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Resumo

A segmentacdo € uma das etapas mais complexas em processamento de imagens € 0
foco em pesquisas nessa drea tem sido cada vez maior. Segmentar, significa subdividir
uma imagem em suas regides distintas a partir de propriedades dos pixeis, tais como
nivel de cinza e textura. Este trabalho apresenta um método de segmentagcdo com base na
extracdo de caracteristicas de texturas em imagens.

O método consiste em gerar um conjunto de dados gerado a partir da quantificacao
das texturas presentes na imagem e depois agrupd-los em classes que representarao as tex-
turas que constituem a imagem. A realiza¢do do agrupamento dos pixeis ocorre através
da aplicacao de uma técnica de agrupamento de dados que inicialmente agrupa os pontos
do conjunto de dados em classes auxiliares fazendo o uso de uma técnica de quantizagao
vetorial. Essas classes auxiliares serdo ligadas formando uma tnica classe dependendo do
grau de compartilhamento de caracteristicas da textura. Os métodos tradicionais que cal-
culam a similaridade ou dissimilaridade entre grupos possuem algumas limitacdes quanto
ao aumento da distancia entre as médias desses grupos. Uma alternativa utilizada neste
trabalho € de um novo método que empregando o conceito de mistura de gaussianas cal-
cula a divergéncia entre um conjunto de dados modelado por gaussianas com o modelo
de uma unica gaussiana que descreve todo o conjunto. O objetivo dessa abordagem ¢é
separar automaticamente regioes com diferentes texturas em uma imagem, utilizado um

algoritmo eficiente e de baixo custo computacional.



Abstract

Segmentation is one of the most complex process in image processing and the focus
on research in this area has been increasing. Segmentation, consists of dividing an image
into distinct regions from pixel properties, as gray level and texture. This paper presents
a new method of images segmentation based on extraction of textures features in images.

The method consists of forming a dataset based on the pixel values in the image and
then group the data into classes that represent the textures that make up the image. Pixel
grouping occurs through the clustering application technique. This technique group the
points in the data set in auxiliary centers using vector quantization. The distance between
the auxiliary centers is estimated and all centers that have a distance less than a threshold
are linked together. Conventional distances used in clustering basically grow with the
square of the distance in means. An alternative used in this paper is a new method based
on gaussian mixture concept, witch estimates the separation between a data set modeled
by Gaussians with model of one single Gaussian. The purpose of this approach is to
perform the separation of regions with different textures in an image using an efficient

algorithm.

Keywords: image processing, image segmentation, textures, clustering
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Devido ao grande avanco tecnoldgico dos dltimos tempos, verifica-se a utilizacao cada
vez maior de sistemas computacionais inteligentes, no meio industrial e cientifico, nas
tarefas de extracdo de informacdes de imagens para auxiliar na eficiéncia da solucio de
diversos problemas praticos.

Para um ser humano, basta olhar para uma arvore para perceber que seu tronco é
aspero ou olhar um quadro branco para notar que sua textura é extremamente suave, po-
rém, aproximar esse sistema visual humano da visdo computacional ndo € uma tarefa
facil. Varias dificuldades estdo presentes ao tentar traduzir para o computador o processo
realizado pela visdo humana na identificacdo de diferentes regides em uma imagem, tais
como a complexidade da textura, a ndo-homogeneidade da iluminagdo (sombras proximas
a borda), as irregulares e as imprecisdes das regides das bordas, etc (NUNES; CONCI,
2007). Por conseguinte, existe atualmente os mais variados tipos de métodos para auxiliar
na solucdo de problemas computacionais que necessitam da extragdo de informagdes em
uma imagem.

A segmentagdo ¢ uma das principais etapas para a andlise automatizada de imagens
(BALAN, 2003). Segmentar, significa subdividir uma imagem em regides ou objetos que
a compde (GONZALEZ; WOODS, 2000) e a partir daf utilizar estes dados para um pro-
cessamento subsequente, tal como classificagdo, descricdo, contagem, reconhecimento,
etc.

Diversas abordagens tem sido propostas para segmentacdo, tais como métodos de
deteccao de bordas de objetos, agrupamento de regides com caracteristicas semelhantes,
abordagens semanticas e a utilizacdo da dependéncia espacial entre os elementos (pixeis)
da imagem (SCHWARTZ; PEDRINI, 2005).

Uma vez que a segmentacao visa particionar uma imagem em regides com proprie-
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dades comuns, normalmente as técnicas de segmentacdo estdo associadas ao conceito de
regido. Uma regido em uma imagem pode ser vista como um conjunto de pixeis conec-
tados envolvidos por uma borda de pixeis criando um contorno, ou ainda, uma regiao
pode ser definida como um conjunto de pixeis conectados por meio de uma condicdo de
uniformidade. Na primeira defini¢do, a segmentagdo € realizada com base na descontinui-
dade, enquanto na segunda defini¢do, com base na similaridade (GONZALEZ; WOODS,
2000).

Como resultado da segmentagdo, cada um dos pixeis em uma mesma regido € simi-
lar com referéncia a alguma caracteristica ou propriedade computacional, tais como cor,
intensidade e textura. Regides adjacentes devem possuir diferencgas significativas com
respeito a(s) mesma(s) caracteristica(s) (JUCA; MELLO, 2011).

A textura é considerada um descritor regional importante e apesar de ser um termo in-
tuitivo muito empregado, ndo existe uma defini¢do unica e precisa. Para Sklansky (1978),
“uma regido em uma imagem apresenta uma textura tnica se um conjunto de estatisticas
ou outra propriedade local da imagem for constante, de variacdo suave ou aproximada-
mente periodica”. Para Sonka (1993), textura pode ser definida como algo que consiste de
elementos mutuamente relacionados (a primitiva de textura, que pode ser um pixel ou um
conjunto de pixeis). J& McGrogan (1997) define textura como uma estrutura composta
de um grande nimero de elementos similares mais ou menos ordenados. Nunes; Conci
(2007) relaciona textura a impressao de rugosidade e contraste ou a repeti¢ao de padroes
visuais sobre uma regido.

O desenvolvimento de métodos de segmentacdo que utilizam texturas de uma ima-
gem sdao motivadas, principalmente, pela alta eficiéncia do sistema visual humano em
identificé-las e diferencid-las. Por isso, o processamento de imagens digitais visa desen-
volver ferramentas que possibilitem as maquinas ndo apenas automatizar procedimentos
realizados pelas funcdes visuais dos seres humanos, mas também superar seu desempe-
nho, pois sdo capazes de processar grande quantidade de informacdo com muito mais
rapidez (DOBLER, 2015).

Devido a essas caracteristicas, varios métodos com diferentes abordagens foram de-
senvolvidas para utilizar a textura como base na segmentacao e descricdo de uma ima-
gem (COLLET; MURTAGH, 2004; JUCA; MELLO, 2011; MA et al., 2013; RANDEN;
HUSOY, 1999; SCHWARTZ; PEDRINI, 2005). Tais métodos tém sido amplamente uti-
lizados no meio cientifico e industrial, possuindo aplicacdes em andlise de imagens mé-
dicas, sensoriamento remoto, controle de qualidade, dentre outras. Uma das possiveis
aplicacdes em andlise de imagens médicas, por exemplo, é a detec¢do de tumores em

mamografias (MASCARO et al., 2009), melhorando a resposta do diagndstico auxiliado
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por computador. Ja no controle de qualidade, a segmentagdo pode ser usada pra detectar
automaticamente defeitos de fabricacdo e arranhdes em pecas de couro (LOVERGINE et
al., 1997).

Todos os métodos desenvolvidos visam um resultado preciso da segmentacdo, pois é
esse resultado que determina o sucesso ou o fracasso final dos procedimentos posteriores
da andlise computadorizada. Assim, um método que permita segmentar regioes baseadas
nas suas diferentes texturas considerando suas complexidades, de forma precisa e eficiente
¢ de grande interesse para as diversas dreas de aplicacdo e vem a ser a proposta deste
trabalho.

1.2 Objetivo

De forma geral, este trabalho tem como objetivo aplicar um método de agrupamento
de dados para realizar a segmentagcdo automatica de imagens baseado em suas texturas.
Diante das dificuldades apresentadas anteriormente, esta abordagem procura a utilizagao
de métodos eficientes na quantificacao das texturas e separacao entre as regioes, que pos-
suam um algoritmo de simples compreensao e baixo custo computacional.

Para quantificar as texturas presentes em uma imagem, o método denominado Coefi-
ciente de Variagdo Espacial (CVE) considera a posi¢do espacial dos pixeis na regido de
textura e as faixas de cor através de medidas estatisticas de média e desvio padrdo. Esse
método € utilizado por ndo necessitar de uma drea da imagem excessivamente grande para
andlise da textura, ndo emprega um grande numero de caracteristicas para representd-la
e, assim, nao necessita de um esforco computacional consideravel. Ele foi proposto por
Nunes e Conci (2003, 2006, 2007) e € aplicado neste trabalho.

J4 o método de agrupamento de dados empregado consiste de um método nao - super-
visionado e é composto por um conjunto de técnicas distintas com a finalidade de realizar
a tarefa de agrupamento. Basicamente o método tem como base a divisdo dos dados
em um numero excessivo de pequenas classes auxiliares para posterior agrupamento dos
mesmos em clusters maiores que representam as regides de texturas presentes em uma
imagem.

Este método foi proposto por Martins (2005, 2015) e sua principal contribui¢do estd na
técnica de separacdo que calcula a divergéncia entre um conjunto de dados para realizar a
ligacdo ou ndo entre esse conjunto. A técnica de separacao faz uso do conceito de mistura
de gaussianas e negentropia e calcula a divergéncia entre um conjunto de dados modelado
por gaussianas com o modelo de uma unica gaussiana que descreve todo o conjunto.

Se o valor da divergéncia for menor que um limiar estabelecido entdo o conjunto possui
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similaridade e serd ligado. Esse método ainda apresentada como vantagem independéncia
em relacdo a escala dos dados.
No decorrer do trabalho serdo apresentadas todas as métricas, comparagdes necessa-

rias e resultados para o completo entendimento do método de segmentacao.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho encontra-se estruturado da seguinte forma: no capitulo 2 € apresentada a
fundamentagdo tedrica necessdria para o completo entendimento da abordagem proposta;
o capitulo 3 apresenta a abordagem proposta, assim como cada uma das etapas presentes
no processo; o capitulo 4 retne os testes e consequentes resultados obtidos; e por fim, no

capitulo 5 sdo sumarizados as conclusdes obtidas e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Nesse capitulo encontra-se o detalhamento da teoria necessdria para possibilitar a re-
alizacao deste trabalho. A seguir, sdo apresentados todos conceitos necessarios para a

realizagdo do mesmo.

2.1 Segmentacao por Textura

No campo do processamento digital de imagens uma imagem pode ser definida como
uma fun¢fo bidimensional, f(x,y), em que x e y sdo coordenadas espaciais (plano), e a
amplitude de f em qualquer par de coordenadas (x,y) é chamada de intensidade, sendo
os valores de x, y e de intensidade de f quantidades finitas e discretas. Uma imagem
digital € composta de um numero de elementos, cada um com uma localizacao e valores
especificos (GONZALEZ; WOODS, 2000). Esses elementos sdo chamados de pixeis.

