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RESUMO

A segmentacio de imagens é um processo fundamental em aplicagdes envolvendo andlise de
imagens, pois € responsavel por definir as regides de interesse para o problema. Uma técnica
bastante utilizada para segmentacao de imagens € a clusterizagdo. A clusterizagdo baseia-se em
uma medida de similaridade entre objetos para agrupa-los em regides. A utilizacdo de medidas
de dissimilaridade no espago métrico € bem frequente em sistemas de reconhecimento de
padrdes, principalmente em algoritmos de clusterizacdo. Contudo, alguns estudos tem observado
limitagdes com fun¢des de distancia convencionais na etapa de busca por similaridade. Em vista
disso, pesquisas voltadas para o uso de divergéncias ndo métricas na busca por semelhanca entre
objetos em algoritmos de clusterizacdo tem atraido a aten¢do de pesquisadores. Este trabalho
apresenta um caminho alternativo para segmentacdo de imagens utilizando uma divergéncia
generalizada como medida de dissimilaridade no algoritmo de clusterizagcdo hard de Bregman.
Essa divergéncia é obtida pela generalizacdo das entropias relativas de Shannon e Tsallis, e
definida em relacdo a uma exponencial deformada ¢. O trabalho € desenvolvido utilizando trés
funcdes exponenciais deformadas, denominadas @, @, e @3, e comparando seus resultados com
a técnica de clusterizacdo K-means cldssica e para algumas imagens com o método de Otsu. Os
testes foram realizados para 5 grupos de imagens, em que 2 grupos sio de imagens em escala de
cinza divididos em segmentacdo bindria e segmentacdo em mais de duas regides, e 3 grupos de
imagens coloridas, para testes no espaco de cor RGB, HSV e com realce dos niveis RGB. Para
analisar os resultados das segmentagdes sao utilizados, além das métricas acuracia, precisao e
sensibilidade, o coeficiente de similaridade Sgrensen—Dice (CSD), e uma avaliagdo qualitativa
obtida através da média de notas atribuidas empiricamente foram utilizadas. Os resultados
apresentaram uma boa performance do método proposto com acurécia acima de 0,9 em todas as
imagens utilizando a exponencial deformada ¢y, CSD > 0,7 para 23 das 25 imagens testadas
utilizando as exponenciais deformadas @; e ¢, e nota média acima de 7 para 24 das 25 imagens
para as exponenciais deformadas ¢; e ¢,. Diante dos resultados obtidos € possivel concluir que
o método proposto nao sé se mostrou aplicdvel como também, dependendo da aplicagdo, pode

apresentar um melhor desempenho que métodos j4 estabelecidos na literatura.

Palavras-chave: Divergéncia generalizada. Clusterizagdao. Segmentacdo de imagens.



ABSTRACT

Image segmentation is a fundamental process in applications involving image analysis, as it is
responsible for defining the regions of interest for the problem. A widely used technique for
image segmentation is clustering. Clustering is based on a measure of similarity between objects
to group them into regions. The use of dissimilarity measures in the metric space is quite common
in pattern recognition systems, mainly in clustering algorithms. However, some studies have
observed limitations with conventional distance functions in the search for similarity. In view of
this, research focused on the use of non-metric divergences in the search for similarity between
objects in clustering algorithms has attracted the attention of researchers. This work presents
an alternative path for image segmentation using a generalized divergence as a measure of
dissimilarity in Bregman hard clustering algorithm. This divergence is obtained by generalizing
the relative entropies of Shannon and Tsallis, and defined in relation to a deformed exponential
¢. The work is developed using three deformed exponential functions, called ¢, ¢> and ¢3,
and comparing their results with the classic K- textit means clustering technique and for some
images with the Otsu’s method. The tests were performed for 5 groups of images, in which 2
groups are grayscale images divided into binary segmentation and segmentation in more than
two regions, and 3 groups of color images, for tests in the RGB, HSV color space and with
enhancement of the RGB levels. In order to analyze the segmentation results, in addition to the
metrics accuracy, precision and sensitivity, the Sgrensen — Dice similarity coefficient (CSD), and
a qualitative evaluation obtained through the average of grades empirically attributed were used.
The results showed a good performance of the proposed method with accuracy above 0.9 in all
images using the ¢; deformed exponential, CSD> 0.7 for 23 of the 25 images tested using the
¢ and ¢, deformed exponentials and average grade above 7 for 24 of the 25 images for the ¢,
and ¢, deformed exponentials. In view of the results obtained, it is possible to conclude that the
proposed method was not only shown to be applicable but also, depending on the application, it

may present a better performance than methods already established in the literature.

Keywords: Generalized Divergence. Clustering. Image segmentation.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de andlise de imagens geralmente envolvem trés componentes principais:
(1) a segmentacdo que separa as regides de interesse da imagem, (2) a extragdo de atributos que
diferenciam um objeto de outro, e (3) a anélise dos atributos que visa identificar os objetos seg-
mentados. Para que esses sistemas apresentem bons resultados e sejam eficientes em identificar
diferentes objetos € preciso que os atributos extraidos apresentem caracteristicas importantes
para a descri¢do dos objetos e para isso € necessario que as regides da imagem tenham sido bem
segmentadas.

A segmentacdo € responsdvel por definir da imagem original quais objetos sio
importantes para o problema em questdo, o que a torna uma etapa crucial para o desenvolvimento
de um algoritmo de reconhecimento de imagens, pois um erro na segmentacao resultaria em
descritores ruins e consequentemente em uma ma classificacdo. Para Garcia-Lamont et al. (2018),
uma boa segmentagdo de imagens consiste em agrupar pixels de forma uniforme e homogénea
em relacdo a algumas caracteristicas, como tom, textura, ou nivel de cinza. Contudo, imagens
reais nem sempre possuem regides bem definidas, o que dificulta o processo de segmentacio, e
avaliar a qualidade da segmentagdo pode ser uma tarefa desafiadora.

Estudos voltados para andlise da performance de técnicas de segmentagdo ja estao
sendo realizados ao longo dos anos. Wang et al. (2020) apresentaram um estudo sobre técnicas de
avaliacdo de segmentacdo de imagens utilizando métodos supervisionados e nao-supervisionados.
Chabrier et al. (2004) compararam cinco critérios de avaliacdo supervisionada testando em nove
algoritmos de segmentacdo de imagens diferentes. Zhang et al. (2008) revisaram métodos de
avaliacdo objetiva ndo-supervisionada propostos na literatura apresentando suas vantagens e
desvantagens. Chen et al. (2018) apresentaram um resumo de métodos de avaliacdo amplamente
usados no campo de sensoriamento remoto € analisaram suas vantagens e desvantagens. Os auto-
res também afirmam que estudar o impacto do método de avaliacdo no resultado da segmentacao
€ tao importante quanto estudar o algoritmo de segmentagao em si.

Nas ultimas décadas, técnicas de segmentacdo t€m sido utilizadas na solugdo de
diversos problemas bem como em algumas aplicac¢des tais como reconhecimento facial (KA-
MENCAY et al., 2013), reconhecimento de caracteres (DUNN; WANG, 1992), imagens médicas
(HAMEED et al., 2013), entre outros (KHAN, 2014). A literatura fornece uma variedade de
algoritmos de segmentagdo de imagens, contudo cada imagem possui suas peculiaridades e ndo

hd uma técnica que possa funcionar eficientemente em todos os tipos de imagens. Das técnicas
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baseadas em similaridade entre os pixels, a limiarizacdo, crescimento de regido e clusteriza¢do
sa0 as mais comuns em pesquisas (SONG; YAN, 2017).

A técnica classica de limiarizacio consiste em separar os niveis de cinza de uma
imagem a partir de um limiar especifico, onde uma regido é definida por pixels com intensidade
igual ou abaixo do limiar e a outra pelos pixels com intensidade acima. A partir de um conjunto
de pontos pré-definidos, chamados de sementes, o crescimento de regido consiste em combinar os
pixels vizinhos da semente com propriedades semelhantes para formar a regido. A segmentacao
por clusterizacdo baseia-se na similaridade de objetos para dividir a imagem em regides de forma
que os objetos de uma regido sejam mais similares entre si do que em relagdo aos objetos de
grupos distintos. Diferentemente da limiarizacio ou do crescimento de regido, na clusterizagdao
ndo se faz necessario especificar um limiar ou definir sementes.

Para que o algoritmo de clusterizagado realize sua tarefa é necessario o uso de uma
medida de similaridade, ou dissimilaridade, para quantificar a semelhanca entre os objetos. A
distancia Euclidiana € uma métrica comumente utilizada como medida de dissimilaridade em
algoritmos de clusteriza¢do, como na técnica K-means. Nesta técnica, primeiramente € definido
o numero de grupos em que os dados serdo divididos, em seguida sao localizados os centroides
desses grupos, e, por fim, cada ponto € atribuido ao grupo que apresentar menor distincia, ou seja,
maior similaridade. Em vérias pesquisas utiliza-se o K-means em aplicacdes com segmentagao
de imagens, como Wanjari et al. (2015) que usam a técnica de clusterizacdo K-means para
segmentar imagens de documentos, e Katkar e Baraskar (2015) que utilizam PCA em conjunto
com o K-means para segmentar imagens médicas.

A medida de dissimilaridade pode ser definida por diferentes funcdes de divergéncias,
que podem nao ser, necessariamente, uma métrica. Bregman (1967) definiu divergéncias obtidas
a partir de funcdes convexas que apresentam propriedades importantes para as aplicagdes na
area de processamento de imagens. Segundo Banerjee et al. (2005) o algoritmo K-means é
um caso especial do algoritmo de clusteriza¢io hard de Bregman para a distancia Euclidiana
quadrética. Outros exemplos s3o os algoritmo Linde-Buzo-Gray (LBG) (BUZO et al., 1980) e o
algoritmo de information theoretic clustering (DHILLON et al., 2003) que utilizam a distancia
Itakura-Saito e a divergéncia Kullback-Leibler (KL), respectivamente.

Este trabalho tem como foco apresentar um método de segmentaciao de imagens
por meio do algoritmo de clusterizacio hard de Bregman, proposto por Banerjee et al. (2005),

utilizando uma divergéncia ndo métrica como medida de dissimilaridade.
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1.1 Motivacao

Medidas de dissimilaridades sdo utilizadas para o desenvolvimento de diversas
estruturas e algoritmos como em sistemas envolvendo reconhecimento de padrdes, agrupamento
ou andlise de imagens. Na maior parte dos trabalhos que dependem da consulta por similaridade
sdo utilizados espacos métricos (ZHANG et al., 2009). Nos espagos métricos, as funcdes de
proximidades s@o estritamente simétricas, ndo negativas e satisfazem a desigualdade triangular.
Contudo, existem alguns problemas reais que abordam matrizes, comparacao de distribuicdes de
probabilidades, imagens, entre outros, em que a aplicacdo de uma distancia métrica pode nao ser
adequada.

Embora muitos métodos desenvolvidos para andlise de imagens e visdo computaci-
onal tenham gerados bons resultados, alguns estudos tem observados que existem aplicacdes
em que as funcdes de dissimilaridade convencionais, tais como a euclidiana e a cosseno, t€ém
apresentado limitacdes na busca por semelhanca entre objetos (SAKJI-NSIBI; BENAZZA-
BENYAHIA, 2010), (LIU, 2011), (XU et al., 2012). A partir disso, as divergéncias de Bregman
(DBs) tém surgido como alternativa para medir a dissimilaridade entre dados, pois apresentam
propriedades importantes na busca por similaridades que sdo validas para uma familia de funcdes.
Diferente das métricas convencionais, as DBs podem ser ndo simétricas e nem sempre satisfazem
a desigualdade triangular (ZEZULA et al., 2006).

Na literatura cientifica ja € possivel encontrar diversos trabalhos que generalizam
estruturas e algoritmos utilizando DBs em aplica¢des envolvendo andlise de dados e clusterizacao.
Banerjee et al. (2005) propuseram e analisaram algoritmos paramétricos de agrupamento hard
e soft baseados nas DBs. Cayton (2008) apresenta uma estrutura de dados utilizando DBs
que permite encontrar de forma mais eficiente o objeto vizinho mais proximo no algoritmo
Nearest Neighbor (NN). Essa generalizacdo € importante pois possibilita a escolha da funcdo de
dissimilaridade, o que torna a aplicacao desses métodos de busca por similaridade mais flexivel.

Ferreira (2017) aponta que uma das principais vantagens na generalizacao propiciada
pelas DBs € a possibilidade de desenvolvimento de métodos mais eficientes e aplicaveis. Isso
porque € possivel considerar um conjunto de func¢des de dissimilaridades ao invés de uma
unica medida e assim poder escolher uma medida adequada ao problema em questdo. Devido a
flexibilidade das DBs em relacdo a outras medidas como euclidiana e cosseno, as divergéncias
ndo métricas t€ém se tornado um importante material de estudo para o calculo da similaridade entre

diferentes objetos. H4 trabalhos em que a medida mais adequada nao € clara e a escolha dessa
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medida € apresentada como material de aprendizagem (XING et al., 2002), (GOLDBERGER et
al., 2004).

Considerando os estudos de divergéncias ndo métricas € a importancia em apli-
cacgoes envolvendo medidas de dissimilaridade, esse trabalho propde o emprego da entropia
relativa generalizada, definida em relacdo a uma exponencial deformada ¢, para o célculo da

dissimilaridade na clusterizacdo hard de Bregman aplicada a segmentagcao de imagens.

