artystow tworzacych pik-
sele. Obrazy tego typu, powstate w wyniku automatycznej konwersji barwnego obrazu
wejsciowego na pikselowy (ikoniczny) obraz wyjSciowy, wykorzystuja niska rozdziel-
czoS¢ przestrzenng 1 mata paletg barw. Opisana procedura konwersji sktada si¢ z dwéch
czesci: algorytmu SLIC (ang. Simple Linear Iterative Clustering), ktéry segmentuje ob-
raz wejSciowy na superpiksele oraz algorytm klasteryzacji rozmytej MCDA (ang. Mass
Constrained Deterministic Annealing). Praktycznym zastosowaniem kwantyzacji barwy
1 podprébkowania obrazu, jest bezprzewodowa sie¢ kamer z zasilaniem bateryjnym [[1].
Sie¢ ta zostala wykorzystana do monitorowania ptasich gniazd. Obie operacje znacz-
nie zmniejszyly ilo$§¢ danych przesytanych migdzy kamerami a serwerem i jednoczeSnie
zmniejszyly zuzycie energii. Podejscie to dziata jak algorytm stratnej kompresji obrazu
ograniczony koniecznoScig zachowania odpowiedniej jakosci obrazu. Zdaniem autoréw
najkorzystniejsza metoda kwantyzacji barwy byta kwantyzacja przy uzyciu statej palety
(8, 16, 32 barw) oraz algorytmu interpolacji biliniowej do podprébkowania obrazu.

3. Opis proponowanej metody

Gléwnym zadaniem w stosunku do proponowanej metody byta ocena wpltywu
generowania palety barw z probki pikseli zamiast z catego obrazu na czas obliczen i
jakos¢ kwantyzacji. W 2010 roku Palus i Frackiewicz zastosowali algorytm podziatlowy
Wu jako efektywna metodg inicjalizacji KM [[13]. Na Rys. 1 przedstawiono ide¢ kwan-
tyzacji barwy, gdzie oryginalny obraz o pelnej rozdzielczosci jest punktem wyjscia dla
wszystkich proceséw, tj. inicjalizacji (algorytm Wu), klasteryzacji (KM) 1 koficowego
mapowania pikseli. Ztozono$¢ czasowa tej metody kwantyzacji wynika gtéwnie ze zto-
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Rys. 2. Idea zaproponowanej metody kwantyzacji barwy

Tabela 1
Warto$ci MSE dla kwantyzacji na 32 barwy
NNI CM2 CM4 NNI CM2 CM4 NNI CM2 CM4 NNI CM2 CM4
Baboon Lena Peppers Pills

1 378 378 378 126 120 120 234 233 233 204 203 203
172 379 383 385 124 121 123 233 232 236 210 205 206
174 376 382 395 123 122 124 233 234 240 208 205 208
1/8 381 385 398 123 122 125 237 235 244 206 203 208
1/16 392 N/A N/A 121 NA NA 238 N/A NA 207 NA NA
1/32 388 N/A N/A 123 N/A N/A 238 NA NA 207 NA N/A
1/64 384 N/A N/A 123 N/A NA 237 NA NA 207 NA N/A
17128 412 N/A  N/A 122 N/A N/A 242 N/A N/A 207 NA N/A
1/256 400 N/A N/A 132 N/A NA 249 NA NA 212 NA N/A

cf.df

zonosci metody KM i wynosi O(df - n - k - d - i) [4], gdzie: n jest liczbg pikseli, k jest
liczba oczekiwanych barw, d jest liczba sktadowych barw, a ¢ jest liczba iteracji. Na Rys.
2 pokazano ide¢ nowej metody opartej na wstgpnym podprobkowaniu obrazu (blok DS).

Algorytm kwantyzacji Wu jako typowa metoda podzialowa korzysta ze staty-
stycznej eksploracji barw wystepujacych w oryginalnym obrazie. Jest on oparty na or-
togonalnym, dwuczgSciowym podziale szeScianu RGB na £ "pudetek", przy czym na
kazdym etapie "pudetko" o najwigkszej wariancji barwy jest dzielone wzdtuz osi, ktéra
minimalizuje sum¢ wariancji po obu stronach. Autor algorytmu skutecznie rozwiazat
problem jak oblicza¢ statystyki barw (Srednie i wariancje) dla tych "pudefek”. Srednie
barwy w ostatecznych "pudetkach" staja si¢ elementami palety barw. Inne szczegoty
dotyczace algorytmu mozna znaleZ¢ w pracy [18]].