O interesse em métodos de processamento digital de imagens provém de duas dreas
principais de aplicacdo: melhora das informagdes visuais para a interpretacdo humana e
processamento de dados de imagens para armazenamento, transmissao e representacao,
considerando a percepc¢ao automdtica por maquinas.

Nesses métodos uma das etapas fundamentais € a segmentagdo. O procedimento de
segmentacdo divide uma imagem em suas partes ou objetos constituintes, e a eficiéncia
obtida na identificacdo e separagcdo das regides de interesse influencia os resultados das
etapas subsequentes (GONZALEZ; WOOQODS, 2000). Como a segmentagdo ndo € um fim
em si, sua qualidade € determinada pela adequacdo das regides extraidas aos tratamentos
que serao realizados nas préximas etapas (NUNES, 2006).

Na segmentagdo, o nivel de subdivisdo da imagem depende do objetivo que se pre-
tende alcancar e somente se encerra quando as partes constituintes de interesse forem
isoladas, o que requer o conhecimento prévio da natureza da imagem. Assim, a segmen-

tacdo € um problema orientado a aplicagdo, pois depende do contexto (BENDER, 2003).
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Atualmente, existe uma grande variedade de técnicas de segmentacdo de imagens e
uma delas € a segmentacdo por textura. Texturas se caracterizam pela repeticdo de um
modelo sobre uma regido. Este modelo pode ser repetido de forma exata ou com pequenas
variagdes sobre um mesmo tema. Tamanho, formato, cor e orientagdo dos elementos do
modelo podem variar sobre as regides. A variagdo encontrada na forma como os modelos
se relacionam € suficiente para diferenciar duas texturas (NUNES; CONCI, 2003).

Reconhecer sutilezas entre diferentes texturas nao é um processo simples de se repro-
duzir utilizando algoritmos autométicos, devido aos mais diversos fatores como: ilumina-
cdo, orientacdo, etc. Para que esse processo seja executado de forma devida € necessdrio
o uso de algoritmos capazes de analisar na imagem propriedades dos pixeis referentes a
textura e a partir dai realizar a separacao das diferentes regioes.

Existe trés principais abordagens utilizadas no processamento de imagens para des-
crever a textura de uma regido que sdo a abordagem estatistica, a estrutural e a espectral.

A préxima secdo descreve um método de abordagem estatistica que quantifica textura.

2.2 Coeficiente de Variacao Espacial

O Coeficiente de Variacdao Espacial (CVE) caracteriza a textura de uma imagem ba-
seado nas medidas de posi¢do e suas variagdes ou dispersdes. O CVE quantifica a carac-
teristica de textura através de medidas estatisticas que descrevem as variacdes espaciais
de intensidade ou cor. Duas medidas sdao empregadas: uma medida de posi¢ao (média)
e uma medida de dispersdo (desvio padrdo) dos pixeis pertencentes a regido da imagem
(NUNES; CONCI, 2003; NUNES, 2006).

O célculo do CVE leva em consideracao nao sé apenas a distribuicdo de intensidades,
mas também a distribui¢do espacial pelas classes de distancias, pois a textura de uma
regido nao se caracteriza so pela tonalidade dos pixeis mas também pelos relacionamentos
espaciais entre eles.

O célculo do CVE inicia com a defini¢do de um conjunto de amostras de treinamento
para cada regido de interesse. Essas amostras sdo extraidas da imagem, através de janelas
de tamanho M x M definidas pelo usudrio. O modelo de cores que o método utiliza € o
RGB.

Para cada amostra de tamanho M x M, determina-se o conjunto de intensidades dos
pixeis por classe de distancia e por canal RGB considerado. A métrica de distancia D4
(também conhecida como métrica Manhatan, cityblock ou quarteirdo) € utilizada para
calcular a distancia de cada pixel ao pixel central da amostra. Para exemplificar, a Figura

2.1 representa com as mesmas cores 0s pixeis com mesma distincia D4(p, q) de cada pixel
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q(s,t) em relacdo ao pixel central p(x,y), calculadas por meio da equacdo 2.1, sendo x e

y as coordenadas do pixel central e s e ¢, as coordenadas do pixel considerado.

Dy(p,q) = |x—s|+|y—1| 2.1)

Figura 2.1: Exemplo de classes de distancias para uma amostra de 7x7 pixeis nos canais
R,G e B respectivamente

s | 176 | 176 131 | 153 | 144 143 | 184 | 153 32| N
s | 168 Lt e | 128 143 | 128 6 L
m wo | | s (13 LEL R

128 | 155 | ore | 18E | 15

% | 0 | 13z 223 ba B4 | TX e
B 1 a6 233 283 | B3 G4 | B3 (L1 m | o
6 a6 | 1M 223 | 208 | 223 B4 | 6F | 64 20T | 1 | 208

Na Figura 2.1 € possivel notar seis grupos correspondendo as seis diferentes distincias
possiveis em relacdo ao pixel central, cada canal RGB, cada um representado por uma cor.
Esses grupos formardo as classes que agrupam os pixeis que possuem a mesma distancia
D4 em relacao ao pixel central, sendo que a classe seguinte engloba os valores das classes
anteriores (Classe,, = conjunto de pixeis com D4 < n).

O préximo passo consiste em obter a média e o desvio padrdo para cada classe de
distancias. O calculo do desvio padrdo € dado pela equagdo 2.2, onde x; sdo as medidas e n
o nimero de medidas. Em seguida, as medidas de posicao e de dispersao sao combinadas

através de 2.3, cujo valor dnico (CVE, da classe) preserva a informacdo de ambas as

n X2 n o\
dp:\/ t:nlxz _( z;lxl) 2.2)

md
dp+1

medidas obtidas.

CVE = aretg ( ) \/md?+ (dp+1)? 2.3)

Onde md é a média das intensidades dos valores e dp seu desvio padrdao. Por fim,
o valor médio e o desvio padrdo dos CVEs obtidos de cada classe sdo combinados e,
utilizando novamente a equacgao 2.3, é obtido o resultado do CVE da amostra de textura
da regido de interesse. A Tabela 2.1 apresenta a média, o desvio padrdo e o CVE para os
dados da Figura 2.2 no canal Red.

Para cada amostra de textura do conjunto de treinamento é calculado o CVE para os
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Tabela 2.1: Dados para o calculo do CVE no canal R

Classe md dp+1 CVE
Distancia md dp+1 CVE CVE CF;/E Textura
1 102,500 | 12,522 | 149,651
2 100,500 | 15,880 | 143,878
3 101,375 | 25,327 | 138,552
4 104,167 | 31,938 | 138,729 142,754 1 4,791 | 219,572
5 107,273 | 35,226 | 141,532
6 110,313 | 38,712 | 144,182

canais RGB. O valor do CVE em cada canal define uma coordenada do espago euclideano
para amostra considerada. Assim, uma amostra com os canais RGB possuird uma coor-
denada (CVEyeq, CVEgreen, CV Epyye), caracterizando um ponto no espago tridimensional
que quantifica o valor da textura naquela regiao.

Ainda que o usudrio tenha selecionado amostras representativas das classes, € pos-
sivel que ocorra uma zona de amostras com caracteristicas de CVEs comuns, devido a
complexidade dos padrdes das texturas. Assim, € necessdrio definir um procedimento
para realizar a separacdo das amostras em grupos distintos, baseado em algum critério de
similaridade. Nunes, (2006) implementou dois procedimentos para realizar a separacao
das amostras em grupos distintos: algoritmos genéticos e clusterizacdo com algoritmo

K-Means. Este trabalho utiliza um novo método para realizar essa separagao.

2.3 Quantizacao Vetorial

A quantizacdo vetorial € um método usualmente utilizado na compressio de dados e
também encontra aplicacdes no campo de reconhecimento de padrdes em sinais, classifi-
cacdo e extracdo de dados. Esse método tem como objetivo representar certa distribui¢ao
de dados utilizando um niimero de protétipos significativamente menor que o nimero de
dados (VASCONCELOS, 2004).

O papel desses protétipos € aproximar estatisticamente o conjunto de dados original.
Imagine que haja um conjunto de dados de entrada formado por N vetores de dimensao
d. A quantizacgdo vetorial consiste em mapear esses dados em outro conjunto de M < N
prototipos, também de dimensao d (VIOLATO; ALL, 2009).

Ao definir conjuntos de dados similares, as técnicas de agrupamento de dados podem
ser utilizadas para quantizacao vetorial, de forma que todos os dados de um grupo passam
a ser representados por um protétipo, por exemplo, o centréide do grupo (VIOLATO;

ALL, 2009). Neste caso, escolhe-se N, representantes para quantizar todo o conjunto M.
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Essa escolha pode ser feita de diversas formas, as técnicas mais conhecidas sao o K-means
e as redes neurais competitivas.

Obtidos os N, centros, realiza-se a classificagdo de cada vetor do conjunto de dado, ou
seja, atribui-se cada vetor do conjunto de dados a uma unica classe dentre as N, disponi-
veis. Esta atribui¢@o pode ser feita com base em diversas regras. Uma das mais utilizadas
¢ o classificador de distdncia minima utilizando o método da distancia euclidiana (BOR-
GES; SILVA; CASTRO, 2007). O objetivo dessas técnicas é que dados do mesmo grupo
apresentem alta similaridade entre si e possuam pouca similaridade com dados de outros
grupos.

O classificador compara a distancia euclidiana de um vetor a cada um dos N, centros.
Um vetor serd atribuido ao agrupamento que apresenta a menor distancia dentre todos os
N, grupos. O resultado final do processo de classificacdo constitui-se de todos os vetores

classificados como pertencentes a algum dos N, grupos.

2.3.1 K-Means

O K-Means € uma das heuristicas mais populares usadas para agrupamento ou quan-
tizacdo de dados. Este algoritmo tenta fornecer uma classificacdo de acordo com os pré-
prios dados, sendo a classificacdo feita por similaridade de grupos, onde o dado € atribuido
ao grupo (cluster) ao qual € mais semelhante.

E um método de aprendizagem nio-supervisionado. A ideia por trds deste algoritmo
¢ particionar os dados em N, clusters, onde N, é definido previamente. Cada cluster é
representado por um dado, chamado de centro do cluster (PEREIRA; ALL, 2014).

Inicialmente, os N, centros sdo gerados e os dados sdo classificados de forma a mini-
mizar a distancia quadritica média de cada padrio ao centro mais préximo. Em seguida,
calcula-se os novos centros (fazendo a média dos pontos classificados) dos atuais padroes
calculados. Este processo é repetido até que nao se tenha variagdo na classificacdo dos
dados ou uma quantidade suficiente de iteragdes tenha sido alcancada.