1.2 [Estado da Arte

As DBs sdo medidas de dissimilaridade utilizadas em diversos problemas de otimi-
zacdo e andlise numérica, mas que também ja apresenta contribui¢des em aplica¢des envolvendo
aprendizagem estatistica (GUO et al., 2017), problemas inversos (BURGER, 2016) e clusteri-
zacdo de dados (LIU; BELKIN, 2016). Alguns trabalhos apresentam resultados ao substituir a
distancia euclidiana pelas DBs em aplica¢des como problemas de otimizag¢ao (KIWIEL, 1997),
problemas de inequacdes variacionais (SEMENOQOV, 2018). Recentemente, as DBs também estao
sendo utilizadas em pesquisas da drea de processamento de imagens como segmentacdo (WU;
ZHANG, 2020) e classificacio (TAKENOUCHI; ISHII, 2018).

Em sistemas de clusterizagdo, uma das divergéncias mais conhecidas € a distancia eu-
clidiana quadrdtica, utilizada como medida de similaridade no algoritmo K-means (MACQUEEN,
1967). Telgarsky e Dasgupta (2012) desenvolveram uma teoria de clusterizagdo aglomerativo
com DBs a partir do conceito apresentado por Banerjee et al. (2005) de que o K-means é uma
consequéncia natural do algoritmo de clusterizacdo hard. Outros exemplos de DBs conhecidas
sdo a distancia Itakura-Saito e a divergéncia KL, utilizadas nos algoritmos LBG (LINDE et
al., 1980), (BUZO et al., 1980) e information theoretic clustering (DHILLON et al., 2003),
respectivamente.

Algumas pesquisas voltadas para a recuperacdo de imagens também fazem uso das
DBs, como Xu et al. (2012) que desenvolveram um algoritmo de ranqueamento de variedades
como um problema de otimizacao utilizando DBs, aplicam a problemas de recuperacao de
imagens baseada em conteudo, Content-based Image Retrieval (CBIR). Sakji-Nsibi e Benazza-
Benyahia (2010) descreveram o uso da divergéncia KL simétrica como medida de similaridade
em sistemas CBIR, enquanto Rocha (2015) utilizou a divergéncia KL e a divergéncia generalizada
para mesma aplicacdo. Rocha (2015) também realizou um estudo comparativo sobre a utilizacao

das DBs em relacao as fungdes euclidiana e cosseno como medida de similaridade e averigua
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suas vantagens e desvantagens. Ennekhli er al. (2018) apresentaram um novo sistema de CBIR
usando a divergéncia KL em conjunto do Parzen Relevance Feedback para reduzir a lacuna
semantica entre imagens.

Ferreira (2017) propds novos métodos de andlise de imagens por meio de DBs
e divergéncia total de Bregman (DTB). Ja Liu et al. (2012) fizeram uso da DTB como uma
medida eficiente e robusta de distancia para quantificar a diferenca entre formas, com aplicacao
a recuperagdo de formas de objetos. Também s@o encontrados trabalhos com o uso da DTB em
andlise de imagens de Tensor de Difusdo (LIU, 2011), (VEMURI et al., 2011) e em técnicas
de rastreamento de objetos (ROMERO et al., 2013). Wu e Zhang (2020) desenvolveram uma
nova clusterizagdo utilizando DTB para melhorar a precisdo e robustez do algoritmo fuzzy local
information C-means para imagens corrompidas por alto ruido.

Gupta et al. (2015) apresentaram uma abordagem hierarquica de clusterizacdo
aglomerativa baseada na divergéncia KL simétrica, com aplicacdo a segmentacdo de multiplos
niveis de despigmentacdo em imagens de vitiligo. Também compararam com outros métodos ja
estabelecidos na literatura, provando que a divergéncia KL simétrica € um limite superior para
distribui¢des gaussianas unimodais. Zhao et al. (2016) aplicaram a divergéncia KL bidimensional
em conjunto a otimiza¢do de enxame de particulas modificada em um algoritmo de limiarizag¢do
multinivel. Nesse algoritmo € usado a formulacdo da divergéncia KL bidimensional como uma
funcdo objetivo da segmentacao das imagens.

Wei et al. (2018) propuseram um novo método de clusterizacdo para segmentacao
de imagens, Fuzzy Cluster Ensembler baseado na divergéncia KL. Este método diferencia-se do
fuzzy C-means apenas na substituicdo da distancia euclidiana pela divergéncia KL para realizar as
associacoes. Zhao et al. (2015) também apresentaram um novo algoritmo de clusterizacao fuzzy
utilizando a distancia de Mahalanobis como medida de dissimilaridade aplicado a segmentagdo
de imagens. Ja Gauri e Sharma (2018) propuseram como melhorar o desempenho da técnica
K-means usando DBs para medir a similaridade entre pixels. Com base em seus resultados,
concluiram que com as DBs as bordas sdo identificadas de maneira mais refinada do que
utilizando a distancia euclidiana no K-means, mostrando ser capaz de identificar facilmente

vdrios objetos com base na semelhanca de cores na imagem.
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1.3 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo geral aplicar a divergéncia generalizada,
obtida a partir da generalizacio das entropias relativas de Shannon e Tsallis, como medida de
dissimilaridade no algoritmo de clusterizacao hard de Bregman e apresentar sua eficiéncia na

segmentagdo de imagens.

1.3.1 Objetivos Especificos

Apresentar um método eficaz para segmentacao de imagens;

Aplicar a entropia relativa generalizada como a divergéncia do algoritmo clusterizagdo

hard de Bregman no agrupamento de dados;

Avaliar o desempenho da divergéncia generalizada como medida de dissimilaridade em

segmentacdo de imagens por clusterizacao;

Comparar o desempenho do método proposto com técnicas de segmentacido conhecidas.

1.4 Producio Cientifica

A partir desta pesquisa foi desenvolvido um trabalho utilizando a divergéncia ge-
neralizada no algoritmo de clusterizagdo hard de Bregman. A metodologia foi aplicada para
segmentacdo de imagens e testada com banco de imagens NoisyOffice (MARTINEZ et al.,
2007). O trabalho foi publicado no XXXVII Simpésio Brasileiro de Telecomunicacoes e
Processamento de Sinais (BARRETO; VIGELIS, 2019).

Um trabalho também foi apresentado no XXXVIII Simpésio Brasileiro de Teleco-
municacoes e Processamento de Sinais onde € aplicada a clusterizacdo baseada na divergéncia
generalizada como técnica de segmentacdo para um sistema de identificacdo de lesdes em

imagens de radiografias periapicais (BARRETO et al., 2020).

1.5 Estrutura da Dissertacao

Para a exposi¢do do estudo e visando uma melhor compreensdo das técnicas utiliza-
das, metodologia, experimentos e resultados, este trabalho est4 organizado em 5 capitulos. A
seguir € descrito o conteudo apresentado nos capitulos seguintes.

e Capitulo 2: Este capitulo aborda conceitos basicos e algumas técnicas conhecidas de
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segmentacao de imagens, assim como métodos de avaliacdo de segmentacdo. Além disso,
o capitulo abrange o desenvolvimento de estudos da entropia, entropia relativa e entropia
relativa generalizada no contexto de teoria da informacdo. Também sdo apresentadas
defini¢des e propriedades das divergéncias de Bregman e suas aplicacdes em algoritmos
de clusterizacao.

Capitulo 3: Neste capitulo sdo apresentadas as etapas de execugdo da metodologia
proposta de clusterizagdo hard para segmentacdo de imagens e as funcdes exponenciais
utilizadas na divergéncia generalizada, assim como o banco de imagem utilizado para os
testes.

Capitulo 4: Sao apresentados neste capitulo os experimentos realizados e os resultados
obtidos pelo método proposto. Também € analisado e discutido a comparacdo do método
proposto em relacdo a outras técnicas consolidadas na literatura.

Capitulo 5: Por fim, as considera¢des finais, principais contribui¢cdes e propostas para

pesquisas futuras sdo relatadas neste capitulo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo primeiramente € apresentado com detalhes o conceito e algumas
técnicas de segmentacdo de imagens, assim como métodos de avaliar seu desempenho. Em
seguida, € abordado o principio da entropia na teoria da informacao e estudos no desenvolvimento
da entropia relativa generalizada. Por fim, € relatado sobre divergéncias e o seu uso em algoritmos

de clusterizacao.

2.1 Segmentacao

A segmentacdo € uma das etapas fundamentais em sistemas de visdo computacional,
que consiste em agrupar objetos semelhantes em uma ou mais caracteristicas, dividindo uma
imagem em diferentes regides e extraindo as regides de interesse. O processo de definir padroes
e diferencid-los, assim como tomar decisdes com base na informacao visual obtida, ocorre
naturalmente no sistema visual-cognitivo humano. Tornar o computador capaz de realizar essa
separacdo automaticamente € a principal ideia da segmentacdo de imagens (DE et al., 2016).

A imagem segmentada deve apresentar particoes homogéneas onde os pixels sejam
similares com os do mesmo grupo e diferente dos pixels de outros grupos. Fu e Mui (1981)

descrevem este processo da seguinte forma: considerando uma imagem R, a segmentacao € a

decomposicdo de R em n regides Ry, R»,...,R,, de forma que

ORi =R, (2.1)
i=1

R; € um conjunto conectado,i = 1,2, ..., n (2.2)
RiNR;=0,Yi# ], (2.3)
P(R;) = VERDADEIRO parai=1,2,...,n, (2.4)
P(R;UR;) = FALSO para regides adjacentes R; e R, (2.5)

onde P(Ry) representa as propriedades de homogeneidade definidas dos pixels sobre a regido Ry.
Essa operagdo pode ser realizada de modo manual, baseado na interpretacdo visual do operador,
ou automdtico, com um algoritmo responsavel para diferenciar as regides.

Segundo Gonzalez e Woods (2011) a técnica de segmentagdo de imagens depende
da aplicacdo do problema e das propriedades da imagem, podendo se basear em critérios de
similaridade ou descontinuidade. Portanto ndo segue um modelo padrao. Caracteristicas como

niveis de cinza, cor, brilho, contraste, textura, dentre outros, podem ser usados para definir as
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semelhancas entre os objetos e diferencas entre as regides, o que torna essa técnica um processo
empirico e adaptativo. Gonzalez e Woods (2011) dividem a segmentacdo em duas principais
categorias: segmentacao por descontinuidade e segmentagdo por similaridade.

As segmentagdes por descontinuidade consistem em diferenciar um objeto do plano
de fundo considerando a mudanca abrupta da intensidade dos pixels para identificar os limites
desse objeto. Para determinar a variacdo entre um pixel e seus vizinhos sao utilizadas filtros
derivativos como operador Gradiente (primeira derivada) ou operador Laplaciano (segunda
derivada). Nessa abordagem a segmentacdo € realizada por meio de uma convolugdo que pode

ser expressa, para uma imagem bidimensional, pela seguinte equagao:

g(x7y) :M(NXN)*f(x7y)7 (2.6)

sendo My y) uma matriz com os coeficientes relativos a derivada, f (x,y) aimagem de entrada
e g(x,y) a imagem segmentada. De acordo com Gonzalez e Woods (2011) essas técnicas sdo
aplicadas a imagens em niveis de cinza, para a deteccao de linhas, pontos e bordas.
Abordagens baseadas na segmentacao por similaridade fundamentam-se em agrupar
pixels que satisfacam certos critérios de semelhanca predefinidos. Esses métodos comparam
propriedade como intensidade, cor e/ou textura para definir a similaridade entre diferentes pixels.
A limiarizacdo, o crescimento de regides e a clusterizacao sdo métodos de segmentacdo por

similaridade comumente encontrados na literatura.
2.1.1 Limiarizacdo

Segundo Gonzalez e Woods (2011) uma das principais abordagens em aplicacdes de
segmentacao de imagens € a limiarizacdo devido as suas propriedades intuitivas, simplicidade
de implementacgao e velocidade computacional. Também chamada de binarizacgao, esta técnica
parte do principio de que, sendo uma imagem composta por objetos claros em um fundo escuro,
com valores de intensidade agrupados em dois grupos dominantes, a maneira 6bvia de separar os
objetos do fundo € selecionar um limiar para separar esses modos. Ou seja, para uma imagem
f(x,y) é possivel rotular cada pixel da imagem como objeto, caso o valor do pixel seja acima do
limiar 7', ou como fundo, valor igual ou abaixo do limiar. A imagem limiarizada g(x,y) pode ser

obtida por

1, sef(x,y)>T

0, se f(x,y) <T.

g(x,y) = (2.7)
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Esta operacdo também pode ser realizada para isolar pixels do restante da imagem. Desta forma,
0s pixels com valores acima do limiar sdo definidos como 1 e os pixels restantes sao mantidos

inalterados.
2.1.1.1 Limiariza¢do de Otsu

Definir o valor de um limiar 7 € mais simples em imagens que possuem um vale
bem definido entre os dois picos do histograma. Contudo, na maioria das imagens reais, € dificil
detectar com precisao o fundo do vale, principalmente em casos com vale plano e amplo ou
quando os picos possuem alturas bem desiguais. Visando maximizar a variancia entre classes,
Otsu (1979) apresentou um método que minimiza o erro médio ao atribuir pixels a um ou mais
grupos. O método de Otsu é uma das técnicas baseadas na limiarizagdo mais conhecidas na
literatura.