Wszystkie algorytmy stosowane w proponowanej metodzie zostaly zaimplemen-
towane w jezyku Visual C++, a eksperymenty obliczeniowe przeprowadzono na kompu-
terze PC z systemem operacyjnym Windows, procesorem Intel Core i7 920@2,67GHz i
8 GB pamigci RAM.

4. Wyniki eksperymentéw obliczeniowych

W niniejszej pracy dla kazdego obrazu testowego przeprowadzono kwantyzacje
na 32, 64, 128 i 256 barw, obliczono dla obrazéw skwantowanych wskazniki jakosci
MSE, DSCSI [10] i1 HPSI [15] oraz zmierzono czasy pracy procesora. Generowanie pa-
lety barw miato miejsce na wszystkich pikselach obrazu (wspétczynnik podprébkowania
1/1) oraz na oSmiu podzbiorach pikseli uzyskanych metoda NNI z oryginalnych obra-
z6w, gdzie wspdétczynnik podprébkowania wynosit odpowiednio: 1/2, 1/4, 1/8, 1/16,
1/32, 1/64, 1/128 1 1/256. W ten sposob dla kazdego obrazu testowego uzyskano po
dziewig¢ wynikow kwantyzacji dla kazdej z 4 liczb barw.
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Tabela 2
Wartosci MSE dla kwantyzacji na 256 barw
cf.qf NN CM2 CM4 NNI CM2 CM4 NNI CM2 CM4 NNI CM2 CM4
/ Baboon Lena Peppers Pills
199 97 97 31 30 30 54 54 54 42 41 41
12 100 101 107 31 31 33 54 56 59 42 42 44
1/4 100 103 109 31 32 34 54 57 61 42 43 45
1/8 101 105 114 31 33 35 55 58 63 42 44 47
1/16 102 N/A NA 32 NA NA 56 NA NA 42 NA NA
132 105 N/A NA 32 NA NA 57 NA NA 43 NA NA
1/64 108 N/A N/A 34 NA NA 59 NA NA 45 NA NA
1/128 113 N/A N/A 35 N/A NA 64 NA NA 47 NA NA
11256 119 N/A N/A 38 NA NA 68 NA NA 50 NA NA
Tabela 3
Czasy przetwarzania dla 32 barw
cf.qy NN CM2 CM4 NNI CM2 CM4 NNI CM2 CM4 NNI CM2 CM4
v Baboon Lena Peppers Pills
1 345 443 443 124 477 477 154 474 474 828 647 647
172 155 1370 116 62 1499 121 79 1327 102 134 3201 233
1/4 201 696 55 40 841 64 50 684 52 49 1634 122
1/8 45 368 57 20 400 31 30 35 28 52 825 68
1/16 15 N/A NA 21 NA NA 12 NA NA 16 NA NA
1322 9 NA NA 13 NA NA 4 NA NA 11 NA NA
/64 6 NA NA 4 NA NA 2 NA NA 5 NA NA
1/126 2 NA NA 4 NA NA 1 NA NA 3 NA NA
125 2 N/A NA 2 NA NA 1 NA NA 3 NA NA

Pierwszy test zostal przeprowadzony na czterech obrazach: Baboon, Lena, Pep-
pers i Pills pokazanych na Rys. 3, aby poréwna¢ wyniki z metoda oparta na prébkowaniu
rdzeniowym [19]. Pierwsze trzy obrazy maja rozdzielczo$¢ 512 x 512 pikseli, a obraz
Pills - 800 x 519 pikseli.

W Tabelach 1-4 przedstawiono poréwnanie Srednich wartoSci MSE oraz czasow
kwantyzacji dla algorytmu opartego na rdzeniach oraz dla proponowanej nowej metody
oznaczonej jako NNI w przypadku odpowiednio 32 1 256 barw.

Na Rys. 4 pokazano uzyskane przyspieszenia obliczen w zaleznoSci od wartoSci
wspotczynnika podpréobkowania dla k = 256, gdzie przewaga proponowanej metody jest

znaczaca.