O algoritmo do K-Means pode ser melhor descrito na forma de pseudocédigo como

desmostrado no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: K-means

Entrada: X = {Xl, ...,xN} € RP (NxD dados de entrada)

Saida: C = {cl,...,cNa} € RP (N, centros)

inicio

Gere aleatoriamente N, centros;

repita
(re) Atribua cada elemento ao cluster ao qual o elemento € mais similar
de acordo com a métrica adotada;

Atualize o valor dos centros

até que ndo haja mudancas de elementos de um cluster para outro;

fim

A escolha da posicao inicial dos clusters pode ser realizada de vdrias formas, entre
elas podemos destacar a escolha randdmica, onde os centros iniciais sdo escolhidos alea-
toriamente (PEREIRA; ALL, 2014).

Em suma, o algoritmo K-Means € extremamente veloz, geralmente convergindo em
poucas iteragcdes para uma configuracdo estavel, na qual nenhum elemento estd designado

para um cluster cujo centro ndo lhe seja o mais proximo.

2.4 Medidas de distancia

Muitos algoritmos agem baseados em célculos e comparacdes de algum tipo de dis-
tancia entre instancias/atributos dos dados. Dependendo da medida de distancia utilizada
os algoritmos podem apresentar mudancas significativas em seus resultados como, por
exemplo, quando essas medidas sdo utilizadas para identificacdo de outliers, formato dos
clusters na camada de apresentacdo, e at€é mesmo na formacgdo de vizinhangas entre os
grupos de pontos de dados (CLESIO, 2012).

As medidas de distincia, de uma maneira geral, podem ser definidas como medidas de
similaridade e ou dissimilaridade; na qual a primeira € para definir o grau de semelhanca
entre as instancias e realizam o agrupamento de acordo com a sua coesdo, e a segunda de
acordo com as diferencas dos atributos das instancias (DEZA MICHEL MARIE; DEZA,
2009). A medida mais comum € a distincia Euclidiana entre dois padrdes (vetores).

Essas medidas possuem algumas propriedades definidas. Essas propriedades nos in-
formam que a distancia entre dois pontos ¢ sempre um valor positivo e a distancia entre o

ponto x até o ponto y € igual a distancia de y até o ponto x.
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Em geral, hd sempre uma estatistica envolvida na distribui¢do dos padrdes em um
conjunto de dados como um todo e cada classe possui sua distribui¢do (MARTINS, 2005).
A utilizacdo de uma métrica de distincia que incorpore esta estatistica apresenta uma
grande vantagem em relacdo a medida de distancia Euclidiana comum.

Em um classificador, as medidas de distancia sdo fundamentais e afetam diretamente
seja no seu custo computacional, complexidade e representacdo grifica para andlise. Um
outro ponto importante destacado por Martins (2005), quando se trata da aplicacdo de
medidas de divergéncia em métodos de agrupamento de dados, € em relacdo a invariancia
a escala dos dados. Esses métodos ndo devem ser sensiveis a transformagdes lineares que
venham a ocorrer nos dados como, por exemplo, se houver uma mudanca de unidade o al-
goritmo ndo deve apresentar modificacdes no seu resultado. Por causa disso, é importante
que as medidas de dissimilaridade utilizadas em algoritmos de agrupamento sejam invari-
antes pelo menos a transformacdes lineares, garantindo assim, que mudancgas de unidade,

ou escala, ndo interfiram no resultado final do algoritmo.

2.4.1 Distancia Euclidiana

No plano IR?, a distincia euclidiana entre dois pontos X e y pode ser calculada pelo
teorema de Pitdgoras que fornece o tamanho do segmento de reta que une os dois pontos
(BORTOLOSSI, 2003), como pode ser visto na equagao 2.4.

d(x,y) = \/(yl —x1)? 4 (2 —x2)? (2.4)

Generalizando para dois pontos com n amostras no espaco euclidiano IR" o cdlculo da

distancia euclidiana € dado por

(2.5)

A distancia euclidiana € uma métrica de dissimilaridade (ou similaridade) que nao
leva em conta a estatistica dos dados onde a medida sera realizada. Além disso essa
distancia € variante a transformacdes lineares. A sua utilizacdo torna os métodos onde
ela foi aplicada dependente da escala. Por exemplo, se os dados fossem medidas de
comprimento e estivessem em metros, a distdncia limiar estaria em metros. A simples
mudanga para centimetros, faria com que a distincia limiar aumentasse em 100 vezes, o

que torna o problema como critico.
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2.4.2 Distancia de Mahalanobis

A distancia de Mahalanobis entre dois pontos x e y € definida como mostra a equagao
2.6.

dn(,y) =\ (=) Z 1 (x ) 2.6)

Onde X ¢ a matriz de covariancia associada a estatistica onde os dois vetores estao
imersos. Pode-se observar que a distancia de Mahalanobis é uma generalizacao da dis-
tancia Euclidiana onde as dire¢des sd@o ponderadas. Fazer uso dessa distincia corrige
algumas das limitacdes da distancia Euclidiana (LINDEN, 2009).

Esta medida fornece valores baixos quando os pontos estdo alinhados com a direcdo
da variancia dos dados. A Figura 2.2, por exemplo, representa os contornos de uma
gaussiana onde a distancia de Mahalanobis d> € maior do que a distancia dy, embora com

as mesmas distancias medidas utilizando a métrica Euclidiana ocorra o contrario.

Figura 2.2: Exemplo de distancias de Mahalanobis em um meio com estatistica conhe-
cida. (MARTINS, 2005)

-2

-4

Pode-se usar também a métrica de Mahalanobis para medir a distincia entre um ele-
mento x e um cluster de elementos que possua média u e uma matriz de covariancia dada

por X. Neste caso, a distancia € definida pela equacao 2.7.

dp(x,u) = \/(x — )N (x—u) (2.7)

Conceitualmente, € como se estivéssemos avaliando a pertinéncia de um elemento

ndo soO por sua distancia ao centro do cluster, mas também pela distribui¢io do mesmo,
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determinando assim a distancia do elemento x em termos de uma comparagdo com o
desvio padrdo do cluster. Quanto maior for o valor desta métrica, maior o nimero de
desvios padrdes que um elemento esta distante do centro, e menor sua chance de ser um
elemento do mesmo.

Um dos usos mais comuns da distancia de Mahalanobis € para a detec¢cdo de outliers,
pois um valor alto determina que um elemento estd a varios desvios padrdes do centro
e, por conseguinte, é provavelmente um outlier. Ja se fizermos a comparagdo com varios
grupos existentes, cujas distribui¢des sejam conhecidas, esta métrica pode ser usada como
maneira de determinar a qual grupo um elemento mais provavelmente deve pertencer.

E importante observar que a distdncia de Mahalanobis, quando utilizada para medir a
distancia entre dois conjuntos de dados, € invariante a transformacdes lineares. Quando
ocorre uma transformagdo linear que aumente ou diminua a escala, os valores dos pesos

das diferencas é compensado no inverso da matriz de covariancia analisada.

2.5 Meétodo de Agrupamento de Dados

O agrupamento de dados € uma técnica de andlise ndo-supervisionada, que oferece
uma maneira de entender e extrair informacdes relevantes de grandes conjuntos de dados.
Essa técnica tem como objetivo separar os dados em grupos (clusters) de acordo com
certo critério. A ideia geral é que dados em um mesmo grupo tenham mais caracteristicas
em comum entre si do que dados de outros grupos (OLIVEIRA, 2008).

A principal diferencga entre os métodos supervisionados e ndo supervisionados é que
no primeiro, os dados devem ser atribuidos a grupos ji conhecidos previamente. Enquanto
que nos métodos nao-supervisionados, deve-se descobrir esses grupos extraindo caracte-
risticas escondidas dos dados e desenvolvendo as hipéteses a respeito de sua natureza
(LINDEN, 2009).

Na literatura podem ser encontrados muitos trabalhos que abordam a utilizagdao de
métodos de agrupamento de dados para segmentar imagens de acordo com suas diferen-
tes texturas (BASTOS; LIATSIS; CONCI, 2008; CHAN; VASCONCELOS, 2008; JAIN;
FARROKHNIA, 1990; NUNES; CONCI, 2007; OLIVEIRA, 2004; YAN; SHEN; LI,
2009). Este trabalho também faz uso de um método de agrupamento para extrair as carac-
teristicas das diferentes texturas presentes em uma imagem. A seguir, serd apresentado os

conceitos necessarios para o entendimento do método utilizado e sua aplicag@o.
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2.5.1 Mistura de Gaussianas

Uma maneira de modelar distribuicdes complexas de dados consiste na utilizacdo da
misturas de gaussianas. A mistura gaussiana € uma forma de modelagem que consiste no
agrupamento de densidades de probabilidade gaussianas com caracteristicas individuais
(OLIVEIRA; ALL, 2011). Na literatura, existem muitos trabalhos que utilizam mistu-
ras de gaussianas ((GOODMAN; MCMICHAEL, 1996), (FILHO; JR; MARCOLINO,
2013)). Em alguns trabalhos essa ferramenta é aplicada em problemas de agrupamento
((TIPPING, 1999), (PERMUTER; FRANCOS; JERMYN, 2003)).

Uma mistura de gaussianas € definida como uma distribuicao cuja func¢ao densidade de
probabilidade € dada por uma soma ponderada de gaussianas, como mostrado na equacao
2.8

N,

p(x) =Y PN(x,u;, %) (2.8)
i=1

Onde p(x) é a func@o densidade de probabilidade que se deseja modelar, N, € 0 ni-
mero de gaussianas presentes na mistura e P; sdo as probabilidades a priori de cada gaus-

siana que satisfazem a seguinte condi¢ao

ZPi =1 (2.9)

Uma distribui¢do normal com vetor média y; e matriz de covariancia X;, representada
por N(x,u;,%;), é dada pela equagdo 2.10
1 ~1 t
SE=wE (x—u)) (2.10)

1
Ve

Onde D é a dimensdo do vetor de dados x, neste caso, x € RP. ueXsaoamédiae a

N(x,u,X) =

matriz de covariancia respectivamente da distribuicao.

Para obtermos o modelo da mistura de gaussianas, um requisito necessario € o nimero
de gaussianas que fardo parte da mistura. No caso de modelar vdrias classes, também ¢é
importante o nimero de gaussianas em cada classe. Além desta quantidade, para modelar
todas as classes presentes nos dados, precisa-se dos parametros de cada gaussiana como
média, probabilidade a priori e matriz de covariancia.

Talvez a maneira mais tradicional de estimar esses parametros de uma mistura de gaus-
sianas seja utilizando o algoritmo Expectation Maximization ou EM, como € conhecido

na literatura.
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Expectation Maximization

O algoritmo EM consiste em um algoritmo para estimar parametros de uma mistura
de gaussianas que melhor modele um conjunto de dados (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN,
1977). Basicamente esse algoritmo encontra um vetor de parametros ® de uma fungao
densidade de probabilidade. Em resumo, é necessério encontrar P(x|®), que € a proba-
bilidade de ocorrer um vetor x dados os pardmetros ®. No caso gaussiano, ® € formado
por médias, matrizes de covariancia e probabilidades a priori. O algoritmo EM encontra
os parametros da distribuicio maximizando a verossimilhanga dos dados expressa pela

equacao 2.11.