A limiarizacao de Otsu baseia-se inteiramente em célculos realizados a partir do
histograma de uma imagem buscando um valor para o limiar 7 que minimize a soma da variancia

intraclasses da imagem. O cdlculo dessa variancia é dado por
oy = W,0} +Wyo7, (2.8)

sendo W, e Wy o peso para cada classe, correspondente a probabilidade de um pixel pertencer a
classe b (background) ou a f (foreground), respectivamente. O resultado desse método pode ser
observado na Figura 1.

Figura 1 — Limiarizacdo pelo método de Otsu
(a) Imagem original (b) Histograma (c) Imagem limiarizada
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2.1.2 Clusterizacdo

A clusterizacdo de dados, também chamada de anélise de agrupamento, € um método
fundamental de aprendizado ndo supervisionado que vem sendo estudado em diversos trabalhos
ao longo de varios anos (JAIN; DUBES, 1988). Esta abordagem consiste em agrupar objetos em
clusters de forma que os pontos de dados de um clusters estejam proximos entre si e distantes
dos pontos de outros clusters, sendo os critérios que definem essa proximidade preestabelecidos.
Ou seja, a clusterizagdo € realizada com o objetivo de maximizar a homogeneidade interna
(intra-cluster) e maximizar a heterogeneidade entre clusters distintos, como observado na Figura

2.

Figura 2 — Clusterizagdo de dados

I Distancia inter-cluster

Distancia intra-cluster

Hruschka e Ebecken (2003) descrevem a clusteriza¢do considerando um conjunto
de n objetos X = {x1, x2, ..., x,}, em que x; € R objetos devem ser agrupados em k clusters

disjuntos C = {C,C3,...,Cy} de forma que:

CtUGU---UC,=X; (2.9)
Ci #0,para 1 <i<k; (2.10)
C;NC;=0,Yi# jparal <i,j<k. (2.11)

Com isso, € possivel observar que a segmentacdo de imagens se assemelha com um processo de
clusterizagc@o, uma vez que se considera as regidoes das imagens como clusters e os pixels como
pontos de dados. Diferentemente da limiarizacdo que comumente € utilizada para segmentar
duas regides, na clusterizacio € possivel definir o nimero de regides a ser segmentada. Também
apresenta certa vantagem em relacdo ao crescimento de regides, pois nao € preciso definir

sementes.
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Para o desenvolvimento de um algoritmo de clusteriza¢do sdo necessdrios parametros
que variam dependendo da técnica utilizada. Contudo na maioria dessas técnicas € exigido um
parametro que determine a quantidade de grupos, seja diretamente, como definir um nimero k
de clusters, ou indiretamente, como limiar de erro (SALVADOR; CHAN, 2004). Assim sendo, é
importante que o desenvolvedor tenha uma no¢do de quantas regides o algoritmo deve segmentar
a imagem.

Os métodos de clusterizacao sdo divididos em quatro principais categorias: parti-
cionais, hierdrquicos, baseados em densidade dos pixels e baseados em grade (SALVADOR;
CHAN, 2004). Os algoritmos por particionamento sdo os métodos mais comuns de clusterizacao.
Consistem em dividir o conjunto de dados em k parti¢des a partir de um critério de semelhanca,
sendo k um valor definido pelo usudrio. Os hierdrquicos estruturam o conjunto de dados hie-
rarquicamente, de acordo com a proximidade entre os objetos, como um dendrograma. Nessa
abordagem, a clusterizagdo € realizada dividindo o dendrograma em k clusters. Os métodos
baseados em densidade partem do principio de que dentro de cada cluster hd uma densidade de
objetos tipica que € consideravelmente maior que fora dos clusters. Sdo adequados para descobrir
regides de forma arbitraria e lidar com outliers. Ja os algoritmos baseados em grade dividem
os dados em células formando uma estrutura de grade, onde sdo realizadas as operacdes de
clusterizacdo, permitindo o agrupamento eficiente de conjuntos de dados muito grandes. Dentre

os métodos de clusterizacdo, o algoritmo mais popular e simples é o K-means.

2.1.2.1 K-means

O algoritmo K-means (Algoritmo 1) é um método iterativo e heuristico ndo supervi-
sionado de clusterizacdo por particionamento, apresentado por MacQueen (1967), que particiona
um conjunto de n objetos em k clusters visando ter uma similaridade intracluster alta e uma
similaridade intercluster baixa. Mesmo tendo sido proposto a mais de 50 anos, o K-means ainda
¢ um dos algoritmos de clusteriza¢do mais utilizados. Isto se deve a sua simplicidade, facilidade
em implementacao, eficiéncia e sucesso empirico, e por ser utilizado como base para outras
técnicas (JAIN, 2010).

Para a implementac¢do do algoritmo K-means primeiramente € necessario definir o
nimero k de regides em que a imagem deve ser segmentada. Dada a quantidade de clusters, sdo
inicializados k valores para representar os centroides de cada cluster C;, podendo estes valores

serem aleatorios. Em seguida € realizada a etapa de atribui¢cdo, em que o pixel € atribuido ao
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cluster que possui seu centro mais proximo do pixel. Nessa etapa é calculado a distincia de cada

pixel a cada centroide utilizando a distancia euclidiana, que é dada por

d(x,',,u]'):HXi—‘UjH, (212)

sendo x; o i-ésimo pixel da imagem, i; o centroide do cluster C; e || - || denota a norma.
Posteriormente sio calculados novos centros para cada cluster, em que o centroide {; € obtido
a partir da média dos pixels pertencentes ao cluster C;. As etapas de atribui¢do e re-estimagao
sao repetidas até que o algoritmo alcance algum critério de parada, que pode ser um limite de
iteragdes pré-definido ou minimizar uma fungdo objetivo. A fun¢do objetivo mais utilizada é o

erro quadratico (GUHA et al., 1999), dada por

k
E=Y,
j=1

[l — ], 2.13)

(ngE

1

i

em que m = |Cj| e x; € C;.

Algoritmo 1: Algoritmo K-means

Input: Conjunto dos pixels da imagem de entrada X = {x;};_,, nimero de clusters &,

ndmero maximo de iteragdes fmax
Output: Imagem segmentada
Método:
Inicializar os centroides {u j}];-:1 dos clusters com valores aleatdrios
repetir
{Etapa de atribuicao}
parai =1 até n fazer
Calcular distancias d(x;, i) = ||x; — u;l|
Atribuir para cada x; € X um x; € C;, onde j = argmin d(x;, i4;)
fim do para
{Etapa de re-estimacdo}
Calcular os novos centros dos clusters
t=t+1
até convergir ou t = tiyux

2.1.3 Avaliacdo da Segmentacdo

Em sistemas de Processamento Digital de Imagens (PDI), a segmentacdo, depen-
dendo da aplicagdo, pode ser uma das operagcdes mais dificeis e determinante no sucesso ou
falha na etapa de reconhecimento da imagem. Esquef ez al. (2003) afirmam que dentre os passos

fundamentais do processamento de imagens a segmentacdo € a mais critica do tratamento de
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informacgdes por ser a etapa em que sio definidas as regides de interesses que serdo analisadas
nas etapas posteriores. E importante que a segmentacio seja realizada de forma rigorosa, para
que nao haja erro refletindo nos processos seguintes.

As métricas de avaliacdo da segmentacdo de imagens podem ser divididas em dois
principais métodos: supervisionado, no qual € avaliado o resultado com um Ground Truth (GT),
que consiste em um padrao de referéncia para segmentagdo, e ndo-supervisionado, quando nao é
necessdrio o uso de um GT (ZHANG et al., 2008). O GT é uma imagem, geralmente segmentada
manualmente, das regides que representam uma segmentacdo ideal. Na Figura 3 ha um exemplo

de uma imagem nao segmentada e de um GT referente ao texto da imagem.

Figura 3 — Exemplo de uma segmentagio ideal do texto de uma imagem com ruidos.

(a) Imagem original

There exist sever%gnéthods to design fo
be filled in. Fpr instance, fields may be surr:
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located | the form or they can be print
form. The use of guides on a separate she
from the point of view of the quality of th
but requires giving mcre-ms‘tructlons and,
restricts its use to tasks where this type of a

(b) Ground Truth

There exist several methods to design fo
be filled in. For instance, fields may be surr«
ing boxes, by light rectangles or by guiding ru
ods specify where to write and, therefore,
of skew and overlapping with other parts of
guides can be located on a separate sheet
located below the form or they can be print
form. The use of guides on a separate she
from the point of view of the quality of th
but requires giving more instructions and,
restricts its use to tasks where this type of a
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Fonte: (MARTINEZ et al., 2007)

Meétodos de avaliagdo supervisionado, também conhecido como métodos de discre-
pancia empirica, medem a diferenca entre a saida de um algoritmo de segmentacdo e o seu GT.
Uma das medicdes mais simples é a probabilidade do erro, que para a segmenta¢do de uma

imagem em objeto-background é dada por:

P(error) = P(O)P(B|O)+ P(B)P(O|B), (2.14)

em que P(B|O) é a probabilidade em classificar um objeto como background e P(O|B) a de
classificar background como objeto. P(O) e P(B) so a probabilidade a priori para as classes
objeto e background, respectivamente, obtidas a partir do GT.

Outra maneira de avaliar o resultado da segmentagdo € analisa-lo como um problema

de classificag¢do e considerar as regides como classes. Neste caso, um dos recursos que pode ser
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utilizado para comparar a predicdo com a referéncia € uma matriz de confusao (SOKOLOVA;
LAPALME, 2009).

Também conhecidos como métodos empiricos de qualidade, os métodos de avaliagdo
ndo-supervisionados permitem analisar uma imagem considerando o qudo bem ela corresponde a
um conjunto de caracteristicas de imagens segmentadas sem a necessidade de uma segmentagao
ideal (CHABRIER et al., 2006). Consiste em pontuar e classificar a segmentacdo por meio
de medidas de qualidades estabelecidas a partir da percepcdo humana do que seria uma boa
segmentacao.

Para o desenvolvimento deste trabalho foram utilizadas métricas de avaliagao super-
visionadas obtidas a partir da matriz de confusdo: acuricia, precisio, sensibilidade e o indice
Sgrensen-Dice para comparar o desempenho do método proposto em imagens que possuem
GT em relacdo a outros métodos. Também € feito uma andlise qualitativa, onde é avaliado

visualmente a qualidade da segmentacao.
2.1.3.1 Matriz de Confusdo

A matriz de confusao é uma matriz que apresenta a correspondéncia entre as classes
reais e as preditas pelo algoritmo de classificacio (BURNEY; TARIQ, 2014). E definida como
na Tabela 1 para um problema bindrio, no qual as linhas indicam a classe obtida pelo algoritmo
e as colunas a saida original. Com isso € possivel obter informag¢des como o nimero de
predicdes corretas ao dizer que uma amostra pertence a uma classe e de ndo pertencer a essa
classe, chamadas de Verdadeiro Positivo (VP) e Verdadeiro Negativo (VN), respectivamente.
Consequentemente, também o niimero de predicdes incorretas ao classificar uma amostra como

1 ou como 0, chamadas de Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN), respectivamente.

Tabela 1 — Matriz de confusdo

Classe Real

1 0

. 1| VP FP

Classe Predita 0 TEN VN

Fonte: o autor.

Diversas métricas podem ser utilizadas para avaliar algoritmos de classificacdo a
partir da matriz de confusdo. Dentre elas, seja para problemas bindrios ou multiclasses, a

mais utilizada € a acurdcia (HOSSIN; SULAIMAN, 2015). Esta métrica mede a propor¢ao de
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previsdes corretas em relacao ao total de amostras, como se observa na Equacgdo 2.15. Outras
medidas bastante utilizadas também s@o a precisdo e a sensibilidade ou Recall. Enquanto a
precisdo mede a propor¢do das amostras preditas como positivas classificadas corretamente, a
sensibilidade representa a taxa de amostras positivas do GT foram identificadas corretamente.

Essa métricas sdo definidas nas Equacoes 2.16 e 2.17, respectivamente.

P
Ac = VP+VN 2.15)
VP+VN+FP+FN
P
pr=_ VP (2.16)
VP+FP
VP
Se—— 2.17
“TVPLFN 2.17)

Em um problema multiclasse as métricas sao calculadas para cada classe separada.
Considerando uma classe como a classe positiva, as outras classes sdo consideradas como a
negativa e assim € tratado como um problema binario. Em segmentacao, essas métricas podem
ser utilizadas para avaliar a qualidade de uma imagem segmentada, considerando cada regido

como uma classe e cada pixel como um elemento de entrada do classificador.
2.1.3.2 Coeficiente de Similaridade de Dice

Na literatura € possivel encontrar diversos trabalhos que desenvolveram coeficientes
baseados em regides para medidas de sobreposi¢do espacial, utilizados para calcular a simi-
laridade entre duas amostras (ZAKANI et al., 2016). Um dos indices mais comum para esta
comparacao € o CSD (AFROZ, 2014). Proposto pelos botanicos Sgrensen (1948) e por Dice
(1945), o CSD, também encontrado na literatura como Indice Sdrensen-Dice, € uma estatistica

que mede a associacao entre diferentes amostras. E definida por

2lVinv,

em que V; e V; sdo conjuntos de dados, |V | denota a cardinalidade do conjunto e 0 < CSD(Vy,V;) <
1.