Drugi test zostal przeprowadzony na 24 obrazach z zestawu obrazéw Kodaka [9]],

Czasy przetwarzania dla 256 barw

cfqr NN CM2 CM4 NNI CM2 CM4 NNI CM2 CM4 NNI CM2 CM4
/ Baboon Lena Peppers Pills

1 1260 3152 3152 1124 3026 3026 1390 2929 2929 3223 4606 4606
12 526 1796 190 339 2137 205 564 1673 186 875 3830 364
1/4 368 898 105 281 1047 111 572 890 98 612 1989 199
18 209 522 58 143 575 70 144 490 58 308 1046 108
1716 93 NA NA 55 NA NA 113 NA NA 243 NA NA
132 61 NA NA 35 NA NA 49 NA NA 65 NA NA
1/64 34 NA NA 21 NA NA 29 NA NA 28 NA NA
/128 11 NA NA 10 NA NA 9 NA NA 25 NA NA
125 5 NA NA 4 NA NA 4 NA NA 7 NA NA

Tabela 4
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Rys. 4. Przyspieszenie vs. MSE dla 256 barw

gdzie sa obrazy o rozdzielczoSci 768 x 512 lub 512 x 768 pikseli pokazane na Rys. 5.
Ponadto w zestawie tym dostgpne sa rOwniez obrazy wysokiej rozdzielczosci 3072 x
2048 lub 2048 x 3072 pikseli.

Na Rys. 6-7 przedstawiono wykresy pudetkowe uzyskane dla wszystkich obra-
z6w z zestawu obrazéw Kodaka i dla k=32, 64, 128 i 256. Na Rys. 6 przedstawiono
wykresy dla klasycznego wskaZnika jakoSci MSE, natomiast Rys. 7 zawiera oceny uzy-
skane dla nowego wskaznika jakosci HPSI. Jak widaé, spadek jakosci obrazu zwiazany
z probkowaniem do poziomu 1/128 jest niewielki, natomiast zmiana czasu kwantyzacji
jest znaczaca, co pokazano w Tabeli 5. Taka sytuacja wystgpuje dla trzech badanych
wskaznikéw jakosSci obrazu.

Maksymalne przyspieszenie uzyskane przy kwantyzacji 24 obrazow wyniosto
357 w przypadku wspétczynnika probkowania rownego 1/256 i palety 256 barw. W tym
przypadku jednak wartosci wskaznikéw jakosci ulegty wyraznemu pogorszeniu. Z dru-
giej strony, takiego spadku jakoSci nie zaobserwowano dla wspétczynnika prébkowania
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Rys. 5. Zestaw obrazéw Kodaka

Tabela 5
Czasy przetwarzania (w ms) dla zestawu obrazéw Kodaka

df k

32 64 128 256

1 361 650 1465 2500

12 161 366 643 1106
V4 80 177 347 565
/8 46 76 165 298
/16 22 44 75 134
32 11 21 37 68
64 6 11 19 32
V128 3 5 7 15
256 2 3 4 7

rownego 1/128, gdzie maksymalne przyspieszenie wyniosto 167.

Inne szczegdty dotyczace opracowanej metody i dodatkowe wyniki badan mozna
znalez¢ w publikacji [3].

5. Podsumowanie

W niniejszej pracy wprowadzono ulepszong metode kwantyzacji barwy, ktora
znacznie przyspieszyta kwantyzacje (niekiedy kilkaset razy), nie obnizajac przy tym
znaczaco jakosci otrzymanego obrazu. Nalezy zaznaczy¢, ze do oceny skwantowanego
obrazu uzyto nie tylko wskaznika jakosci MSE, ale réwniez wskaznikéw DSCSI i HPSI,
silnie zwiazanych z percepcja wzrokowa obserwatora. Usprawnienie dziatania metody
kwantyzacji polegalo na zastosowaniu podprobkowania obrazu wejSciowego przez inter-
polacje typu NNI. W przysziosci mozna analizowac¢ przydatnos$¢ tego podejscia do in-
nych, jeszcze bardziej czasochtonnych technik klasteryzacji, takich jak Fuzzy C-Means
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(FCM), czy K-Harmonic Means (KHM).

Podziekowania

Praca powstala przy wsparciu finansowym Ministerstwa Edukacji 1 Nauki dla
Politechniki Slaskiej w ramach grantéw badawczych: 02/010/BK-19/0143 oraz
02/070/BK_22/0035.