L(®) = ﬁp(x,-y@) 2.11)
i=1

Néo se maximiza diretamente L(®) e sim o seu logaritmo. Por ser uma fungio es-
tritamente crescente, o logaritmo da verossimilhanca terd um maximo no mesmo ponto
que teria a verossimilhanca em si, e torna o problema de maximizac¢do mais simples de
se trabalhar, pois transforma o produtério em um somatério formando a expressao dada a

seguir

log(L Zlog (xi]®)) (2.12)

A solucdo analitica para o problema de maximizacao da verossimilhanca consiste em
encontrar o maximo de log(L(®)) (derivando e igualando a zero) solucionando o sistema

de equacdes dado por

IL(®)
20,

O algoritmo EM € um algoritmo iterativo que parte de uma solu¢do inicial para o

=0 (2.13)

vetor de parametros e melhora esta solucdo a cada iteracdo. A atualiza¢do dos pardmetros
¢ feita calculando-se os valores que resolvem o sistema da equagao 2.13.

Para misturas de gaussianas, obter uma expressao isolada para os parametros nestas
equacgdes € muito dificil. A solugdo € realizar uma aproximagdo e calcular uma fungdo
mais simples que aproxime o valor das verossimilhanga, dados os vetores de dados atuais.
Este passo é denominado na literatura de Expectation. O préximo passo é encontrar
quais os parametros que maximizam a funcdo encontrada na fase de expectation. Este
passo recebe o nome de maximization. Mesmo com essas simplificacdes, o algoritmo

EM possui um alto custo computacional e nem sempre encontra um maximo global para
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verossimilhanca (MARTINS, 2005).

2.5.2 Separacao de Gaussianas

Tradicionalmente, diferentes medidas de distancia tem sido aplicadas para medir a
similaridade entre gaussianas. Dado dois conjuntos de dados modelados por gaussianas
com médias u; e up e matrizes de covariancia dada por X e X, a similaridade entre elas

poderia ser calculada usando a distancia de Mahalanobis que € definida por

A = (u1 — )" (Z1 +22) " (1 — o) (2.14)

Ou ainda, poderia-se usar a divergéncia de Kullback-Leibler definida pela equacdo
2.15

1 I 1 _ _
dig = 5 (1 —w) (7 () Strace(Z| DUEE ) W) § (2.15)

Todas essas medidas, com pequenas diferencas, exibem um crescimento quadratico
com a distancia entre as médias, que s@o maximizadas na dire¢do expressa em fungdo
das matrizes de covariancia. Para exemplificar, considere duas gaussianas com variincia

igual a 3 e com médias -1 e 1 respectivamente, como pode ser visto na Figura 2.3.

Figura 2.3: Duas distribui¢des gaussianas com variancia 3 e diferentes valores de média.
(MARTINS et al., 2015)
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A Figura 2.4 mostra a estimativa do valor de dissimilaridade entre as duas gaussianas,
pelas medidas de distancia acima citadas, em fun¢do da diferenca entre as médias. E
visivel o aumento quadréitico da dissimilaridade com o aumento da distancia entre as

médias das gaussianas. Essas medidas, portanto, s@o insensiveis ao fato de que, quando
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a diferenca entre as médias € pequena (em comparacdo com a variancia) os dados ainda

possam compartilhar informagdes entre si.

Figura 2.4: Valor da divergéncia entre as distribui¢des em funcdo da separagado entre suas
médias. (MARTINS et al., 2015)
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Pensando em uma método alternativo Martins (2005, 2015) propde uma nova me-
dida de separagdo entre duas gaussianas, abordando o conceito de teoria da informacao,
onde substitui a entropia por neguentropia e estima a separagao entre gaussianas de uma
maneira compativel com a andlise visual. A ideia é comparar pares de grupos e decidir
ligé-los ou ndo, com base nessa medida.

A medida proposta ndo € uma medida de distancia e sim de separacdo entre gaussia-
nas. A diferenca entre distancia e separacao estd no sentido de que, em geral, as distancias
sdo calculadas usando principalmente o centro das gaussianas. Duas Gaussianas podem
ser distante, mas ndo separadas e, com a finalidade de assumir que essas duas gaussianas
fazem parte de um tnico e maior grupo, € preciso distinguir entre esses dois termos. Uma
medida de separacdo deve crescer mais lentamente do que o comportamento quadratico
da dissimilaridade, visto nas medidas de distancia anterior, até que os gaussianas sejas
visualmente bem separadas.

A seguir, serd abordado o conceito de negentropia para um completo entendimento do

funcionamento do método de separacao apresentado em seguida.

Negentropia

Entropia € um conceito fundamental da Teoria da Informacdo que avalia o grau de

informag¢do que pode ser obtido através da observacdo de uma varidvel. Neste sen-
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tido, quanto mais imprevisivel for a varidvel observada, maior serd sua Entropia (MO-
RIMITSU; TUESTA, 2015).

Uma varidvel gaussiana possui a maior Entropia entre varidveis de mesma varian-
cia. Neste sentido, a Entropia pode ser, entdo, utilizada como uma medida de ndo-
gaussianidade ou como € conhecida na literatura como cdlculo da negentropia entre duas

distibui¢Oes. A negentropia € definida da seguinte forma:

J(X) = H(X,) — H(X) (2.16)

Essa medida calcula a diferenga de entropia (H (X)) existente entre uma varidvel ob-
servada e uma varidvel gaussiana com os mesmos parametros (H (X)) (mesma média e
matriz de covariincia da varidvel aleatdria (VA) X). A negentropia ¢ uma medida nao-
negativa, e se torna igual a zero, quando a VA X tem distribuicdo gaussiana. Ou seja,
quanto mais bem modelado por uma gaussiana um conjunto todo for, menor a sua negen-
tropia.

A Figura 2.4 mostra o valor da negentropia para conjuntos de dados com distribui¢des

diferentes.

Figura 2.5: Medidas da negentropia para conjuntos de dados com distribui¢des diferentes.
(MARTINS, 2005)
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Observando a Figura 2.5 vemos que a negentropia de distribui¢des gaussianas pos-
suem valor igual a zero, enquanto distribuicdes ndo gaussianas possuem negentropia com
valor maior que zero.

Em termos gerais, a negentropia mede o quanto a distribuicio de uma VA ndo se
parece com uma gaussiana, pois retorna o valor zero se a fdp € uma gaussiana. Mas esse
fato s6 € verdadeiro para entropia de Shannon, (onde a distribui¢do gaussiana tem a maior
entropia para uma variancia fixa) pelo Principio Méaximo de Entropia. O problema € que a
entropia de Shannon € dificil calcular diretamente a partir de amostras (MARTINS, 2005).

Uma alternativa proposta em Principe (1999) e empregada por Martins (2005, 2015)
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€ de utilizar a definicdo de entropia de Rényi ao invés da entropia de Shannon devido a
simplicidade da estimativa. A entropia de Rényi € uma medida de entropia generalizada,

parametrizada por uma constante o, e € definida como

l oo
Ho(px (X)) = m/_me(X)“dx (2.17)

A escolha de o > 0 refere-se a escolha da norma para medir a distancia da fdp para a
origem sendo que para qualquer valor positivo de @, as propriedades gerais para entropia

de uma VA se mantém.

Método de Separacao da Negentropia Quadratica de Rényi

Utilizando o conceito de negentropia de um conjunto de dados modelados por duas
distribui¢Oes gaussianas Martins (2005, 2015) propds um novo método para o cdlculo
da separacdo entre estas distribuicdes. O método tem como base a divergéncia entre
a distribuicao do conjunto com o modelo de uma unica gaussiana que descreve todo o
conjunto de dados, utilizando o conceito de mistura de gaussianas.

Quanto mais informagdes compartilham as gaussianas originais mais a gaussiana
equivalente modela bem o conjunto todo. Quanto mais diferem, pior é o modelo com
uma unica gaussiana. Dessa forma, quanto mais bem modelado por uma gaussiana o
conjunto todo for, menor a sua negentropia.

A negentropia da mistura de gaussianas é definida pela férmula 2.18

J(X) = H(gx(x)) — H(px(x)) (2.13)

Onde H(gx(x)) é a entropia da aproximagao gaussiana gerada pelo modelo de mistura,
e H(px(x)) é a entropia de um modelo de distribui¢do gaussiana estimada utilizando o
conjunto inteiro. A Figura 2.5 mostra como age a comparacao entre duas distribuicdes
utilizando o conceito de mistura de gaussianas.

Na Figura 2.6 a linha pontilhada representa o modelo gaussiano que "se ajusta” ao
conjunto todo (considerando as duas distribui¢des). Desta forma compara-se a quantidade
de varidncia presente no conjunto todo, com a variancia de uma gaussiana que modela o
mesmo. Se separarmos as distribuigdes mantendo sua variancia, a varidncia da gaussiana
equivalente aumentard e quanto mais dispersa for a distribui¢do maior a sua incerteza.

Para o célculo da negentropia da mistura de gaussianas Martins, (2005, 2015) fez
uso da Entropia de Rényi com ordem 2 (ot = 2) porque nessa situa¢do encontra-se uma

formulacdo analitica para o negentropia de uma mistura de duas gaussianas. Com essa
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Figura 2.6: Comparacao entre um conjunto de dados formado por duas distribui¢des gaus-

sianas com o modelo gaussiano equivalente.
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escolha para o valor de o, a integral resultante ocorre somente no quadrado do somatério
das gaussianas e ndo no logaritmo do somatdrio, como € o caso da entropia de Shannon,
o que simplifica bastante o cdlculo analitico do novo método.

Este método tem a vantagem de ser insensivel a distincia entre as médias de g,(x) e
px(x), dependendo apenas da diferenga de gaussianidade entre a mistura e o conjunto, que

sdo definidos formalmente por

Px(x) = PN (x,u1,Z1) + PaN(x, 12, 2) (2.19)

gx(x) = N(x,uq,Z4) (2.20)

Onde P; e P, sdo a probabilidade a priori de cada gaussiana da mistura e N (x, y;,%;) é
uma gaussiana com seus respectivos parametros. Os parametros para a mistura de gaus-

sianas (definida pelo indice q) sdo dados por

Mg = Pruy + Popp (2.21)

Y, =P+ P+ PP — ) (1 — )’ (2.22)

O método proposto calcula o quanto dois conjuntos possuem caracteristicas em co-
mum, tendo como base os conceitos apresentados acima. Quanto menor o valor retor-
nado pelo método, maior o compartilhamento de informagdes entre os conjuntos. Essa
medida foi denominada Separacdo da Negentropia Quadrética de Renyi (QRNS). A de-
ducdo desse método pode ser vista em (MARTINS, 2005) e € dada pela expressdo
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1

o=y ) (21 4+2) ™ g —112)
ORNS=log | P2, Eal 201 P2y gl 2 +3 14 (2.23)

Izl‘ I1+Ey
2

Onde P; e P> sdo as probabilidades a priori de cada conjunto da mistura definidas por

P, = % onde N € o total de nimeros de pontos dos conjuntos. uj e g sdo as médias dos
conjuntos e X e X, s@o as matrizes de covariancias definidas por
1 t
Ti=— Y O — ) (o — ) (2.24)

Ni keK;

Onde y; é a média e N; e nimero de pontos de dados x; no conjunto K;. O operador ||
representa o determinante da matriz.