Podendo ser interpretada como uma medida de similaridade, a métrica CSD ja vem
sendo usada amplamente para avaliacdo do desempenho de segmentacdo, como em andlise de
lesdes de substincia branca no cérebro humano (ZIJDENBOS et al., 1994), doencas renais em
imagens de tomografia abdominal (GOMALAVALLI et al., 2016) e similaridade entre palavras

(KONDRAK et al., 2003). E possivel estimar a performance de um algoritmo de segmentacio
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considerando o CSD como uma medida para a sobreposi¢@o espacial entre a imagem segmentada

e o GT. Considerando a matriz de confusdo, a Equacao 2.18 pode ser reescrita como

2VP
2VP+FN+FP’

CSD(Vy, V) = (2.19)

Zijdenbos et al. (1994) afirma que um CSD acima de 0,7 indica uma boa medida para seg-
mentacdo. Na Figura 4 € possivel comparar a avaliacdo do CSD para diferentes resultados da

segmentacdo de uma mesma imagem.

Figura 4 — Avaliacdo do CSD na segmentacdo do texto de uma imagem com ruidos.

(a) Imagem original (b) Ground Truth

A new offline handwritten database qu A new offline handwritten database for
guage, which contains full Spanish senter guage, which contains full Spanish senter
been developed: the Spartacus dag s been developed: the Spartacus database |
Spanish Restricted-domain Task“of G Spanish Restricted-domain Task of Cursiv
were two main reasons for 9 were two main reasons for creating this co
most databases do not contain Spani ¢ most databases do not contain Spanish sente
Spanish is a w:despread T '/ Spanish is a widespread major language. /
reason was tq ‘create a cor, nt| reason was to create a corpus from semanti
These tasks a;‘e common C ctice.  These tasks are commonly used in practice
of linguistic erpwledge bey the lexic | of linguistic knowledge beyond the lexicon |
nition process. . ahv Ry - nition process.

(c) Imagem segmentada com CSD = 0.5026 (d) Imagem segmentada com CSD = 0.8979

A new offline handwritten database ﬁq
guage, which contains full Spanish sengk
been developed: the Spartacus d. 2ot

A new offfine handwritten database for
guage, which contains full Spanish senter
been developed. the Spartacus database
Spanish Restricted-domain Tagil Spanish Restricted-domain Task of’ é"urs;v
were two main reasodnsw: " R were two main reasons for creating: jtfhs co
most databases decioticeg most databases do not contain Spanish sente
Spanish is a wiflespreat ROONR«  Spanish is a widespread major langtiage. /
reason was tgon ' I reason was to create a corpus-from semanti
These tasks These tasks are commonly used in practice
of linguistic of linguistic knowledge beyond the lexicon
nition process. nition Process.

A st ~— a o r ~ . [P | . . ]

Fonte: Adaptado de Martinez et al. (2007)

2.1.3.3 Andlise Qualitativa

Embora haja vérias técnicas para avaliar o desempenho da segmentacao, ainda é

dificil de estimar, seja para imagens especificas ou um conjunto de imagens genéricas, qual
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algoritmo apresenta segmentacdes mais precisas que outro. O método mais comum para de-
terminar o melhor resultado € a avaliagdo subjetiva, onde é comparado visualmente por um
humano as imagens obtidas para cada técnica de segmentacdo (ZHANG et al., 2008). Os padroes
necessarios para que o resultado de uma segmentagdo seja considerado um bom resultado podem
variar dependendo da pessoa que avalia, contudo a diferenca entre uma boa imagem segmentada
e uma inferior € perceptivel.

A capacidade de comparar resultados de segmentacdo sem a necessidade de um
algoritmo € uma tarefa importante. Zhang et al. (2008) enumera trés motivos: (1) selecionar entre
duas segmentagdes, seja para parametros ou técnicas diferentes; (2) propor uma nova técnica
de segmentacdo ou apresentar um estudo de uma ja existente; e (3) garantir o desempenho
da segmentag¢do monitorando os resultados em tempo real. Para muitos problemas, apenas o
desenvolvedor do sistema de segmentacao nao € o suficiente para analisar os resultados e se faz

necessario a avaliacdo de especialistas.

2.2 Entropia

A entropia é uma palavra que abrange diversos conceitos que se distinguem depen-
dendo de sua aplicagdo (THURNER et al., 2017). Devido a sua complexidade, a entropia ndo
possui uma definicdo padronizada, podendo ser encontrado na literatura cientifica cldssica em
diferentes formas como taxa, quantidade e também como unidade de medida (PAVIOTTI, 2019).
Originalmente introduzida na termodindmica, pode ser encontrada em estudos na fisica estatis-
tica, teoria da informagdo e interferéncia estatistica. Na teoria da informacao, contexto deste
trabalho, pode ser interpretada como uma medida-chave de informacao em sistemas dinamicos.

Shannon (1948) foi o primeiro a deduzir que a informacao estd ligada a probabilidade,

ao definir a entropia como uma medida de uma distribui¢do de probabilidade p = p;, em que

n

Y pi=1, pi>0Vi, (2.20)
i=1

€ possivel obter uma medida de incerteza média associada a uma varidvel aleatéria por meio da

quantidade, expressa por

H(p) =—) pilnpi, 2.21)

que passou a ser chamada de entropia de Shannon. A entropia como medida de incerteza
desempenha um papel crucial no estudo da informacao, sendo tao fundamental para a ciéncia da

informacdo quanto o teorema de Pitdgoras € para a geometria (TRIBUS; MCIRVINE, 1971).
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Para mesma distribuicdo de probabilidade, Tsallis (1988) definiu

1 n
Hy(p) = Y (1 - Zp?) , para g € [0,), (2.22)
i=1

conhecida como entropia de Tsallis. Essa expressao é considerada uma generalizacdo da entropia
de Shannon, visto que no limite de ¢ — 1 a entropia de Tsallis se aproxima da entropia de
Shannon. Ambas as entropias podem ser relacionadas por expressoes analogas, uma vez que €

possivel reescrever a Equacdo 2.21 como

H(p) = — é ll;((l; i)), (2.23)

e que a entropia de Tsallis pode ser definida em termos de g-logaritmo de Tsallis (TSALLIS,
1994). A Equacdo 2.22 pode ser expressa como a Equac@o 2.23, apenas substituindo In(-) por

Ing(-), o que resulta em

H(p)=— a\Pi) 2.24
?) ;—_1 Ing (p:) (229

A entropia de Tsallis desempenha um papel crucial nas estatisticas ndo extensivas ou nas

estatisticas de Tsallis.
2.2.1 Entropia Relativa

Enquanto a entropia permite medir o grau de incerteza de uma varidvel aleatdria,
a entropia relativa diz o quao bem uma distribuicdo de probabilidade g se aproxima de uma
distribuicdo p. A entropia relativa, também conhecida como divergéncia estatistica, possui um
papel fundamental na geometria da informagdo (ZHANG, 2004). Foi primeiramente introduzida
no contexto da estatistica por Kullback e Leibler (1951) ao definirem a entropia relativa de
Shannon, também chamada de divergéncia KL, como uma medida de distancia estatistica entre
duas distribuicdes de probabilidades.

Dado o conjunto de probabilidades estritamente positivas, como o conjunto

n

Ay ={(p1,-pn) Y pi=1}, pi>0Vi (2.25)
i=1

Kullback e Leibler (1951) estabeleceram a expressao

D(pllg) = Y piln (;%) (2.26)
i=1 i

Essa expressao pode ser interpretada como uma expressao analoga nao-simétrica da distancia

euclidiana quadratica (CSISZ4R; SHIELDS, 2004). A entropia relativa de Tsallis (BORLAND
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et al., 1998), generalizacdo da entropia relativa de Shannon, é definida ao substituir o logaritmo
natural pelo g-logaritmo na divergéncia KL. Para distribui¢des de probabilidade p e g pertencendo

a A, em 2.25 é dada por

Dy(pllg) = Zp, In, (i’) 2.27)

i=1 !

2.2.2 Entropia Relativa Generalizada

A entropia relativa generalizada € obtida a partir do uso de uma deformada expo-
nencial @. Uma exponencial deformada é uma func@o ¢ : R — [0,0) que satisfaz as seguintes
propriedades:

e ¢(-) é convexa;
o lim,, o @(u) =0elim,_ @(u) = oo

e Existe um vetor ug = (uo;), com ug; € (0,00), tal que
n
Z (ci+Aug i) < oo, YA >0, (2.28)

para todo vetor ¢ = ¢;, paracadac; e Re Y77 | ¢(c;) = 1.
Considerando que a entropia relativa de Shannon, a Equacdo 2.26, pode ser reescrita
como

D(plle) =Z ln ) tntp) - Intsi) (2.29)

Uma vez que

— 1—- 1—
(/)" =1 _pimg PP 1 (pf-1 gt (2.30)
' 1-g 1-g pit\ 1-¢g 1—-g )’ '
a entropia relativa de Tsallis, dada na Equagdo 2.27, pode ser expressa por
- Iny (pi) —Iny(gi)
Dy(pllg) =), — = (2.31)

= In (pi)
Observa-se que as entropias relativas de Shannon e Tsallis apresentam expressoes similares
diferenciando apenas pelo uso do In(-) e Ing(-).

A partir da similaridade entre as entropias relativas de Shannon e Tsallis € possivel
generaliza-las substituindo as fun¢des g-logaritmo In,(-) e logaritmo natural In(-) pelo inverso
da exponencial deformada ¢ (Vigelis et al., 2020) (SOUZA et al., 2016) (VIGELIS; CAVAL-
CANTE, 2015) (VIGELIS; CAVALCANTE, 2013). A entropia relativa generalizada entre duas
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distribui¢do de probabilidades p = p; e g = g; em A,, dada uma fun¢do exponencial deformada

@ :R — [0,00), é expressa por

n — ._ —1/,.
Dy(pllg) = ; &)(g’). (2.32)

Em consequéncia da concavidade de ¢ ~!(x) tém-se que

O-x) (e )Y <o 'y)—e '(x), Vry>0. (2.33)

Considerando y = p; e x = g;, € usando a desigualdade dada na Equacdo 2.33, € possivel escrever

n — —] . n
Dy(pllg) = Z /Zv &9 > Y (pi—gi)=0. (2.34)
i=1 1 =1

Sendo @(x) estritamente convexa, € claro que Dy (p||g) =0se p = g.

2.3 Divergéncias de Bregman

Divergéncias de Bregman, ou DBs, sdo medidas de dissimilaridade ndo métricas que
consistem em determinar a similaridade entre dois pares de dados complexos, representados por
numeros, vetores, matrizes ou fungdes densidade de probabilidades (FERREIRA, 2017). Dada
uma funcio estritamente convexa, ¢ : S — R, definida em um conjunto convexo S C R? em que
§ = dom(¢), tal que ¢ € diferencidvel em ri(S) e ndo vazio, a divergéncia de Bregman dy : S

ri(S) — [0,0) entre x e y é definida por

de(x,y) = @(x) —0(y) — (x =y, Vo(y)), (2.35)

sendo V@ (y) o vetor gradiente de ¢ avaliado em y e ri(S) o interior relativo de S (BREGMAN,
1967). Na Figura 5 é exemplificado essa definicdo no espaco 1-dimensional S.

E possivel observar na Figura 5 que diferentes escolhas para a funcio ¢ leva a
diferentes métricas. Dentre as DBs, a distancia Euclidiana quadrética € talvez a mais simples e

utilizada. Sendo a fungio base ¢(x) = (x,x) estritamente convexa e diferencidvel no R? tem-se

de(x,y) = (x,x) — (»y) — (x =y, Vo(y))
= (6, x) — (3,y) — (x—¥,2y)

= (x—y,x—y) =[x —y|*%



Figura 5 — Interpretacio geométrica da divergéncia de Bregman no R?

Y F
d“__, {J;? ?_)-L,.-
Y = p(X) _
wly)+ (Ve,z —y)
- | g X

Fonte: (FERREIRA, 2017)
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Outro exemplo bastante utilizado € a divergéncia KL. Para uma distribui¢ao de probabilidade

discreta p em que Y%, p; = 1, a entropia negativa @(p) =

A divergéncia de Bregman correspondente é

d( Z pilog, pi— Z gilogy gi — (P — 4, Vo(q))

i

i=1

d

ilogy pi — Z gilogy gi— Y (pi — i) (logy gi +logy €)

i=1

pilog, ( > —logzez

KL(qu),

i=1

):l | pilog, p; € uma fungdo convexa.

resultando na divergéncia KL entre as duas distribui¢cdes de probabilidade, visto que ):?:1 qi =

Z?:l pi = 1. Na Tabela 2 sao listadas algumas fun¢des convexas comuns e suas DBs.