LITERATURA

10.

11.

Ahn, J., Park, J., Park, D., Paek, J., and Ko, J. Convolutional neural network-
based classification system design with compressed wireless sensor network ima-
ges. PloS one 13,5 (2018), e0196251.

Arthur, D., and Vassilvitskii, S. k-means++: The advantages of careful seeding.
In Proceedings of the Eighteenth Annual ACM-SIAM Symposium on Discrete
Algorithms (2007), Society for Industrial and Applied Mathematics, pp. 1027—
1035.

Bejarano, J., Bose, K., Brannan, T., Thomas, A., Adragni, K., Neerchal,
N. K., and Ostrouchov, G. Sampling within k-means algorithm to cluster large
datasets. UMBC Student Collection, University of Maryland, Baltimore County
(2011).

Celebi, M. E. Partitional Clustering Algorithms. Springer, 2014.

Frackiewicz, M., Mandrella, A., and Palus, H. Fast color quantization by k-
means clustering combined with image sampling. Symmetry 11, 8 (2019), 963.

Gerstner, T., DeCarlo, D., Alexa, M., Finkelstein, A., Gingold, Y., and Ne-
alen, A. Pixelated image abstraction with integrated user constraints. Computers
& Graphics 37,5 (2013), 333-347.

Heckbert, P. Color image quantization for frame buffer display. ACM SIG-
GRAPH Computer Graphics 16, 3 (1982), 297-307.

Kanungo, T., Mount, D. M., Netanyahu, N. S., Piatko, C. D., Silverman,
R., and Wu, A. Y. An efficient k-means clustering algorithm: Analysis and

implementation. /[EEE Transactions on Pattern Analysis & Machine Intelligence
7 (2002), 881-892.

Kodak images. http://r0k.us/graphics/kodak/. Accessed in July,
2022.

Lee, D., and Plataniotis, K. N. Towards a full-reference quality assessment for

color images using directional statistics. Image Processing, IEEE Transactions
on 24,11 (2015), 3950-3965.

Lucic, M., Bachem, O., and Krause, A. Strong coresets for hard and soft Breg-
man clustering with applications to exponential family mixtures. arXiv preprint
arXiv:1508.05243 (2015).


http://r0k.us/graphics/kodak/

90

H. Palus, M. Frackiewicz, A. Mandrella

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

MacQueen, J. Some methods for classification and analysis of multivariate ob-
servations. In Proceedings of the 5th Berkeley Symposium on Mathematics, Sta-
tistics, and Probabilities, Berkeley, USA (1967), pp. 281-297.

Palus, H., and Frackiewicz, M. New approach for initialization of k-means
technique applied to color quantization. In Information Technology (ICIT), 2010
2nd International Conference on (2010), IEEE, pp. 205-209.

Papamarkos, N., Atsalakis, A. E., and Strouthopoulos, C. P. Adaptive color
reduction. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part B (Cyber-
netics) 32, 1 (2002), 44-56.

Reisenhofer, R., Bosse, S., Kutyniok, G., and Wiegand, T. A Haar wavelet-
based perceptual similarity index for image quality assessment. arXiv preprint
arXiv:1607.06140 (2016).

Sinha, P. K. Image acquisition and preprocessing for machine vision systems.
SPIE, 2012.

Szilagyi, L., Dénesi, G., and Szilagyi, S. M. Fast color reduction using appro-
ximative c-means clustering models. In 2014 IEEE International Conference on
Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE) (2014), IEEE, pp. 194-201.

Timmerman, B. Wu’s Color Quantizer. https://gist.github.com/
bert/1192520. Accessed in July, 2022.

Valenzuela, G., Celebi, M. E.,; and Schaefer, G. Color quantization using
coreset sampling. In 2018 IEEE International Conference on Systems, Man, and
Cybernetics (SMC) (2018), IEEE, pp. 2096-2101.

Wu, X. Efficient statistical computations for optimal color quantization. In Gra-
phic Gems I, J. Arvo, Ed. Academic Press, New York, USA, 1991, pp. 126-133.


https://gist.github.com/bert/1192520
https://gist.github.com/bert/1192520

	Wprowadzenie
	Próbkowanie obrazu w procesie kwantyzacji barwy
	Opis proponowanej metody
	Wyniki eksperymentów obliczeniowych
	Podsumowanie