E interessante notar que a nova métrica dada na equacio 2.23 é composta por trés
termos. O primeiro e o ultimo termo, contabilizam a diferenca entre as matrizes de cova-
riancia de cada gaussiana que compde a mistura (X; e X), com a gaussiana equivalente
do conjunto (X,). X, depende da separac¢do entre as médias bem como a matriz de co-
variancia de cada distribui¢do, assim, quando as médias sdo separadas o valor do seu
determinante cresce.

Ja analisando o termo central, observa-se que o mesmo possui uma ponderagdo que
tende a diminuir quando as médias se afastam (termo negativo na exponencial). Estes
efeitos geram uma compensagdo no crescimento do QRNS até algum ponto de inflexdo.
Ap6s este ponto, 0 QRNS cresce logaritmicamente com a diferenca de médias entre as
distribui¢des.

Assim, quando duas distribui¢cdes podem ser bem modeladas por uma Unica gaussiana
o valor da medida de separacao € proxima de zero, e quando as distribui¢des podem ser
visualmente identificadas como independentes, a separagdo aumenta logaritmicamente. A
Figura 2.6 mostra este comportamento para duas gaussianas com matrizes de covariancia
iguais a identidade e a mesma probabilidade a priori.

Uma regido "estdvel "pode ser vista na Figura 2.7 entre 0 e 3 indicando que a estrutura
das distribui¢des ndo se alterou muito e de fato, a mistura pode ainda ser bem modelada
por uma tnica Gaussiana. Nesta regido, devido ao crescente valor de X, contra o decai-
mento da expressao exponencial do QRNS gera-se um efeito visual de "joelho"no gréfico.
A partir dessa regido o QRNS aumenta logaritmicamente.

Esse efeito de joelho no QRNS ocorre devido ao fato do uso da entropia quadratica de
Rényi na deduc¢do do método, pois o termo dentro do logaritmo pode ser menor do que

um, obtendo-se valores negativos para o a medida de separac@o. Por causa disso a nova
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Figura 2.7: QRNS em fun¢do da separacdo das médias para X=Xy =1e P = P, =0.5.
(MARTINS, 2005)
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medida nao pode ser declarada como uma distincia.

O valor negativo no QRNS tem o mesmo significado do valor zero, indicando que as
duas distribuicdes ndo devem ser separadas.

Essa medida € invariante a transformacgdes lineares e vale ressaltar que a expressao
2.23 nido se destina ao cdlculo da negentropia diretamente. A negentropia foi apenas

utilizada como inspira¢do para a medida da ndo-gaussianidade da mistura.

2.5.3 Aplicacao do Método QRNS em Agrupamento de Dados

Nesta secdo serd descrito o uso do QRNS em um algoritmo de agrupamento de dados
proposto por Martins (2005, 2015). Para este fim € utilizado um método de quantizagao
vetorial, ferramentas e técnicas como o cdlculo da separacdo da mistura de gaussianas
(QRNS).

Esse método foi baseado em um algoritmo proposto por Tyree e Long (1999) onde o
primeiro passo desse algoritmo consiste em uma simples quantificacdo vetorial em todo
o conjunto de dados com N, centros. Depois disso, a dissimilaridade entre os centros sao
estimadas e todos os centros que tém uma distancia inferior a um limiar sdo agrupados
em uma classe.

A principal diferenca entre os dois métodos é que Tyree e Long (1999) utilizam a

distancia euclidiana para calcular a dissimilaridade entre os grupos e Martins (2005, 2015)
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utiliza a medida QRNS.

O método de agrupamento com QRNS propde basicamente dois algoritmos que divi-
dem o método em duas etapas. A primeira etapa € um algoritmo que agrupa os pontos
de um conjunto de dados em grupos. A segunda consiste de um algoritmo para modelar
os grupos definidos na etapa anterior utilizando mistura de gaussianas e medir a quan-
tidade de informag¢des compartilhadas entre os mesmos, ligando os que possuem mais
similaridade (MARTINS, 2005).

A primeira etapa consiste em realizar uma quantizacao vetorial em todo o conjunto de
dados com N, centros, que serdo chamados de centros auxiliares. Assim, teremos um total
de N, clusters (grupos) formado. O valor de N, € o primeiro parametro a ser fornecido ao
algoritmo.

A escolha do nimero de centros auxiliares para a quantizacao vetorial ndo € critica,
porém é uma medida empirica. A escolha segura do numero de centros pode se dar
come¢ando com uma quantidade elevada de centros, relativa ao nimero de pontos, de
maneira a alocar em cada um dos N, conjuntos, em média, um nimero maior do que a
dimensao dos dados.

O numero de pontos em cada conjunto deve ser maior que a dimensao dos dados
para garantir que a matriz de covariancia utilizada na préxima etapa seja inversivel (isso
garante que seus autovalores sejam diferentes de zero). O autor sugere uma escolha para
N, como sendo uma porcentagem do nimero total de pontos, neste caso, até 5 porcento
do ndmero total de pontos do conjunto.

Na segunda etapa, € gerada uma matriz U de separacdo que contabiliza a divergéncia
entre cada par dentre os N, clusters auxiliares, formando assim uma matriz N, x N,. Esta
matriz é simétrica e tem diagonal igual a zero (divergéncia entre uma classe auxiliar e ela
mesma). Desta maneira, o elemento u;; ou o elemento uj; representa a divergéncia entre
o cluster i e o cluster j.

A métrica de divergéncia utilizada para o célculo da matriz U € o QRNS, onde cada
par dos N, clusters serdo modelados cada um por uma gaussiana e gerado a mistura do
conjunto como um todo.

Para estimar os parametros das gaussianas, fazemos uso do resultado do algoritmo
de quantizacdo vetorial realizada na etapa anterior. Cada centro auxiliar encontrado pelo
algoritmo sera tido como a média de cada uma das N, gaussianas. Assim, tendo o valor
da média e os pontos pertencentes a cada um dos clusters gerados, podemos determinar
o grau de informagdo entre os pares de gaussianas utilizando o QRNS como descrito na
secdo 2.4.2.

Este processo de estimativa das gaussianas nio corresponde ao processo 6timo. En-
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tretanto, escolhendo um numero suficiente de centros, o erro gerado pode chegar a ser
desprezivel e compensa quando observado a simplicidade computacional em relacdo a
algoritmos que minimizariam completamente o erro como € o caso do algoritmo EM
(MARTINS, 2005).

Ap0s o célculo da matriz U, € realizada a associagdo de cada cluster a uma determi-
nada classe. Para associar um cluster a uma classe, € apresentado o conceito de matriz de

ligacao L. Esta matriz € definida como

L= [llj]NaXNa

(2.25)

1 gaussiana i ligada a gaussiana j
lij = .
0 caso contrario

A matriz L possui diagonal preenchida com 1 e € simétrica. Os valores L; ; sdo sempre
0 ou 1. O conceito de ligacdo entre clusters é utilizado para denominar gaussianas que
pertencem a mesma classe.

Os valores da matriz L sd3o gerados, comparando-se cada valor de U com um limiar
d; definido. Esse limiar € o responsavel por decidir se um par de conjuntos qualquer sera
ligado ou ndo. Cada par (Cluster i G;, Cluster j C;) € entdo testado; se sua divergéncia for
menor ou igual do que o valor d;, os conjuntos C; e C; serdo ligados, ou seja L; j = 1, caso
contrario teremos L; ; = 0 € os conjuntos ndo serdo considerados ligados. Este limiar €
entdo o segundo pardmetro a ser fornecido ao algoritmo.

Existe duas alternativas para definir o valor do limiar d;. Uma delas € definida quando
se sabe o numero de classes que se deseja agrupar. Neste caso, os limiares possiveis sao os
proprios valores existentes na matriz U, variando do menor para o maior valor até chegar
no ndmero de classes desejado. Para exemplificar essa alternativa, considere a matriz U

dada a seguir sabendo que o numero total de classes formado pelos dados € igual a 2.

0 024 09 0.012
024 0 076 0.55
09 076 0 0.89
0.012 0.55 0.89 O

Neste exemplo existe 6 valores possiveis para o limiar d;: 0.012, 0.24, 0.55, 0.76,
0.89 € 0.9, na ordem do menor para o maior. Para o limiar d; = 0.012, a matriz de ligacao

obtida € dada por
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—_— 0 O =
oS O = O
S~ O O
_— O O =

Neste caso, o cluster 1 se ligou ao cluster 4 gerando uma classe e os clusters 2 e 3
formam sozinhos outras duas classes. No total t€m-se 3 classes, sendo que esse valor nao
corresponde ao nimero esperado. Passamos entdo para o préximo valor possivel para d;

que € o valor 0.24. A matriz de ligac@o obtida agora é dada por

—_— O = =
S O = =
S = O O
—_ 0 O =

Temos agora 2 classes definidas, onde o cluster 1 esta ligado aos clusters 2 e 4 gerando
uma classe e a segunda classe € formada pelo cluster 3. Neste caso, temos o nimero de
classes equivalente ao desejado e o valor do limiar final é d; = 0.24.

E possivel que, para algum valor de limiar d;, o algoritmo forneca o niimero correto
de classes, porém com o agrupamento errado. Porém este caso raramente ocorre devido
a utilizacdo das métricas que levam em conta a distribuicdo estatistica e espacial dos
conjuntos quantizados.

Ap6s gerada a matriz de ligacdo, serdo formadas as classes. A formagdo se d4 associ-
ando classes iguais a clusters ligados, de maneira que se o cluster A esté ligado ao cluster
B e o cluster C ligado a B, entdo todos fazem parte da mesma classe. Apds separadas as
classes, cada ponto do conjunto de dados € rotulado com a classe atribuida ao seu cluster.

A Figura 2.7 ilustra o comportamento do conjunto de dados durante a execucao do
algoritmo e um resumo da técnica de agrupamento com a alternativa para o limiar d; é

visto no Algoritmo 2.
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Figura 2.8: Etapas do algoritmo de clustering
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Algoritmo 2: *

Entrada: Conjunto de dados, N,, nimero de classes desejado (o)
Saida: Imagem segmentada

inicio
Realizar a quantizag@o vetorial, separando os N, clusters
Gerar a matriz de distancias U:
para cada par dentre os N, clusters faca
U; j = ORNS(Cluster;,Cluster;)
fim
repita
Fazer d; = menor valor em U que ainda nio foi testado
Gerar a matriz de ligacdo L:
para cada valor de U faca
if Ui; < d; then
‘ Lij=1
else
‘ Lij=0
end
fim
Agrupar os clusters ligados em classes;

até niimero de classes gerado ser igual ao valor de o;
Rotular cada ponto de cada cluster com sua respectiva classe

fim
Algoritmo 2: Método de Agrupamento de Dados




Capitulo 3

Abordagem Proposta

Este trabalho tem como proposta a integrac@o das técnicas cientificas apresentadas na

secdo de Fundamentacao Tedrica para segmentar imagens com base em suas texturas.

3.1 Desenvolvimento

A partir da obtencdo de um conjunto de dados, oriundos de uma imagem, o propdsito

€ agrupar os pontos amostrados da imagem em classes que irdo corresponder as regides

de texturas diferentes. Uma vez agrupados os pontos, cada pixel da imagem € classificado

e a imagem segmentada é gerada. A Figura 3.1 resume a abordagem proposta.