Tabela 2 — Divergéncias de Bregman geradas a partir de algumas fun¢des convexas

Dominios  ¢(x) dy(x,y) Divergéncia

R x? (x—y) Perda quadratica

R, —logx § — log(f) —1 Distancia Itakura-Saito
R¢ (|2 lx—y|? Euclidiana quadratica

RY xT Ax (x—y)TA(x—y) Distancia Mahalanobis
d— Simplex )/ _;xjlog,x; Zj_l x;jlog, 3 Divergéncia KL

R, 2?21 xjlogx; Z;l LX) log;—; - Z? 1(xj—v;) Generalized I-Divergence

As DBs sdo similares as métricas, mas ndo satisfazem a desigualdade triangular e
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geralmente ndo sdo simétricas. Banerjee et al. (2005) apresenta algumas propriedades das DBs,
em principal:

o Nio negatividade: dy(x,y) > 0, Vx € S, y € 1i(S), e dyp(x,y) = 0 se e somente se x = y.
Isso € em consequéncia da convexidade de ¢.

e Convexidade: d, € sempre convexa no primeiro argumento, mas nao necessariamente
no segundo argumento. A divergéncia de Bregman correspondente a funcao estritamente
convexa @(x) = x°, definida em R e dada por dy(x,y) = x> —y> —3(x —y)y* é um
exemplo de divergéncia que ndo é convexa em y. J4 a distancia Euclidiana quadrética e a
divergéncia KL s@ao exemplo de DBs que sdo convexas em seus dois argumentos.

e Linearidade: A divergéncia de Bregman é um operador linear, ou seja, Vx € S, y € ri(S),

do,+¢, = do, (x,y) +d¢2(x7)’),

deg(x,y) = cdyp(x,y), parac>0.

e Separacio linear: O conjunto de todos os pontos x € S que s@o equidistantes de dois
pontos fixos Ui, Uy € ri(S) em termos de uma divergéncia de Bregman € um hiperplano,

ou seja, as particdes induzidas pelas DBs tém separadores lineares dados por

d(P(xa nul) = d(P(xnu2>
= 0(x) — () — (x—u1, Vo(ur)) = o(x) — (i) — (x — 12, Vo (i2))
= (5, Vo(2) — Vo)) — (o(t1) — o(2)) — ({11, Vo)) — (2, Vo (12)))

e Teorema de Pitagoras generalizado: Para qualquer x| € S e x,x3 € ri(S) a seguinte

propriedade se mantém:
d(p(xl,)Q) —l—d(p(XQ,XQ,) < d(p(xl,X3).

Diversas DBs, como distancia Euclidiana quadrética, distancia de Mahalanobis,
distancia de Itakura-Saito e entropia relativa de Shannon, sio utilizadas em algoritmos de
clusterizagdo como medida de dissimilaridade para o agrupamento de dados (MACQUEEN,
1967), (LINDE et al., 1980), (BUZO et al., 1980), (DHILLON et al., 2003). Estes algoritmos sdo
conhecidos como clusterizacdo de Bregman. Os métodos de clusterizagdo podem ser divididos
em duas principais categorias: hard e soft. Os algoritmos de clusterizagdo hard particionam os
dados de forma que cada ponto pertenca a apenas um cluster, ja na clusterizacao soft cada ponto

possui uma certa probabilidade de pertencer a cada um dos clusters.
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2.3.1 Clusterizagdo Hard de Bregman

Utilizando a divergéncia de Bregman para medir a taxa de distor¢do de Shannon,
Banerjee et al. (2005) introduziu o conceito de informacgdo de Bregman ao interpretar o problema
de encontrar uma particao e seus representantes como um problema de perda da informacao de
Bregman. A informacao de Bregman € a fungdo 6tima que visa minimizar a distor¢ao entre uma
varidvel aleatdria de origem e uma varidvel aleatdria decodificada. Seja X uma varidvel aleatoria
com valores em 2" = {xi,...,x,} C S C R seguindo a medida de probabilidade discreta v e a

divergéncia de Bregman d, a informagdo de Bregman de X com relagdo a ¢ € expressa por

n
I(p(X) - m'in Ev[d(p(X,s)] - m'in Vid(p(xl',s>. (2.36)
ser1(S) seT1(S) 1=
O vetor s responsavel por atingir a distor¢do minima entre as varidveis de origem e a
decodificada é chamado de representante de Bregman de X, sendo este representante indepen-

dente da escolha da divergéncia de Bregman (BANERIJEE et al., 2005). Portanto, assumindo

n
s = ‘LL = Z Vixi> (2.37)
i=1
¢ possivel reescrever a Equacgdo 2.36 como
Io(X) =) vidy(xi, ). (2.38)
i=1

Dado um conjunto de observagio que assume valores em 2" = {xi,...,x,} CSCR?
e com medida de probabilidade v, a clusterizacdo hard de Bregman € feita particionando o
conjunto 2~ em k parti¢des disjuntas {,%”h}],j:l, em que cada varidvel € atribuida a apenas uma
parti¢do e cada particdo possua seu representante de Bregman. O conjunto de representantes
é denotado por .# = {w,}k_, e m = {m,}t_, com m, = Y.cx, Vi denotando a probabilidade
induzida medida em .7 .

Similar ao algoritmo do K-means cléssico, para implementar a clusterizacdo, primei-
ramente € definido o ndmero de clusters k. Em seguida € inicializado o conjunto de representantes
A com valores aleatdrios, sendo 1 o representante do cluster 2},. Posteriormente € realizada a
etapa de atribui¢do, em que cada x; € 2 € associado a x; € 2, que atenda mingc_ do(Xi, Up)-
Por fim € executado a etapa de re-estimac¢do, onde sdo definidos novos representantes para
o conjunto .#, sendo U definido pela média dos dados em Z}. As etapas de atribui¢do e

re-estimagdo sdo repetidas até que o algoritmo convirja.
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Seja X uma variavel aleatéria que assume valores em 2, a clusterizagdo € operada
de modo que uma varidvel M, a partir dos representantes, sirva como uma quantizacao apropriada
de X, assumindo valores em . seguindo 7. A qualidade da quantizagdo M pode ser medida a
partir da divergéncia de Bregman esperada entre X e M, Ex y[dy(X,M)]. Como M é uma fungio

deterministica de X, a expectativa é apenas sobre a distribuicdo de X, tendo assim

x~

v.
d(p (X,M)] Z Z Vqu) Xi, ) Z Tp Z _ld(p(xiylih) :En[l(p(Xh)]a (2.39)
h=1x,€%2} h=1 X €, T

onde Xj, € uma varidvel aleatdria que assume valores em 2, seguindo a distribui¢do de probabi-
lidade - - e Iy(Xp) a informag@o de Bregman de X),.

Dhillon et al. (2003) medem a qualidade do particionamento em termos da perda de
informacgdes mutuas resultante da quantizacdo da variavel aleatdria original X. Estendendo essa
formulacdo, Banerjee et al. (2005) apresenta uma maneira alternativa de medir a qualidade da

quantizacdo M pela perda da informacdo de Bregman, expressa por

k n
Lo(M) = Ip(X) —Ip(M) =} Z id (xi, ), (2.40)
h=1i=1

sendo I (X) a informagdo total de Bregman, I,(M) a informagdo de Bregman inter-cluster, e
a perda de informacado de Bregman, L, (M), representa a informagdo de Bregman intra-cluster.
A partir disso, a clusterizac¢do hard de Bregman (Algoritmo 2) pode ser interpretada como um
algoritmo que visa encontrar o particionamento de 2~ que minimize a perda da informacao de
Bregman. Comparando os algoritmos 1 e 2 é possivel observar que a clusterizacio hard de

Bregman e o K-means sao métodos andlogos.
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Algoritmo 2: Clusterizacdo Hard de Bregman

Input: Conjunto 2" = {xi}?zl C S C RY; medida de probabilidade de v sobre 2
divergéncia de Bregman dy : Sx ri(S) — R e o nlimero de clusters &

Output: ./ ; agrupamento hard {Z},}%_, de 2"; minimizador local de L, (.# ), onde
M = {,Lth}l;lzl de 27
Método:
Inicializa { Nh}fz:l com L, € ri(S) com valores aleatérios
repetir
{Etapa de atribuicao}
Zp<—0,1<h<k
para i =1 até n fazer
I < ZnU{xi}, onde h = argmin d (x;, Up)
fim do para
{Etapa de re-estimagdo }
para h =1 até k fazer
T 4= Le 2, Vi
Wy = 7 Lae 2, Vi
fim do para
até convergir

M <~ {.uh}l}{zzl
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3 METODOLOGIA

Baseado nas técnicas descritas anteriormente, neste capitulo sdo abordados os ma-
teriais necessarios para o desenvolvimento do método proposto. Inicialmente, na se¢do 3.1
discute-se sobre as imagens utilizadas para os testes de segmentagdo. Considerando que para o
uso da divergéncia generalizada € necessdrio especificar a funcio exponencial ¢, em seguida,
na secdo 3.2, € descrito o equacionamento das fun¢des exponenciais utilizadas. Finalmente, na

secdo 3.3 € discutida a implementacao do algoritmo de clusterizacdo proposto.

3.1 Banco de imagens

O primeiro passo para executar o projeto € definir as imagens para os testes. Como
a segmentacao por clusterizacdo baseada na divergéncia generalizada ndo estd sendo proposto
para um conjunto de imagens especifico, sdo utilizadas imagens de aplicagdes gerais. Visando
apresentar uma melhor aplicabilidade, o método de segmentacdo proposto € testado em imagens
em escala de cinza e coloridas.

Para os testes em escala de cinza € utilizado imagens do conjunto de dados NoisyOf-
fice (MARTINEZ et al., 2007) que fornece imagens de textos escaneados com ruidos reais e
imagens com quatro tipos de ruidos simulados. O dataset também disponibiliza o GT das ima-
gens com ruidos simulados. As simulagdes sdo referentes a folhas dobradas, folhas amassadas,
manchas de copo e pegadas. Na Figura 6 € possivel observar um exemplo para cada ruido. Além
do banco NoisyOffice, em que a segmentacao € realizada como um problema de binarizacao
para separar duas regides (texto e fundo da imagem), também sdo realizados testes com imagens
de outros conjuntos de dados (ARBELAEZ et al., 2011), (GONZALEZ; WOODS, 2011), em
que ha mais de duas regides, visando aplicacdes gerais.

Os testes realizados em imagens coloridas utilizam amostras de datasets variados,
Gonzalez e Woods (2011), Mamaev (2018) e Arbelaez et al. (2011). Como as imagens utilizadas
ndo possuem um padrdo de referéncia para as regides, os GT s@o criados manualmente. A
defini¢do das regides nas imagens € feita, de forma empirica, do que representaria uma segmen-
tacdo ideal. Na Figura 7 € apresentado um exemplo de GT gerado manualmente, considerando
a segmentacdo ideal da imagem para 3 regides: as flores; os caules e folhas; e o céu. Outro

exemplo é observado na Figura 8 para a segmentacdo ideal de uma regido especifica da imagem.
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Figura 6 — Exemplos de ruidos simulados do banco de imagens NoiseOffice.

(a) Folha amassada
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(c) Folha dobrada
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(d) Pegada
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(e) Ground truth
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Fonte: Martinez et al. (2007).

Figura 7 — Exemplo de segmentacdo ideal para 3 regides em uma imagem

(a) Imagem original

Ao g\

(b) Ground truth para trés regides

°8

Fonte: Adaptado de Mamaev (2018).
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Figura 8 — Exemplo de segmenta¢do de uma regido especifica
(a) Imagem original (b) GT para uma regido especifica

Fonte: Adaptado de Arbelaez et al. (2011)

3.2 Funcoes exponenciais deformadas

Como observado na Equagdo 2.32, a divergéncia generalizada € definida em termos
de uma fung¢do exponencial deformada ¢(-). Nesse trabalho € testado o uso de trés fungdes, as

quais denominamos @y, ¢ € ¢3. A primeira funcdo exponencial utilizada é dada por

@1 (x) = In(exp(x) + 1), 3.1)

cuja a funcdo inversa e a derivada da funcdo inversa é dada, respectivamente, por

@; ! (x) = In(exp(x) — 1), (3.2)
(o) (x) = $~ (3.3)

A segunda func¢do exponencial utilizada € a fun¢do k-exponencial proposta por

Kaniadakis (2001), sendo definida por

x dt
X) =exp.(x) =ex ———— |, paracada — 1 <k < 1. 34
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Visto que essa exponencial deformada € reduzida a exponencial padrao quando o pardmetro de

deformacao real k se aproxima de zero, tem-se

1
(kx+V1+K2x%)%, sek #0,
P2(x) = exp,(x) = { (3.5)
expx, se Kk =0.

Para cada k dado, a func¢do exp,. que mapeia R para R |, estritamente crescente e estritamente

convexa. Assim sendo, a inversa da funcdo k-exponencial é dada por

. Lo, se kA0,
0y ' (x) =Ing(x) ={ ¥ (3.6)
Inx, sex=0,
cuja derivada € igual a
x4 K1
= se K #0,
(0@ = =] 2 7 a7)
)—lc, se Kk =0.

A terceira funcido exponencial utilizada € definida pela fun¢do g-exponencial de

Tsallis, expressa por

(3.8)

BNV I
%(x)zequ(x):{[1+(l T seqe (0.1,

expx, seqg=1,

e que [x]+ = x parax > 0, e [x] = 0 para x < 0. A fung@o inversa de exp,(x) € definida pelo
g-logaritmo de Tsallis, que para g € (0, 1] é dada por
1

3 ' (x) = Ing(x) = 1_q(xl‘q— ), (3.9)

sendo a derivada da fungo inversa (@5 1)’ (x) = ln; (x) = %

3.3 Clusterizacao baseada na divergéncia generalizada

A implementacio do método de clusterizacao proposto para segmentacao de imagens
baseia-se na estrutura de clusterizacdo hard de Bregman para realizar o agrupamento dos pixels
em regides definindo a divergéncia generalizada, Equacgdo 2.32, como medida de dissimilaridade
entre pontos de dados. Como observado no Algoritmo 2, a medida da dissimilaridade € dada por
dy = (x;,ltj). Desta forma, tem-se p = x; € ¢ = ;. Assim, a divergéncia generalizada pode ser

reescrita como

u) =y ¢ (xin) — 0~ (Wjn)
Dolxn 1) _;;1 (@=1) (xin)

(3.10)
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em que m € dado pelo nimero de canais de cores da imagem. Sendo a divergéncia generalizada
no dominio Ri, as variaveis p e g ndo estdo no A,, Equacdo 2.25, visto que para essa aplicagao
assumem os valores dos pixels da imagem.

O conjunto de entrada 2~ = {x;}7_, do algoritmo de clusterizagio é definido pelos
pixels como caracteristicas da imagem, em que cada pixel ¢ dado como uma varidvel aleatoria
x;. Para imagens em nivel de cinza x; é dado pelo valor da intensidade I do brilho, onde I €
[0,255]. Ja para imagens coloridas é dado pelos trés canais do padrao de cores RGB, sendo
R,G,B € [0,255], ou no espago HSV, em que H € [0,360), S € [0,1] eV € [0, 1]. Sendo MAX e
MIN os valores mdximo e minimo, respectivamente, dos valores (R, G, B), a conversao de RGB
para HSV € dada nas Equacdes 3.11, 3.12, 3.13. Para ambas aplicacdes, escala cinza e coloridas,

esses valores sao trabalhados numa escala de [0,1].

0, se MAX = MIN,
60*m+0 se MAX =Re G > B,
H = 603,52~ +360, se MAX=ReG<B, (3.11)
60*m+120 se MAX = G,
60* MAX MIN + 240, se MAX =B,

MAX—MIN
MAX_MIN g0 MAX > 0,
S = MIN (3.12)
0, se MAX =0,

V = MAX. (3.13)

Entretanto, as fungdes exponenciais deformadas utilizadas na divergéncia genera-
lizada sdo definidas utilizando a fungdo logaritmica cujo dominio € x > 0. A funcdo inversa
da exponencial ¢ € calculada para ambas varidveis, x; € lj, € a derivada da fungdo inversa
apenas para x;. Desta forma, a implementacio exige um tratamento dos valores dos componentes

do conjunto de entrada. Assim, supondo que se para algum i e j, p # 0 e g =0, na parcela

¢~ '(q) e utilizando @; tem In(exp(0) — 1) = —oo e para ¢, ' (¢) com k # 0, s e £ = —. De
forma andloga, para p=0e g #0, ¢, ' (p) = —e (pfz(p) = —oo, J4 para a parcela (¢~1)(0),
tem-se e:;(po()ozl =ooe W% = oo, Essa convencdo se justifica por continuidade (COVER;

THOMAS, 2006). Logo, para o uso das duas fungdes exponenciais € preciso definir os conjuntos
X ={x} | parax; #0e .4 = {N/} _, para u; #0.

Assim como os tratamentos para divergéncia KL sugeridos por Rocha (2015) é
possivel fazer os mesmos para a divergéncia generalizada. A primeira op¢io é para ¢ ~!(0) = —y

ou (¢~ 1)(0) = o, onde y e ¢ sdo um valores suficientemente grandes. Outra opgdo é para
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p = 0 considerar p — 0 e assumir p = &, sendo € um valor bem préximo de 0; fazer o mesmo
para ¢ = 0. Uma terceira forma € realizar um deslocamento das varidveis p e ¢ somando um
valor & € R em coordenada dos vetores evitando que assumam valores iguais a zero, ou seja,
2 ={x+ax+ta, . . x,+ated ={wm+o,+a,... LW+o}.

Definido a quantidade de clusters k e com o conjunto de entrada 2~ j4 tratada, é

realizada a segmentacdo por agrupamento dos dados. Primeiramente € inicializado o conjunto de

k

representantes /7 = {i;}]_

com valores aleatérios. A partir da medida de dissimilaridade é
realizada a etapa de atribui¢do, em que € calculada a divergéncia entre os pixels e os representantes
dos clusters, e entdo o pixel x; € atribuido a regido 2 que apresentar menor dissimilaridade
Do (i, 1j)-

Segundo Banerjee et al. (2005), os algoritmos de clusterizacido geralmente assumem
uma medida uniforme, ou seja, vV; = % para todo i. Da mesma forma, é adotado que todos os
pixels possuem a mesma medida de probabilidade v. Assim sendo, na etapa de re-estimacao
os novos representantes do conjunto .# sao dados pela média dos pixels da regido, ou seja,
W= % le.e%wj x;, onde 7r; pode ser definido pela quantidade de pixels em 2.

As etapas de atribuicdo e re-estimacao sao repetidas até que a perda de informacao
de Bregman Ly (.# ), Equagdo 2.40, ndo possa mais ser diminuida nem pela etapa de atribuicéo
e nem alterando as médias dos clusters existentes, ou tenha alcancado um ndmero finito e pré-
definido de iteragdes. Como o célculo da fungio objetivo Ly (.# ') pode ser interpretado como
a média das divergéncias entre os pontos x; € 0s representantes (i, outra maneira de avaliar a

convergéncia € quando ndo hd mais alteracao nos valores dos representantes. E possivel observar

o pseudocddigo do método de clusterizagdao proposto no Algoritmo 3.
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Algoritmo 3: Clusterizacdo baseada na divergéncia generalizada

Input: Conjunto 2" = {x;}!_; € S C RZ x; # 0 Vi; medida de probabilidade de v; =
Vi, divergéncia generalizada D; fung¢do exponencial @; o nimero de clusters k
0 nimero maximo de iteragdes fmax
Output: Imagem segmentada em regides {3&”]}]]‘:1 distintas e disjuntas
Método:
Inicializa {pt ]}I; | com f1; € ri(S) com valores aleatorios tal que j # 0V e o

(DSIP—‘

ndmero inicial de iteracdes t = 0
repetir
{Etapa de atribui¢ao}
Zi—0,1<j<k
parai =1 até n fazer
Zj + Z;U{xi}, onde j = argmin Dy, (x;, 14)
fim do para
{Etapa de re-estimagao}
para j = 1 até k fazer
j < | Zj]
Hj<— nlj Zx,-e%”j Xi
fim do para
t+t+1
até t =ty ou minLy(4)

M 4~ {u“j}];zzl
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4 EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos realizados com o intuito de avaliar
a eficdcia do método proposto de clusterizacdo baseado na divergéncia generalizada aplicado
a segmentacdo de imagens, conforme especificado no Capitulo 3. Também sio analisados
e discutidos os resultados obtidos para os diferentes testes e métodos de avaliagdo, sendo
comparados com técnicas de segmentacao jd estabelecidas na literatura.

Os testes foram divididos em dois grupos: imagens em escala de cinza (experimento
I) e imagens coloridas (experimento II). O experimento I € dividido em dois grupos de testes,
no grupo 1 as imagens sdo segmentadas utilizando apenas 2 clusters, ja no grupo 2 o nimero
de clusters € definido para cada imagem individualmente. Ja no experimento II as imagens sdo
divididas em trés grupos. As segmentagdes sao realizadas usando os valores dos pixels no espago
RGB no primeiro grupo e no HSV no segundo grupo. Ja no terceiro grupo de teste é efetuado
uma normalizagdo dos niveis RGB das imagens. Com exce¢do do grupo 3 do experimento II, os
outros grupos de testes foram segmentados sem haver nenhum pré-processamento.

Os resultados apresentados para ambos os grupo foram analisados conforme dois
métodos: avaliacdo métrica e avaliacdo qualitativa. Na avaliacdo métrica, apds o resultado da
segmentacdo, sao calculadas as medidas de acurécia, precisdo e sensibilidade em relagdo ao
GT, assim como o coeficiente Dice. Ja na avaliacdo qualitativa sdo analisados visualmente
por 12 pessoas os resultados da segmentacdo, em que tendo em vista os critérios empiricos do
que representa uma boa segmentacdo € dado uma nota de 0 a 10 para o resultado de cada de
segmentacdo, sendo O (muito ruim) e 10 (muito bom). Essa avaliacdo € realizada através de
um sistema que disponibiliza as imagens originais, seus respectivos GTs e os resultados das
segmentagdes com um campo para adicionar as notas.

Considerando que na exponencial deformada ¢, tem-se —1 < kK < 1 e na exponencial
deformada ¢3 g € (0, 1] os valores de k e g sdo escolhidos empiricamente, visando nao somente
bons resultados na avaliacdo métrica como também o qudo bem as regides sao segmentadas sem
a presen¢a de muitos ruidos. Para todas as imagens do grupo 1 do experimento I é definido
k=0,2eg=0,3. Ja para o grupo 2 do experimento I e todos os testes do experimento II, esses

valores foram escolhidos individualmente para cada imagem.
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4.1 Experimento I

4.1.1 Grupo 1

A execuc¢do do método proposto para imagens em escala de cinza ¢ feita utilizando
um conjunto de 5 imagens do banco de dados NoisyOffice com amostras dos quatro tipos de
ruidos simulados, como descrito na se¢cdo 3.1. A clusterizagdo € realizada visando dividir a
imagem em duas regides, texto e fundo da imagem (background), resultando em uma imagem
bindria. Ou seja, a clusterizacao € realizada definindo o ndmero de clusters kK = 2. Considerando
os GTs fornecidos, o background é estabelecido na cor branca (pixels igual a 1) e a regiao
segmentada, que corresponde a regido do texto, na cor preta (pixels igual a 0). Para comparar
com o método proposto € realizado a segmentagdo das imagens também pela técnica K-means
utilizando a distancia euclidiana e Limiar de Otsu.

Realizado as segmentacoes, € obtido a matriz de confusdo para cada amostra com-
parando a imagem segmentada em relagdo ao seu GT. Embora o valor dos pixels referentes a
regido texto seja igual a 0, por ser a regido principal da segmentagio, ela € definida como a
classe positiva (1) e o background como a classe negativa (0). Dada a matriz de confusao, sdao
calculados as métricas para cada imagem de teste em cada técnica implementada. Os resultados
da acuricia, precisdo, sensibilidade e do CSD para cada método sdo mostrados nas Tabelas 3, 4,

5 e 6, respectivamente.

Tabela 3 — Tabela dos resultados da acurdcia para cada método no grupo 1 do Experimento I

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means | Otsu
Imagem 1 0,9577 0,9475 0,9475 0,7015 | 0,7068
Imagem 2 0,9651 0,9612 0,9580 0,9378 | 0,9378
Imagem 3 0,9569 0,9532 0,9511 0,9962 | 0,9962
Imagem 4 0,9743 0,9690 0,9681 0,9934 | 0,9934
Imagem 5 0,9791 0,9637 0,9622 0,9950 | 0,9950

Tabela 4 — Tabela dos resultados da precisdao para cada método no grupo 1 do Experimento I

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means | Otsu
Imagem 1 0,9738 0,9914 0,9936 0,3088 | 0,3126
Imagem 2 0,9056 0,9978 0,9997 0,6470 | 0,6470
Imagem 3 1 1 1 0,9860 | 0,9844
Imagem 4 0,9985 0,9998 0,9998 0,9705 | 0,9705
Imagem 5 0,9998 1 1 0,9775 | 0,9775
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Tabela 5 — Tabela dos resultados da sensibilidade para cada método no grupo 1 do Experimento

I
Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means | Otsu
Imagem 1 0,7014 0,6115 0,5877 1 0,9998
Imagem 2 0,7742 0,6612 0,6312 0,9999 1
Imagem 3 0,6326 0,6011 0,5832 0,9812 | 0,9835
Imagem 4 0,7865 0,7415 0,7339 0,9746 | 0,9746
Imagem 5 0,8416 0,7243 0,7135 0,9849 | 0,9849

Tabela 6 — Tabela dos resultados do CSD para cada método no grupo 1 do Experimento I
Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means | Otsu

Imagem 1 0,8155 0,7564 0,7386 0,4719 | 0,4763
Imagem 2 0,8347 0,7954 0,7738 0,7857 | 0,7857
Imagem 3 0,7749 0,7508 0,7366 0,9836 | 0,9840
Imagem 4 0,8799 0,8515 0,8464 0,9726 | 0,9726
Imagem 5 0,9139 0,8401 0,8328 0,9812 | 0,9812

Como observado na Tabela 3, para a maioria das amostras as técnicas apresentaram
resultados bem préximos, sendo os maiores valores de acurécia atingidos pelas técnicas K-means
e Limiar de Otsu. Contudo, o método proposto apresentou para as exponenciais ¢, € @3, em
todas as imagens, valores acima de 90% de acurdcia, mesmo para a amostra que as técnicas
K-means e Limiar de Otsu ficam abaixo de 71%. Quando analisados os resultados da Tabela 6 de
cada imagem, € possivel observar um comportamento similar aos da acurdcia. Nota-se que para
muitas amostras o K-means e o Limiar de Otsu mostraram valores acima do método proposto,
mas para a Imagem 1, ambos os métodos tiverem CSD < 0,5, enquanto em todos os testes do
método proposto o CSD foi acima de 0,7.