Figura 3.1: Fluxograma de etapas da abordagem proposta
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O fluxo da abordagem € iniciado obtendo-se amostras da imagem que formardo o
conjunto de dados inicial. Em cada regido que representa uma textura na imagem um
total de N amostras sdo extraidas. Essas amostras sdo obtidas por janelas de tamanho M x
M. Assim, cada amostra selecionada passa a representar um ponto no espaco euclidiano
tridimensional e as coordenadas dos pontos sdo definidas pelo valor do CVE calculados
para cada canal RGB (CVE,.4, CV Egreen,CV Epye). O valor para a janela € definido de
forma empirica. A Figura 3.2(b) ilustra uma janela de tamanho 5x5, obtida da imagem
original 3.2(a), em que sera realizado o cdlculo do valor do CVE para cada canal RGB e

assim formar um dado para o conjunto inicial.

(a) Imagem Original (b) Janela 5x5

Figura 3.2: Exemplo janela de 5x5

Gerado o conjunto de dados, o préoximo passo € aplicd-lo na primeira etapa do método
de agrupamento, que consiste em realizar a quantizac¢do vetorial nos dados. Nesta etapa,
inicialmente defini-se o valor de N,, que equivale ao total de clusters (grupos) que o
conjunto de dados serd representado. Neste trabalho foi utilizado o método K-means para
realizar a quantizagdo vetorial. Como visto na se¢do 2.1, tanto o k-means quanto as redes
neurais competitivas fornecem valores de quantizacao bastante parecidos, sendo assim, o
k-means foi escolhido por ser um método mais simples.

ApOs obter os N, grupos e seus centros, segue-se para a segunda etapa do método de
agrupamento. No inicio dessa etapa temos a realizacdo do célculo da matriz U, onde é
necessario modelar cada grupo por uma gaussiana e calcular a divergéncia entre cada par
de gausianas e a sua correspondente mistura, utilizado o método QRNS.

Com o resultado da matriz de dissimilaridade U € possivel obter a matriz de ligagao L.
E nesse ponto onde é realizada a ligagio de grupos que possuem maior informacdes entre
seus dados. Dentre as duas formas possiveis para o cdlculo da matriz L, foi escolhida a

abordagem informando o niimero total de classes, pois jd sabemos a priori quantas regioes
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de diferentes texturas possui a imagem. No final dessa etapa temos formadas as classes
geradas pelo método de agrupamento que representam as possiveis texturas da imagem.
Por fim, para segmentar toda a imagem, € realizado a classificacdo de cada pixel da
mesma como pertencente a uma das classes geradas na etapa anterior. Nesse passo, a dis-
tancia de Mahalanobis foi utilizada para calcular a distancia dos pixeis para os centros das
classes. Essa métrica para a classificagc@o € escolhida por ser uma medida ndo-Euclidiana

que leva em consideracdo a estatistica dos dados.



Capitulo 4

Resultados

O objetivo deste capitulo € avaliar o método proposto analisando o seu desempenho
e aplicabilidade em diversas situacdes. A implementacdo da proposta foi realizada no
software MATLAB e os testes executados em uma maquina com processador Core 15-
4200U 1.60 Ghz com 8 Gb de memdria RAM. As secdes a seguir apresentam os resultados
obtidos.

4.0.1 Mosaicos de Texturas Naturais

Texturas naturais sdo aquelas que resultam da interven¢do natural do meio ambiente
ou que caracterizam o aspecto exterior das formas e coisas existentes na natureza (cascas
de troncos de arvores, madeira, papel, dgua, etc). Testes com diferentes texturas naturais

reais em forma de mosaico foram realizados e serdo apresentadas a seguir.

Texturas de Pedras

O método proposto foi aplicado na Figura 4.1 que possue 9 diferentes texturas encon-
tradas em pedras retirada da base de dados do trabalho de Nunes (2006). O resultado da
imagem nas suas componentes R, G e B pode ser visto na Figura 4.2.

Como entrada para o método proposto foi gerado um conjunto de dados com 9000
amostras, sendo 1000 amostras de cada textura, utilizando o método CVE como quan-
tificador de textura. Cada amostra possue o CVE dos componentes R, G e B gerados a
partir de uma janela 5x5. Para a quantizacdo vetorial foi utilizado N, = 45 que é um valor
menor do que 5 por cento do total de dados e que apresentou bons resultados. O tempo
total necessario pelo método de agrupamento foi de 21,348 segundos.

A classificacdo da imagem segmentada foi gerada classificando-se cada pixel da mesma
como pertencente a uma das classes geradas pelo método de agrupamento. A Figura 4.3

mostra o resultado do método para o niimero de classes definido igual a 9.
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Figura 4.1: Mosaico de texturas de pedras

Figura 4.2: Imagem nas suas componentes R, G e B

Componente R (vermelha) dos pixels Componente G (verde) dos pixels

Componente B (azul) dos pixels
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Figura 4.3: Resultado da segmentagdo para o mosaico de texturas de pedras

Para suavizar alguns ruidos presentes no resultado, como na classe 9 da Figura 4.3,
foi utilizado um filtro de média com uma janela 5x5 resultando em uma imagem com boa

defini¢do dos limites das classes, que pode ser vista na Figura 4.4.

Figura 4.4: Resultado da segmentacdo do mosaico de texturas de pedras com filtro de
média

Texturas de Madeiras

A Figura 4.5 apresenta um mosaico com 9 diferentes texturas de madeiras retirado da
base de dados do trabalho de Nunes (2006). Como entrada para o método proposto foram
selecionadas 1000 amostras de cada textura com uma janela 5x5. Para a quantizacdo
vetorial foi utilizado N, = 50. O tempo total necessario pelo método de agrupamento foi
de 22,60 segundos e o resultado pode ser visto na Figura 4.6.

Para suavizar alguns ruidos presentes no resultado um filtro de média foi utilizado com
uma janela 5x5 resultando em uma imagem com boa definicdo dos limites das classes, que

pode ser vista na Figura 4.7.
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Figura 4.5: Mosaico de texturas de madeiras

Figura 4.6: Resultado da segmentacdo para o mosaico de texturas de madeiras

Figura 4.7: Resultado da segmentacido do mosaico de texturas de madeiras com filtro de
média
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Texturas de Vegetacoes

A Figura 4.8 apresenta um mosaico com 9 diferentes texturas de vegetacdes retirado
da base de dados do trabalho de Nunes (2006) que foram extraidas de imagens do satélite
Landsat -7 TM. Como entrada para o método proposto foram selecionadas 1000 amostras
de cada textura com uma janela 7x7. Para a quantiza¢ao vetorial foi utilizado N, = 50. O
tempo total necessario pelo método de agrupamento foi de 22,10 segundos e o resultado
pode ser visto na Figura 4.9.

Figura 4.8: Mosaico de texturas de vegetacdes

Figura 4.9: Resultado da segmentagdo para o mosaico de texturas de vegetacdes

Para suavizar alguns ruidos presentes no resultado um filtro de média foi utilizado com
uma janela 5x5 resultando em uma imagem com boa defini¢cdo dos limites das classes, que

pode ser vista na Figura 4.10.
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Figura 4.10: Resultado da segmentagdo para o mosaico de texturas de vegetagdes com
filtro de média

Neste resultado € notdvel que apesar do mosaico conter algumas texturas em tonali-
dades verde, o algoritmo conseguiu fazer as devidas distin¢des, pois o quantificador leva

em consideracdo também o relacionamento espacial entre os pixeis.

Texturas de Agua

A Figura 4.11 apresenta um mosaico com 4 diferentes texturas de dgua montado a
partir da base de dados Texture Library. Como entrada para o método proposto foram
selecionadas 1000 amostras de cada textura com uma janela 7x7. Para a quantizacdo
vetorial foi utilizado N, = 20. O tempo total necessdrio pelo método de agrupamento foi
de 6,164 segundos e o resultado pode ser visto na Figura 4.12(a). E para suavizar alguns
ruidos presentes no resultado um filtro de média foi utilizado com uma janela 3x3 e o

resultado pode ser visto na Figura 4.12(b).
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(a) Resultado Segmentacdo da Figura4.11 (b) Resultado da segmentagdo com filtro de
média para a Figura 4.12(a)

Figura 4.12: Resultado da segmentacao

4.0.2 Texturas em Parede

Texturas de paredes sdo exemplos de texturas artificiais que resultam da intervencao
humana através da utilizacdo de materiais e instrumentos devidamente manipulados. A
Figura 4.13 apresenta um mosaico com 6 diferentes texturas.

Como entrada para o método proposto foram selecionadas 1000 amostras de cada
textura com uma janela 5x5. Para a quantizacdo vetorial foi utilizado N, = 30. O tempo
total necessario pelo método de agrupamento foi de 11,484 segundos e o resultado pode
ser visto na Figura 4.38(a). O filtro de média com janela 7x7 apresentou o resultado que

pode ser visto na Figura 4.28(b).

Figura 4.13: Mosaico de texturas de
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(a) Resultado Segmentacdo para a Figura (b) Resultado da segmentagdo com filtro de
4.13 média

Figura 4.14: Resultado da segmentacao

Texturas em Parede com mesma cor

A seguir serd mostrado o resultado de testes realizados com diferentes texturas em
paredes da mesma cor mas com variagdes tonais, com a finalidade de analisar a eficiéncia

do método proposto quando as texturas possuem tonalidades préximas.

Texturas Amarelas

A Figura 4.15 mostra um mosaico com 4 diferentes texturas amarelas encontradas em

paredes.

Figura 4.15: Mosaico de texturas de paredes na cor amarela

Foram utilizadas 1000 amostras de cada textura com uma janela 5x5. Para a quantiza-
¢do vetorial foi utilizado N, = 20. O tempo total necessdrio pelo método de agrupamento

foi de 9,58 segundos e o resultado pode ser visto na Figura 4.16(a). O filtro de média
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com janela 4x4 apresentou o resultado que pode ser visto na Figura 4.16(b) que suaviza o

resultado da segmentagdo nas fronteiras das texturas.

(a) Resultado Segmentacdo para a Figura (b) Resultado da segmentacdo da Figura
4.15 4.15 com filtro de média

Figura 4.16: Resultado da segmentacao

Texturas Verdes

A Figura 4.17 mostra um mosaico com 4 diferentes texturas verdes encontradas em

paredes.

Figura 4.17: Mosaico de texturas de paredes na cor verde

Foram utilizadas 1000 amostras de cada textura com uma janela 5x5. Para a quantiza-
¢do vetorial foi utilizado N, = 20. O tempo total necessério pelo método de agrupamento

foi de 7,683 segundos e o resultado pode ser visto na Figura 4.18(a). O filtro de média
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com janela 4x4 apresentou o resultado que pode ser visto na Figura 4.18(b) onde suaviza

o resultado da segmentagdo nas fronteiras das texturas.