Analisando os resultados na Tabela 4 e na Tabela 5 € possivel notar que, em relacdo
as técnica K-means e limiar de Otsu, os testes com a clusterizagdo baseada na divergéncia
apresentaram uma precisdo superior e uma sensibilidade inferior. Ou seja, dentre todos os pixels
referentes a classe positiva (texto) do GT o K-means e o limiar de Otsu se mostraram melhor que
o método proposto para identifica-los, contudo dentre os pixels classificados como pertencentes
ao texto o método proposto apresentou uma melhor proporcao de acerto do que o K-means.

Os resultados da avaliagdo qualitativa para cada imagem siao dados na Tabela 7.
Nota-se que nas imagens 4 € 5, em que as técnicas K-means e limiar de Otsu apresentaram
as melhores notas, o método proposto também recebeu notas quase tdo boas quanto. Ja para
as imagens que as técnicas K-means e limiar de Otsu receberam notas médias abaixo de 6, o
método proposto ainda apresentou notas boas, acima de 8 para as exponenciais deformadas ¢, e

(3 e acima de 7 para a exponencial Q.
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Tabela 7 — Tabela da média das notas para cada método no grupo 1 do Experimento I

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means | Otsu
Imagem 1 7.5 8,6 8,6 4,3 4,5
Imagem 2 7,1 8,7 8.8 5,1 5,2
Imagem 3 9,1 8.9 9,0 9,7 9.8
Imagem 4 94 8,7 9,2 8.5 8,7
Imagem 5 9,5 8,8 9,0 9,7 9,8

Comparando a Tabela 6 com a Tabela 7 observa-se que a Imagem 2 tem um CSD
acima de 0,7 para todos os métodos implementados, o que pode ser interpretado como todos os
métodos tendo realizado uma boa segmentac¢do. Contudo, quando analisadas as notas, o K-means
e o limiar de Otsu tiverem notas abaixo de 6, enquanto o método proposto com a exponencial
deformada ¢; tem uma nota acima de 7, e com as exponenciais ¢, e @3 acima de 8. E possivel
inferir que o resultado de uma segmentacao mesmo com um CSD acima de 0,7 pode nao ser
considerada uma boa segmentacao.

Observando os resultados da segmentacdo da Imagem 2 na Figura 9 e considerando
como uma boa segmentacdo uma que nao comprometeria o reconhecimento dos caracteres,
conclui-se que o CSD acima de 0,7 para técnica K-means e Limiar de Otsu se da pelo alto
nimero de VP, e as notas baixas por grande parte do ruido ter sido segmentado como parte da
regido do texto. Ja utilizando a exponencial deformada ¢, parte do ruido é segmentado como
texto, mas uma area consideravelmente menor com relacdo ao K-means e o Limiar de Otsu.
Enquanto com as exponenciais ¢, € @3 o ruido ndo € segmentado com o texto e parte dos pixels
do texto sdo segmentados como fundo da imagem, o que explica a sensibilidade inferior do
método proposto em comparagdo as outras técnicas, nao sendo suficiente para comprometer a
representacao dos caracteres, o que explica as notas altas.

Com base nos resultados do K-means classico e do Limiar de Otsu para todas as
métricas € possivel considerar que a Imagem 1 apresenta aspectos visuais que a tornam mais
desafiadora em relacdo as outras imagens. Na Figura 20 observa-se que essa amostra possui um
ruido consideravelmente grande e que essas técnicas tiveram dificuldade em diferencia-lo do
texto da imagem, sendo grande parte desse ruido segmentado como a classe positiva.

Considerando a métrica amplamente utilizada para avaliar o desempenho de segmen-
tacdo, CSD, e as notas atribuidas por avaliacdo empirica, o método proposto apresentou melhores
resultados do que as outras técnicas para as imagens 1 e 2; ja o K-means e Limiar de Otsu tiveram
melhores resultados para as imagens 3 e 5. Na Figura 11, s@o apresentados os histogramas das

Imagens 2 e 5 e os histogramas dos pixels referentes a classe positiva. Observa-se que para



Figura 9 — Resultado da segmentacdo da Imagem 2 do grupo 1 do Experimento I
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Figura 10 — Resultado da segmentacdo da Imagem 1 do grupo 1 do Experimento |
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ambas as imagens o vale € plano e amplo e os picos possuem alturas bem desiguais. Contudo, na
Imagem 2 entre as intensidades 70 e 130, aproximadamente, ha pixels de mesma intensidade

para as duas classes, o que dificulta ainda mais determinar o valor do limiar mais adequado.

Figura 11 — Histograma da imagem e sua classe positiva
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4.1.2 Grupo 2

O segundo grupo de testes para imagens em escala cinza € realizado com um conjunto
de 5 imagens em que o algoritmo de clusteriza¢do € operado com mais de 2 clusters. Diferente
do grupo 1, os testes ndo sdo realizados visando uma aplicagdo especifica e as imagens sdo de
conjuntos de dados variados. Logo cada imagem € de uma aplicacdo diferente. Desta forma, o
ndmero de clusters é definido individualmente considerando empiricamente o nimero de regides
contidas na imagem. A segmentagdo € realizada objetivando selecionar uma regiao especifica
da imagem. Portanto, a matriz de confusio € obtida considerando a regido de interesse como
classe positiva e as outras regides como classe negativa. Os resultados do método proposto
sdao comparados com o resultado da segmentagdo pela técnica K-means utilizando a distancia
euclidiana. Nas Tabelas 8, 9, 10 e 11 sdo apresentados os valores das métricas acurdcia, precisao,
sensibilidade e CSD para cada método e cada imagem, respectivamente.

A partir dos resultados apresentados € possivel observar nas Tabelas 9 e 10 que a
precisao e a sensibilidade mostraram um comportamento similar ao do grupo 1 para a maioria das
imagens, tendo o método proposto melhores resultados para precisdo e inferiores na sensibilidade
que o K-means. Ja na Tabela 8 nota-se que em todas as imagens o uso da clusterizagdo baseada

na divergéncia generalizada resultou em maiores valores em pelo menos uma das exponenciais
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Tabela 8 — Tabela dos resultados da acurdcia para cada método no grupo 2 do Experimento I

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 0,9462 0,9462 0,8995 0,8975
Imagem 2 0,9697 0,9669 0,9960 0,9949
Imagem 3 0,9928 0,9922 0,9930 0,9209
Imagem 4 0,9825 0,9775 0,9710 0,9574
Imagem 5 0,9592 0,9571 0,9448 0,9448

Tabela 9 — Tabela dos resultados da precisdo para cada método no grupo 2 do Experimento I

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 0,4811 0,4791 0,2876 0,2836
Imagem 2 0,9971 0,9975 0,9878 0,9843
Imagem 3 0,9716 0,9759 0,9661 0,2994
Imagem 4 0,3988 0,3396 0,2850 0,2132
Imagem 5 0,8881 0,8557 0,9592 0,9592

Tabela 10 — Tabela dos resultados da sensibilidade para cada método no grupo 2 do Experimento

I
Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 0,3295 0,3008 0,6207 0,6261
Imagem 2 0,7742 0,6612 0,6312 0,9995
Imagem 3 0,8155 0,7958 0,8283 0,9530
Imagem 4 0,9611 0,9668 0,9713 0,9765
Imagem 5 0,8761 0,9063 0,7127 0,7127

Tabela 11 — Tabela dos resultados do CSD para cada método no grupo 2 do Experimento I

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 0,3911 0,3695 0,3930 0,3904
Imagem 2 0,9492 0,9442 0,9936 0,9919
Imagem 3 0,8867 0,8767 0,8919 0,4556
Imagem 4 0,5637 0,5026 0,4407 0,3499
Imagem 5 0,8821 0,8803 0,8178 0,8178

deformadas utilizadas.

As médias das notas atribuidas pela avaliacdo qualitativa sdo apresentadas na Tabela

12. Comparando esses resultados com o da Tabela 11 observa-se que o método proposto

resultou em melhores valores do que com o K-means para ambos os métodos de avaliagdo das

segmentagdes, com excecdo da Imagem 5, que a técnica K-means teve uma nota média igual a

exponencial (3 e superior as outras duas. Na Figura 12 € possivel observar os histogramas das

Imagens 3 e 5 e da classe positiva em que para ambas a segmentacao foi realizada definindo

o numero de regides igual a 3. Nota-se no histograma da Imagem 3 que, como na Imagem 2

do grupo 1, o método proposto se apresenta melhor do que a técnica K-means para segmentar

regides em que maior parte dos pixels da classe positiva possui intensidade abaixo de 50.
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Tabela 12 — Tabela da média das notas para cada método no grupo 2 do Experimento I

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 6,3 6,1 6,1 5,7
Imagem 2 9,0 9.1 8.8 8.4
Imagem 3 7,9 7.8 7,6 6,0
Imagem 4 7,8 7,6 7,8 7,3
Imagem 5 8,1 7,7 8,5 8,5

Figura 12 — Histograma da imagem e sua classe positiva
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4.2 Experimento I1

O segundo experimento foi realizado utilizando 15 imagens coloridas de aplicagcdes
gerais, sendo elas divididas em trés grupos, 5 imagens para os testes da segmentacao no espago
de cor RGB, 5 para os testes em HSV e 5 para os niveis RGB real¢cados. Também € aplicada
a técnica K-means utilizando a distancia euclidiana para comparar os resultados obtidos pelo
método proposto. Diante das particularidades de cada imagem, o nimero de clusters € definido
empiricamente para cada amostra considerando quantas regides hd na imagem ou o necessario

para separar uma regido especifica, conforme descrito na Se¢do 3.1.
4.2.1 Grupo 1

No primeiro grupo a clusterizacio € realizada com os niveis de cor RGB sem nenhum
pré-processamento como atributos de cada pixel. As Tabelas 13, 14, 15 e 16 apresentam os
resultados da acurdcia, precisdo, sensibilidade e CSD, respectivamente, obtidos para cada método
implementado. Para imagens em que a segmentacgdo € testada agrupando a imagem em mais de

uma regido especifica, dividindo a imagem em mais do que duas regides, as métricas sao dadas



pela média dos resultados de cada regido.

Tabela 13 — Tabela dos resultados da acuracia para cada método no grupo 1 do Experimento II

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 0,9580 0,9620 0,950 0,950
Imagem 2 0,9620 0,960 0,9610 0,9620
Imagem 3 0,9720 0,970 0,9760 0,9770
Imagem 4 0,960 0,9520 0,9570 0,9650
Imagem 5 0,910 0,8960 0,9590 0,960

Tabela 14 — Tabela dos resultados da precisao para cada método no grupo 1 do Experimento II

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 0,7150 0,7375 0,6785 0,6790
Imagem 2 0,930 0,9330 0,8735 0,8805
Imagem 3 0,9690 0,9670 0,9480 0,9480
Imagem 4 0,9695 0,9715 0,9455 0,9560
Imagem 5 0,9320 0,9270 0,960 0,9605

Tabela 15 — Tabela dos resultados da sensibilidade para cada método no grupo 1 do Experimento

II
Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 0,8795 0,8860 0,8725 0,8755
Imagem 2 0,8970 0,8860 0,9195 0,9210
Imagem 3 0,7240 0,7070 0,7910 0,7950
Imagem 4 0,9465 0,9340 0,9475 0,9590
Imagem 5 0,8925 0,8765 0,9640 0,9660

Tabela 16 — Tabela dos resultados do CSD para cada método no grupo 1 do Experimento II

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 0,8627 0,8752 0,8423 0,8447
Imagem 2 0,9261 0,9220 0,9168 0,920
Imagem 3 0,8288 0,8168 0,8624 0,8648
Imagem 4 0,9602 0,9519 0,9582 0,9651
Imagem 5 09116 0,8978 0,9580 0,9601

Com base nos resultados da acurdcia na Tabela 13 e do CSD na Tabela 16 observa-se
que ndo hd uma diferenca considerdvel entre os testes com a clusterizacio baseada na divergéncia
generalizada e o K-means, com excec¢do da imagem 5 em que o K-means apresentou um resultado,

para ambas as métricas, acima de 5% a mais que o do método proposto para as exponenciais @

e Q.
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Quanto a precisdo e sensibilidade, observando as Tabelas 14 e 15 percebe-se um
comportamento similar ao do experimento 1 para a maioria das imagens, tendo o método
proposto resultados levemente superiores para precisdo e levemente inferiores para sensibilidade
em relacdo ao K-means. Assim como na acurdcia e CSD, o K-means resultou numa precisao e
sensibilidade maior para a Imagem 5 que o método proposto para as exponenciais deformadas
¢1 ¢ Po.

Na Tabela 17 sdo apresentadas as médias das notas obtidas a partir da avaliacio
qualitativa. Considerando esses resultados e o do CSD € possivel observar que o método proposto
obteve uma boa segmentacao para todas as imagens, notas acima de 7 e CSD acima de 0,7. Em
comparagdo com a técnica K-means, para ambos os métodos de avaliacao, o método proposto
mostrou resultados tdo bons quanto a técnica K-means, sendo a Imagem 5 a que o método
apresentou o menores valores em relacao ao K-means. Observa-se na Figura 13 que no melhor
resultado do método proposto em comparagdo com o K-means a maioria dos pixels possuem
intensidade acima de 200 para os trés niveis RGB, j4 no pior resultado os niveis G e B estao

abaixo de 100 para a maioria dos pixels.