AT
e Sk

(a) Resultado Segmentacdo da Figura 4.17 (b) Resultado da segmentagdo da Figura
4.17 com filtro de média

Figura 4.18: Resultado da segmentacao

Texturas Azuis
A Figura 4.19 mostra um mosaico com 4 diferentes texturas azuis encontradas em

paredes.

Figura 4.19: Mosaico de texturas de paredes na cor azul

Foram utilizadas 1000 amostras de cada textura. O melhor resultado obtido nesse caso
foi com uma janela 11x11. Para a quantizagdo vetorial foi utilizado N, = 50. O tempo

total necessdrio pelo método de agrupamento foi de 10,69 segundos e o resultado pode
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ser visto na Figura 4.20(a). Para suavizar os ruidos obtidos no resultado um filtro com

janela 15x15 apresentou o melhor resultado que pode ser visto na Figura 4.20(b).

i

(a) Resultado Segmentacdo da Figura (b) Resultado da segmentacdo da Fi-
4.19 gura 4.19 com filtro de média

Figura 4.20: Resultado da segmentacao

Com esses testes, € possivel notar novamente que o método de quantizacdo CVE con-
seguiu gerar amostras eficientes e o método de agrupamento fez as devidas distingdes,

pois o CVE leva em consideracao também o relacionamento espacial entre os pixeis.

4.0.3 Imagens de Satélite

O teste a seguir foi realizado em imagens retiradas da base de dados do satélite Land-
sat. A Figura 4.21 mostra uma imagem obtida pelo satélite no dia 2 de janeiro de 2014

em Auckland na Nova Zelandia.

Figura 4.21: Imagem de Auckland pelo satélite Landsat

Para a segmentacdo foram selecionadas duas classes, dgua e solo, com 1500 amostras
de cada classe, com janela de dimensdo 3x3. Para a quantizacdo vetorial foi utilizado

N, = 12. O tempo total necessdrio pelo método de agrupamento foi de 3,20 segundos.
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O resultado pode ser visto na Figura 4.22(a). Para melhor andlise do resultado a Figura

4.22(b) apresenta o contorno do resultado da segmentacao.

(b) Contorno do Resultado da segmentacdo

Figura 4.22: Resultado segmentacao da Figura 4.21

Ja a Figura 4.23(a) mostra uma costa de Incheon, cidade da Coréia do Sul, tirada no
dia 5 de setembro de 1981 e a Figura 4.23(b) foi obtida no dia 16 de setembro de 2013
(32 anos depois).

(a) Imagem obtida pelo satélite Landsat em (b) Imagem obtida pelo satélite Landsat em
05/09/1981 16/09/2013

Figura 4.23: Imagens de Incheon pelo satélite Landsat

Foram selecionadas duas classes, dgua e solo, com 2000 amostras de cada classe para

formar o conjunto de dados, com janela de dimensdo 3x3. Para a quantizacdo vetorial
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foi utilizado N, = 12. O tempo total necessdrio pelo método de agrupamento foi de
5,55 segundos. O resultado pode ser visto nas Figuras 4.24(a) e 4.24(b). Para melhor
andlise do resultado as Figuras 4.25(a) e 4.25(b) apresentam o contorno do resultado da

segmentacao.

i ;i : P . . e
(a) Resultado da segmentacdo da Figura 4.23(a) (b) Resultado da segmentacdo da Figura 4.23(b)

Figura 4.24: Resultado da segmentacdo das Figuras 4.23(a) e Figura 4.23(b)

(a) Contorno do resultado da segmentac¢ao da Fi- (b) Contorno do resultado da segmentacdo da Fi-
gura 4.23(a) gura 4.23(b)

Figura 4.25: Contorno do resultado da segmentagdo das Figuras 4.23(a) e Figura 4.23(b)

Imagens de satélite possuem texturas complexas e grande tamanho, mesmo assim, é

possivel observar nos resultados uma boa classificacdo dos temas e defini¢do dos limites.
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4.0.4 Imagens Médicas

Uma das possiveis aplicagdes de métodos de segmentacdo € em imagens médicas.
Para exemplificar, o método proposto foi aplicado em imagens reais que mostram uma
regido da pele que contém melanoma (cancer de pele) em diferentes estidgios, que podem

ser vistas na Figura 4.26.

(a) (b)

Figura 4.26: Imagens de melanomas

O método de segmentacdo € utilizado, neste caso, para identificar a regido da pele
afetada pela doenca. Neste teste, foram selecionadas 2000 amostras, sendo 1000 da regido
da pele afetada e 1000 da regido ndo afetada, e uma janela 3x3 para o cdlculo do CVE.
Para a quantizacdo vetorial foi utilizado N, = 12. A Figura 4.27 apresenta o resultado
da segmentacdo, onde é possivel ver a identificacio do melanoma em ambos os casos.
J4 a Figura 4.28 apresenta o contorno dos resultados da segmentacdo, resultando numa

imagem com boa defini¢ao dos limites da doenga visiveis na pele.

(a) Resultado da segmentagdo da (b) Resultado da segmentagcdo da Figura
Figura 4.26(a) 4.26(b)

Figura 4.27: Resultados da segmentacao das Figuras 4.26(a) e 4.26(b)
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(a) Contorno do resultado da (b) Contonro do resultado da segmentacdo
segmentacdo da Figura 4.26(a) da Figura 4.26(b)

Figura 4.28: Contornos do resultado da segmentacio das Figuras 4.26(a) e 4.26(b)

4.0.5 Mais exemplos de resultados pelo método proposto

Nesta secdo serd demonstrado mais aplicagdes do método em diferentes tipos de ima-
gens reais.
Texturas de Papel

A Figura 4.29 apresenta um mosaico com 9 diferentes texturas de papel retirado da
base de dados do trabalho de Nunes (2006).

Figura 4.29: Mosaico de texturas de papeis

Ere

Como entrada para o método proposto, foram selecionadas 1000 amostras de cada
textura com uma janela 3x3. Para a quantizacdo vetorial foi utilizado N, = 40. O tempo

total necessario pelo método de agrupamento foi de 21,87 segundos e o resultado pode
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ser visto na Figura 4.30(b) Para suavizar alguns ruidos presentes no resultado um filtro de
média foi utilizado com uma janela 3x3 resultando em uma imagem com boa defini¢ao

dos limites das classes, que pode ser vista na Figura 4.30(b).

(a) Resultado da segmentacgdo (b) Resultado da segmentacio com filtro de
média

Figura 4.30: Resultado da segmentacdo do mosaico de texturas de papeis

Texturas de Superficies Rachadas

A Figura 4.31 apresenta um mosaico com 4 texturas de diferentes superficies rachadas
retirado da base de dados Describable Textures Dataset (DTD) (CIMPOI et al., 2014).

Figura 4.31: Mosaico de texturas de superficies rachadas

Como entrada para o método proposto, foram selecionadas 1000 amostras de cada
textura com uma janela 7x7. Para a quantizacdo vetorial foi utilizado N, = 30. O tempo

total necessdrio pelo método de agrupamento foi de 9,77 segundos e o resultado pode ser
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visto na Figura 4.32(a). Para suavizar alguns ruidos presentes no resultado um filtro de
média foi utilizado com uma janela 5x5 resultando em uma imagem com boa defini¢ao

dos limites das classes, que pode ser vista na Figura 4.32(b).

(a) Resultado da segmenta¢do (b) Resultado da segmentagdo
com filtro de média

Figura 4.32: Resultados da segmentacao para o mosaico de texturas de superficies racha-
das

Texturas em Tecidos

A Figura 4.33(a) apresenta um mosaico com 4 texturas de diferentes tecidos retirado
da base de dados Describable Textures Dataset (DTD) (CIMPOI et al., 2014). Como en-
trada para o método proposto, foram selecionadas 1000 amostras de cada textura com uma
janela 5x5. Para a quantizacdo vetorial foi utilizado N, = 20. O tempo total necessario
pelo método de agrupamento foi de 14,86 segundos e o resultado pode ser visto na Figura
4.33(b).

(a) Mosaico de texturas em teci- (b) Resultado da segmentacio
dos

Figura 4.33: Resultado da segmentacdo da Figura 4.33(a)
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Texturas em Superficies Listradas

A Figura 4.34(a) apresenta um mosaico com 4 texturas de diferentes superficies reti-
rado da base de dados Describable Textures Dataset (DTD) (CIMPOI et al., 2014). Como
entrada para o método proposto, foram selecionadas 1000 amostras de cada textura com
uma janela 9x9. Para a quantizacdo vetorial foi utilizado N, = 10. O tempo total neces-
sario pelo método de agrupamento foi de 10,66 segundos e o resultado pode ser visto na
Figura 4.34(b).

(a) Imagem Original (b) Resultado da segmentagao

Figura 4.34: Resultado da segmentacdo da Figura 4.34(a)

Imagem de Células

A Figura 4.35 apresenta uma imagem com dois grupos de células. Como entrada para
o método proposto, foram selecionadas 500 amostras de cada textura com uma janela 3x3.
Para a quantizacdo vetorial foi utilizado N, = 12. O resultado da segmentagdo pode ser

visto na Figura 4.36(a) e uma melhor visualizacao do contorno em 4.36(b).

Figura 4.35: Imagem de células
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(a) Resultado da segmentacdo (b) Contorno do resultado da segmentacao

Figura 4.36: Resultado da segmentacdo da Figura 4.35

Contornos em Texturas Naturais

Testes em imagens com texturas naturais também foram realizados para identificar
seus diferentes objetos. A Figura 4.37(a) apresenta uma imagem real retiradas da base
de dados Semantic Benchmark (LI J. CAI 2013). O objetivo neste caso € identificar o
contorno dos cavalos na imagem. Como entrada para o método proposto, foram seleci-
onadas 500 amostras de cada textura com uma janela 5x5. Para a quantizacdo vetorial
foi utilizado N, = 25. O tempo total necessério pelo método de agrupamento foi de 3,52

segundos e o resultado pode ser visto na Figura 4.37(b) .

P T

r‘ o

(a) Imagem Original (b) Resultado da segmentagdo

Figura 4.37: Resultado da segmentacdo da Figura 4.37(a)

Para suavizar alguns ruidos presentes no resultado um filtro de média foi utilizado
com uma janela 5x5 e para melhor visualizacdo o contorno da segmentag¢do ¢ mostrado
na Figura 4.38(b)
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.Ft 5
(a) Resultado da segmentacdo com filtro (b) Contornos obtidos

Figura 4.38: Resultado do contorno da segmentac¢do com filtro de média da Figura 4.37(a)

A Figura 4.39(a) também foi retiradas da base de dados Semantic Benchmark (LI
J. CAlI, 2013). O objetivo neste caso € identificar o contorno do tigre. Como entrada para
o método proposto, foram selecionadas 1000 amostras de cada classe com uma janela 5x5.
Para a quantizacdo vetorial foi utilizado N, = 30. A Figura 4.39(b) apresenta o resultado
da segmentacdo e a Figura 4.39(c) apresenta o contorno do resultado da segmentagdo para
melhor andlise do resultado.

(a) Imagem Original
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(b) Segmentacao (¢) Localizag¢do do contorno

Figura 4.39: Resultado da segmentacao para a Figura 4.39(a)

A Figura 4.40(a) foi retirada da base de dados Prague Dataset do trabalho de Yuan
et. all (2015). Foram selecionadas um total de 4000 amostras € uma janela 5x5. Para
a quantizacao vetorial foi utilizado N, = 30. A Figura 4.40(b) apresenta o resultado da
segmentacdo e a Figura 4.40(c) apresenta o contorno do resultado da segmentagdo para

melhor analise do resultado.

(a) Imagem Original
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(b) Segmentagdo (c) Localizacao do contorno

Figura 4.40: Resultado da segmentacdo da Figura 4.40(a)

Ja como entrada para o método proposto em relacdo a Figura 4.41(a) foram seleci-
onadas 1000 amostras de cada textura com uma janela 5x5. Para a quantizagdo vetorial
foi utilizado N, = 12. O tempo total necessario pelo método de agrupamento foi de 3,04

segundos e o resultado pode ser visto na Figura 4.41(b).

(a) Imagem Original (b) Resultado da segmentagdo

Figura 4.41: Resultado da segmentacdo da Figura 4.41(a)

Para suavizar alguns ruidos presentes no resultado um filtro de média foi utilizado
com uma janela 4x4 e para melhor visualizacdo o contorno da segmentacdo ¢ mostrado
na Figura 4.42(b).
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(a) Resultado da segmentacdo com filtro (b) Contornos obtidos

Figura 4.42: Resultado do contorno da segmentac¢do com filtro de média da Figura 4.41(a)

Imagem com texturas naturais e artificiais

Na Figura 4.43 ¢ uma imagem que apresenta texturas naturais e artificiais. Para seg-
mentar foram selecionadas 4 classes: parede lisa, parede dspera, céu e mar. Foram sele-
cionadas 1000 amostras de cada textura com uma janela 5x5. Para a quantizacio vetorial
foi utilizado N, = 30. O tempo total necessério pelo método de agrupamento foi de 10,14

segundos.

Figura 4.43: Imagem de texturas naturais e artificiais

A Figura 4.44(a) apresenta o resultado da segmentacio e a Figura 4.44(b) apresenta o

resultado com filtro de média de janela 10x10 para suavizar os ruidos.
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(a) Resultado da segmentacdo com filtro (b) Contornos obtidos

Figura 4.44: Resultado da segmentacdo da Figura 4.0.5

4.0.6 Testes com Rede Neural Competitiva

Para apresentar a eficiéncia em relagdo ao baixo custo computacional do método pro-
posto, foram realizados testes com um outro método de agrupamento que € a rede neural
competitiva. Inicialmente, foi realizada a segmentacdo da imagem 4.45(a), que € uma
imagem com imagens de satélite retirada do Prague Dataset do trabalho de Yuan et. all
(2015). Para essa comparagdo foi utilizado o algoritmo de agrupamento implementado
nesse trabalho e uma rede neural competitiva. O conjunto de dados foi gerado com
N = 9000, 3000 dados de cada classe, e utilizado nos dois métodos. No método pro-
posto ainda foram definidos n = 5 e N, = 12, jd na rede competitiva foram realizadas 100
iteracdes com suas devidas defini¢cdes. Os resultados obtidos podem ser vistos na Figuras
4.45(b) e 4.45(c).

(a) Imagem Original



CAPITULO 4. RESULTADOS 54

(b) Segmentagdo pelo método proposto  (c) Segmentagdo pela Rede Competitiva

Figura 4.45: Resultados da segmentacdo para a Figura 4.45(a)

A Tabela 4.1 apresenta o tempo de treinamento dos algoritmos. Lembrando que nesse
tempo de treinamento nao estd incluso o tempo para obter o conjunto de dados inicial e o

tempo de classificacdo da imagem segmentada, que € 0 mesmo para ambos 0s casos.

Tabela 4.1: Tempo de Treinamento
Algoritmo Tempo (s)
Algoritmo Proposto | 7,25
Rede Competitiva | 491

Um novo teste foi realizado com a imagem 4.46. O conjunto de dados foi gerado
com N = 8000, 2000 dados de cada classe, e utilizado nos dois métodos. No método
proposto ainda foram definidos n =5 e N, = 15, ja na rede competitiva foram realizadas

100 iteracdes com uma taxa de aprendizado de 0,0001.

_Figura 4.46: Imagem Original

i

A Tabela 4.2 apresenta o tempo de treinamento dos algoritmos. Lembrando nova-

mente que nesse tempo de treinamento ndo estd incluso o tempo para obter o conjunto



CAPITULO 4. RESULTADOS 55

(a) Segmentacdo pelo método proposto (b) Segmentagdo pela rede competitiva

Figura 4.47: Resultados da segmentacio da Figura 4.46

de dados inicial e o tempo de classificacdo da imagem segmentada, que € 0 mesmo para

ambos 0s casos.

Tabela 4.2: Tempo de Treinamento
Algoritmo Tempo (s)
Algoritmo Proposto | 8,59
Rede Competitiva | 914

Um filtro de média foi utilizado nos resultados para eliminar os ruidos presentes e
suavizar os contornos das regidoes de fronteiras. Em ambos os casos foi utilizada uma

janela 10x10 e os resultados sdo mostrados na Figura 4.48.

(a) Resultado da segmentacdo do método (b) Resultado da segmentagdo da rede com-
proposto com filtro petitiva com filtro

Figura 4.48: Resultados
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4.0.7 Testes com Filtro de Gabor

Este exemplo compara o tempo de processamento entre 0 método proposto e outra
abordagem, muito conhecida na literatura de segmentacdo, que quantifica textura utili-
zando o Filtro de Gabor (JAIN; FARROKHNIA, 1990; WANG; ALL, 2014). Um Tool-
box do Matlab foi utilizado sendo o K-Means como método de agrupamento utilizado.
O primeiro teste foi realizado com a Figura 4.49(a) que representa texturas diferentes de
madeiras, retirada da base de dados VisTex at the MIT Media Lab. Os resultados obtidos
podem ser vistos na Figuras 4.49(b) e 4.49(c).

(a) Imagem Original

(b) Segmentagéo pelo método proposto (c) Segmentacdo com Filtro de Gabor

Figura 4.49: Resultado da segmentacdo da Figura 4.49(a)

A comparagdo foi realizada entre o tempo de obtencao dos dados pelos algoritmos até
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o treinamento dos métodos. Esse resultado pode ser visto na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Tempo
Algoritmo Tempo (s)
Algoritmo Proposto | 14,92
Filtro de Gabor 29,45

O método proposto teve um menor tempo de processamento, com um total de acerto
de 93,13%. Ja o método com Filtro de Gabor obteve um total de acerto de 88,42%.

O segundo teste foi realizado com a Figura 4.50(a) retirada da base de dados Descri-
bable Textures Dataset (DTD) (CIMPOI et al., 2014). Os resultados obtidos podem ser
vistos na Figuras 4.50(b) e 4.50(c).
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(a) Imagem Orlgmal

(b) Segmentagdo pelo método proposto (c) Segmentacdo com Filtro de Gabor

Figura 4.50: Resultados da segmentacdo da Figura 4.50(a)

A comparacdo novamente foi realizada entre o tempo de obtencdo dos dados pelos

algoritmos até o treinamento dos métodos. Esse resultado pode ser visto na Tabela 4.4.
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Tabela 4.4: Tempo
Algoritmo Tempo (s)
Algoritmo Proposto | 7,997
Filtro de Gabor 11,1

O método proposto novamente teve um menor tempo de processamento, com um total
de acerto de 98,2%. Ja o método com Filtro de Gabor obteve um total de acerto de
88,98%. Analisando os resultados de ambos os testes é visivel a eficiéncia do método
proposto no resultado final da segmentacdo e no seu baixo custo computacional.

Um terceiro teste foi realizado com a Figura 4.51(a) retirada da base de dados Prague
Dataset do trabalho de Yuan et. all (2015). Os resultados obtidos podem ser vistos na
Figuras 4.51(b) e 4.51(c).

(a) Imagem Original

(b) Segmentacdo pelo método pro- (¢c) Segmentacido com Filtro de Ga-
posto bor

Figura 4.51: Resultados da segmentacdo da Figura 4.51(a)
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A comparacdo novamente foi realizada entre o tempo de obtencdo dos dados pelos

algoritmos até o treinamento dos métodos. Esse resultado pode ser visto na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Tempo
Algoritmo Tempo (s)
Algoritmo Proposto | 13.673
Filtro de Gabor 19.126

Analisando os resultados dos testes é visivel a eficiéncia do método proposto no re-
sultado final da segmentacdo e no seu baixo custo computacional. O método proposto
apresentou uma maior porcentagem no acerto, gerando melhor o resultado das fronteiras
entre as classes, porém, o método com Filtro de Gabor nao gera ruido nas regides que nao

pertencem as fronteiras.
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Conclusao

A segmentacdo de imagens por textura tem sido amplamente utilizada em andlise de
imagens médicas, interpretacdo visual de imagens de sensoriamento remoto, inspe¢do de
qualidade industrial de produtos manufaturados, segmentacdo de documentos, busca de
imagens, sistemas de reconhecimento, entre outros e ¢ uma uma peca essencial na busca
por uma visdo computacional que consiga separar regidoes com a eficiéncia e precisdao do
sistema visual humano.

Neste sentido, este trabalho analisou a aplicacdo de uma técnica de segmentacdo de
imagens baseada em texturas, utilizando um método de agrupamento de dados para rea-
lizar a separagdo das diferentes regides. O método de quantificagdo de textura € baseado
na posicao espacial dos pixeis e o método de agrupamento é formado pela utiliza¢do con-
junta de técnicas distintas consolidadas. Todas essas técnicas foram descritas na secdo de
fundamentagdo tedrica para uma melhor compreensdo do algoritmo.

De uma forma geral, o método de agrupamento baseia-se na quantizacdo vetorial do
conjunto e na posterior ligacdo dos clusters formados. Também foram apresentadas su-
gestdes para a definicdo dos parametros empiricos do método. Para o nimero de clusters
auxiliares, N,, o valor € estabelecido com base no nimero de pontos do conjunto, sempre
sendo menor do que cinco porcento do nimero total de pontos. J4 para o valor do limiar
dy, foi apresentada uma heuristica que pode ser adotada.

A técnica de segmentacdo apresentada foi aplicada em imagens que apresentavam
diferentes texturas. O conjunto de dados obtidos como entrada para essa técnica consistia
de N pontos extraidos em cada regido da imagem com diferentes texturas, utilizando uma
janelamento de tamanho M x M para que o valor da textura naquele ponto fosse bem
definido pelo calculo do CVE.

Os resultados obtidos mostram que o método se mostrou robusto, separando bem
regides de texturas diferentes e tonalidades préximas, conseguindo uma boa classificagao

dos dados. Para verificar a aplicabilidade do método, foram feitas comparagdes com
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outras técnicas disponiveis na literatura, que comprovou a eficicia do mesmo no que foi
proposto neste trabalho.

A técnica mostrou eficiéncia na segmentacdo de imagens com caracteristicas bem dis-
tintas e cumpriu o objetivo deste trabalho sendo um método de baixo custo computacional

e simplicidade no algoritmo.
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