Tabela 17 — Tabela da média das notas para cada método no grupo 1 do Experimento II

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 8,2 8,4 8.4 8.4
Imagem 2 8,3 8,2 7.8 7,8
Imagem 3 8,0 8,0 8,2 8,1
Imagem 4 7,9 7,8 8,4 8.6
Imagem 5 7.4 7.3 8,6 8.8
4.2.2 Grupo 2

Os testes realizados no segundo grupo de imagens coloridas utilizam os pixels da
imagem no espaco HSV como conjunto de entrada dos algoritmos de clusterizacao. Os resultados
das métricas acuricia, precisao, sensibilidade e CSD sdo apresentados nas Tabelas 18, 19,20 e
21, respectivamente.

Dados os resultados da acurdcia, precisao e sensibilidade € possivel observar que o
método proposto utilizando as exponenciais deformadas @3 e a técnica K-means apresentaram
valores préximos em cada métrica para a maioria das amostras. Observa-se também que o
método proposto, em pelo menos uma das exponenciais, apresentou melhores resultados para

todas as imagens na acurécia e em quase todas as imagens na precisao e na sensibilidade.
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Figura 13 — Histograma dos niveis RGB das imagens
(a) Histograma da Imagem 2 (b) Histograma da Imagem 5
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Tabela 18 — Tabela dos resultados da acuricia para cada método no grupo 2 do Experimento II
Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means

Imagem 1 0,9550 0,9760 0,9310 0,9210
Imagem 2 0,9630 0,9610 0,7850 0,770
Imagem 3 0,9780 0,9780 0,9620 0,9680
Imagem 4 0,9760 0,9750 0,9750 0,9680
Imagem S 0,9530 0,9540 0,9190 0,9150

Tabela 19 — Tabela dos resultados da precisao para cada método no grupo 2 do Experimento II
Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means

Imagem 1 0,8220 0,9010 0,7670 0,7470
Imagem 2 0,9970 0,9980 0,7540 0,7290
Imagem 3 0,9470 0,940 0,9620 0,9620
Imagem 4 0,9780 0,9770 0,9760 0,9450
Imagem 5 0,8240 0,8260 0,7290 0,720
Tabela 20 — Tabela dos resultados da sensibilidade para cada método no grupo 2 do Experimento
IT
Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 0,9880 0,9850 0,9340 0,9080
Imagem 2 0,8970 0,8890 0,5680 0,5430
Imagem 3 0,9840 0,9880 0,910 0,930
Imagem 4 0,9620 0,9620 0,9630 0,9780
Imagem 5 0,9980 0,9980 0,9950 0,9950

Considerando os resultados do CSD na Tabela 21 € possivel considerar que o método
proposto e a técnica K-means obtiveram bons resultados de segmentaciao para a maioria das
imagens. Com exce¢do da Imagem 2, em que a exponencial deformada @3 e o K-means

apresentaram CSD < 0,65, ambas as metodologias apresentaram resultados acima de 0,8. Nota-
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Tabela 21 — Tabela dos resultados do CSD para cada método no grupo 2 do Experimento II

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 0,8974 0,9411 0,8423 0,8197
Imagem 2 0,9444 0,9404 0,6479 0,6224
Imagem 3 0,9652 0,9634 0,9353 0,9650
Imagem 4 0,9699 0,9694 0,9694 0,9612
Imagem 5 0,9027 0,9039 0,8415 0,8355

se também que a clusterizacdo utilizando a exponencial ¢, apresentou CSD acima de 0,9 para
todas as imagens.

Os resultados obtidos pela avaliagdo qualitativa sdo apresentados na Tabela 22.
Diante desses resultados e do CSD € possivel concluir que o método proposto utilizando as
exponenciais deformadas ¢ e ¢, apresentaram melhores segmentagdes que o K-means para
todas as imagens testadas no espaco HSV. Na Figura 14 € apresentado os histogramas do espago
HSV das imagens 2 e 3, em que hd a maior e a menor diferenca do método proposto em relacdo
ao K-means, respectivamente. Na Imagem 3 os pixels possuem niveis mais distribuidos entre a

escala, enquanto na Imagem 2 os niveis estdo mais concentrados em valores proximos.

Tabela 22 — Tabela da média das notas para cada método no grupo 2 do Experimento II

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 7,6 7,9 6,8 6,7
Imagem 2 8,7 8,7 6,3 6,3
Imagem 3 8.1 8.1 7.8 8,0
Imagem 4 8,7 8,7 8.3 7,8
Imagem S5 7,6 7.5 6,4 6,3
4.2.3 Grupo 3

No terceiro grupo de imagens coloridas os testes sdo realizados apds um pré-

processamento de normalizag@o dos niveis RGB, sendo os novos valores obtidos pelas seguintes

equacoes:

r:(R+g+By b
g:@?giﬁ’ (4.2)
po__ B (4.3)

(R+G+B)’
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Figura 14 — Histograma dos niveis HSV das imagens
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para R+ G+ B > 0, sendo R, G, B os valores dos niveis RGB na escala [0,1]. Os resultados
obtidos para acuricia, precisao, sensibilidade e CSD das segmentacdes de cada imagem sao

apresentados nas Tabelas 23, 24, 25 e 26, respectivamente.

Tabela 23 — Tabela dos resultados da acuréicia para cada método no grupo 3 do Experimento II

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 0,9850 0,9850 0,9860 0,9860
Imagem 2 0,9680 0,9680 0,9680 0,9680
Imagem 3 0,9740 0,9750 0,9730 0,7120
Imagem 4 0,9320 0,9280 0,9420 0,9360
Imagem 5 0,9910 0,990 0,9930 0,9930

Tabela 24 — Tabela dos resultados da precisdo para cada método no grupo 3 do Experimento II

Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 0,9520 0,9530 0,950 0,9490
Imagem 2 0,9915 0,9915 0,9915 0,9915
Imagem 3 0,5910 0,6040 0,5810 0,1040
Imagem 4 0,9850 0,9850 0,9890 0,9920
Imagem 5 0,9880 0,9890 0,9860 0,9870

Diante dos valores expostos por cada métrica é possivel observar que, exceto para a
Imagem 3, o método proposto e o K-means mostraram resultados bem préximos para o conjunto
de imagens com pré-processamento. Comparando com as médias das notas, apresentadas
na Tabela 27, é possivel notar o mesmo comportamento. Na Figura 15 sdo observados os

histogramas das Imagens 3 e 5.
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Tabela 25 — Tabela dos resultados da sensibilidade para cada método no grupo 3 do Experimento

II
Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means
Imagem 1 0,9380 0,9360 0,9450 0,9470
Imagem 2 0,9240 0,9240 0,9255 0,9255
Imagem 3 0,9260 0,9230 0,9250 0,9190
Imagem 4 0,7310 0,7170 0,7710 0,7420
Imagem 5 0,8640 0,8550 0,8930 0,8940

Tabela 26 — Tabela dos resultados do CSD para cada método no grupo 3 do Experimento II
Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means

Imagem 1 0,9450 0,9444 0,9475 0,9480
Imagem 2 0,9564 0,9564 0,9572 0,9572
Imagem 3 0,7215 0,7302 0,7137 0,1868
Imagem 4 0,8392 0,8299 0,8665 0,8490
Imagem 5 0,9218 09171 0,9372 0,9382

Tabela 27 — Tabela da média das notas para cada método no grupo 3 do Experimento II
Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | Divergéncia Dy, | K-means

Imagem 1 8,0 8.1 8,1 8,0
Imagem 2 8,6 8,6 8,6 8,6
Imagem 3 7,9 7,8 7,9 5,7
Imagem 4 7,9 79 8,0 8,0
Imagem 5 8,1 8,4 8.4 8.5

4.3 Conclusao dos Resultados dos Experimentos

Com base nos resultados das métricas discutidos para cada experimento é possivel
observar que a clusterizagdo baseada na divergéncia generalizada obteve um bom desempenho
para todos os grupos de testes apresentando acurdcia acima de 0,9 para todas as imagens testadas
utilizando a exponencial ¢, para 24 das 25 imagens com a exponencial ¢, e em 23 com a
exponencial ¢3. O método proposto também apresentou CSD > 0,7 para 23 das 25 imagens
testadas utilizando as exponenciais ¢ e ¢ e para 22 com a exponencial ¢3. Enquanto o K-means
alcancou acurdcia acima de 0,9 para 21 das 25 imagens e CSD > 0,7 para 19 das 25. Quanto a
avaliacdo qualitativa, o método proposto obteve nota média igual ou acima de 7 para 24 imagens
para as exponenciais ¢ € ¢, e para 21 imagens com a exponencial @3, ja o K-means para 17
imagens.

Diante da performance dos testes realizados com as imagens em escala de cinza
e coloridas € possivel concluir que a clusterizacdo baseada na divergéncia generalizada se

apresentou eficiente e promissora para realizar segmentacdo de imagens obtendo resultados tao
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Figura 15 — Histograma dos niveis RGB das imagens depois do pré-processamento

(a) Histograma da Imagem 3 (b) Histograma da Imagem 5
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bons quanto ao K-means e limiar de Otsu ou até mais eficaz para algumas imagens.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

As consideracdes finais e contribui¢des sobre o trabalho desenvolvido sdo abordadas

neste capitulo. Sdo apresentadas também algumas sugestdes de trabalhos futuros.

5.1 Consideracoes Finais

Neste trabalho € realizado um estudo sobre a entropia relativa generalizada e sobre o
uso dessa divergéncia generalizada como medida de dissimilaridade no algoritmo de clusteriza¢do
aplicado a segmentagdo de imagens. O objetivo desse trabalho foi desenvolver um caminho
alternativo para segmentagdes de imagens utilizando a divergéncia obtida a partir da generalizagdo
das entropias relativas de Shannon e Tsallis e o algoritmo de clusteriza¢ao hard de Bregman
como método de agrupamento de dados. Para tanto, primeiramente foram realizadas pesquisas
sobre o uso de divergéncias como medida de dissimilaridade em algoritmos de clusterizacao
e aplicados a segmentagdo de imagens. Em seguida foram selecionadas imagens para realizar
os testes, tanto para imagens em escala de cinza quanto coloridas. Como para a aplicagdo da
divergéncia generalizada necessita-se especificar a funcio exponencial deformada ¢, o método
proposto foi implementado comparando trés funcdes exponenciais deformadas diferentes. Para
avaliar a metologia foram utilizadas métricas pertinentes ao contexto de segmentacao de imagens,
como acurdcia, precisdo, sensibilidade e o Coeficiente de Dice (CSD), sendo comparadas com
outras técnicas de segmentacgao ja estabelecidas. Também avaliacdes visuais foram realizadas e
notas foram atribuidas para as segmentac¢des. Foram observadas, em pelo menos duas das trés
exponenciais deformadas, CSD acima de 0,7 para 23 das 25 imagens e nota média acima 7 para
24 das 25 imagens. Portanto, diante dos resultados obtidos € possivel concluir que o método
proposto se apresentou eficaz para o cumprimento dos objetivos estabelecidos.

A execucao do método proposto teve um custo computacional mais alto que a técnica
K-means e o Limiar de Otsu. Pois a clusterizacdo baseada na divergéncia generalizada utiliza
mais operacdes do que o K-means cldssico e muitas bibliotecas ja possuem fun¢do pronta para
técnicas de clusterizac@o conhecidas. Contudo, o método proposto pode apresentar vantagens que
compensem o aumento do custo computacional. Pode-se destacar como principal contribui¢dao
deste trabalho a aplicagdo eficaz de uma distancia ndo métrica como medida de dissimilaridade
que permite ao algoritmo de clusterizacdo uma maior flexibilidade de implementagdo. Pois,

dependendo da funcio exponencial deformada para a divergéncia generalizada, é possivel haver
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o0 acréscimo de pardmetros e com a alteracdo desses parametros obter resultados diferentes para

um mesmo numero de cluster.

5.2 Trabalhos Futuros

Em vista do desempenho obtido, o método proposto se apresentou promissor em
aplicagdes envolvendo segmentacdo de imagens. Portanto, propde-se implementar a metodologia
para imagens em aplicagdes especificas. Planeja-se também realizar testes com outras funcgdes
exponenciais deformadas, assim como utilizar a divergéncia generalizada em outros algoritmos
de clusterizacdo. Aplicar a divergéncia generalizada em outros problemas envolvendo anélise de

imagem, como na recuperagao de contetdo.
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ANEXO A - IMAGENS UTILIZADAS PARA OS TESTES

Figura 16 — Imagens do grupo 1 do Experimento I
(a) Imagem 1 (b) Imagem 2
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Figura 17 — Imagens do grupo 2 do Experimento I
(a) Imagem 1
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Figura 18 — Imagens do grupo 1 do Experimento II
(a) Imagem 1 (b) Imagem 2
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Figura 19 — Imagens do grupo 2 do Experimento II
(a) Imagem 1 (b) Imagem 3
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Figura 20 — Imagens do grupo 3 do Experimento II
(a) Imagem 1
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