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Resumo

Métodos de agrupamento identificam uma organizagdo dos padroes existentes em um
conjunto de dados, encontram similaridades ou diferencas entre os padroes existentes e
assim, derivam conclusoes tteis a respeito dos dados. Quando existe dependéncia entre
dados e seus vizinhos, a vizinhanc¢a do dado analisado pode fornecer informacao valiosa e
pouco custosa. Na abordagem contextual do agrupamento, assume-se uma dependéncia
entre os dados e seus vizinhos buscando um resultado mais eficiente. Modelos de Mistura
Finita Variante no Espago (SVFMM) é um método de agrupamento contextual que
possibilita a modelagem da correlacao espacial dos dados diretamente nos pesos das
misturas através da combinagdo do Modelo de Mistura de Gaussianas (GMM) com
Campos Aleatérios Markovianos (MRF). Os pardmetros do SVFMM sao estimados via
méxima probabilidade a posteriori (MAP) usando o algoritmo Ezxpectation Mazimization
(EM). Os primeiros SVFMMs propostos precisavam de uma etapa reparatéria adicional
no algoritmo EM para garantir que as propriedades de probabilidade dos pesos da mistura
fossem conservadas, ou seja, que eles fossem sempre positivos e sua soma, para todos os
componentes, fosse sempre igual a 1 (um). Derivagdes do SVFMM buscaram eliminar essa
etapa reparatoéria, no entanto, foi necessario adotar distribui¢des de probabilidade que
aumentassem o nimero de parametros do modelo ou assumir configuragoes do MRF' cujos
parametros deveriam ser determinados empiricamente e nao calculado em forma fechada a
partir dos dados. N6s propomos, neste trabalho, o Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy
Contextual (CFGMM), que utiliza o Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy (FGMM)
como método de agrupamento e Campos Aleatorios Markovianos Gaussianos como técnica
de modelagem da relacao espacial entre dados vizinhos. A abordagem fuzzy do GMM
possibilitou a simplificagdo mateméatica da estimacao dos parametros do modelo em relagao
a estimativa MAP do SVFMM. No modelo proposto, os parametros nao sao estimados
via MAP, e sim pela aplicagao do gradiente para minimizar a funcao objetivo do FGMM.
A restricao imposta aos pesos da mistura foi incorporada na derivacao das equacoes dos
parametros do modelo, eliminando, assim, a necessidade de uma etapa de correcao adicional
sem aumentar o nimero de parametros do modelo e garantindo que os parametros do
MRF ainda fossem calculados de forma fechada a partir dos dados. Realizamos a validagao
do CFGMM como ferramenta de agrupamento contextual de pizels na segmentacao de
imagens baseada em regioes. Estudos de caso usando imagens sintéticas e bases dados de
imagens, tais como BrainWeb e Berkeley, mostraram que a abordagem contextual é capaz
de melhorar o desempenho do FGMM na segmentacao de imagens. Em comparagdao com
outros métodos de agrupamento, o CFGMM obteve o melhor desempenho na segmentacao
de imagens com alto nivel de ruido. A desvantagem do CFGMM em relacao aos métodos
de agrupamento pontuais é o maior tempo de processamento devido a incorporacao do

contexto no célculo dos parametros do modelo. Além disso, o CFGMM apresenta uma



tendéncia a perda de definicao dos detalhes das regides da imagem ao longo das iteragoes.

No entanto, esse problema pode ser sanado adotando-se um critério de parada precoce.

Palavras-chave: Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy. Agrupamento contextual de
dados. Dependéncia espacial. Segmentacao de imagens. Campos Aleatorios Markovianos

Gaussianos.



Abstract

Clustering aims to group a set of objects in such a way that objects in the same group
are more similar to each other than to those in other groups according to some criterion.
Clustering methods search for patterns in a dataset and discover similarities or differences
among the objects in order to draw conclusions about them. When exists dependency
between data and its neighbors, the neighborhood of the analyzed data can provide
useful and inexpensive information. In the contextual clustering approach, it is assumed
correlation between data and its neighbors. Spatially Variant Finite Mixture Models
(SVFMM) is a contextual clustering technique that provides the possibility of modeling the
pixel spatial information directly in the mixture weights by combining Gaussian Mixture
Models (GMM) and Markov Random Fields (MRF). The parameters of the SVFMM
are estimated using maximum a posteriori probability (MAP) with the Expectation
Maximization algorithm. First SVFMMs needed a reparatory step in the EM algorithm to
ensure that mixture weights probability properties were preserved, i.e., they should be
always positive and their sum, among all groups, should be equal to one. SVFMM based
methods were proposed to eliminate this reparatory step. To accomplish this task, however,
they adopted probabilities distributions that improved the number of models parameters
or they assumed MRF configurations whose parameters could not be calculated in a closed
form from the data but in an empirical way. In this work, we propose the Contextual Fuzzy
Gaussian Mixture Model (CFGMM) that use Fuzzy Gaussian Mixture Model (FGMM)
as clustering technique and Gaussian Markov Random Field to model neighboring data
relationship. The Fuzzy approach of the GMM facilitates the mathematic simplification of
the model parameters estimation compared to MAP estimation of the SVFMM. In the
proposed model, parameters are not estimated using MAP but using gradient to minimize
the objective function of the FGMM. The mixture weights constraints were taken into
account in the equations derivation of the model parameters. Thus, we eliminate one extra
step without improve the number of parameters and ensuring that MRF parameters were
still calculated in a closed form from the data. We perform the CFGMM validation as
contextual pixel clustering tool for region based image segmentation. Case studies using
synthetic images and real image databases, such as BrainWeb and Berkeley, show that
contextual approach is capable of improving the image segmentation performance when
compared with the FGMM. Compared with other clustering methods, the proposed model
obtains the best performance for images having high level of noise. The disadvantage of
CFGMM is that it requires more time to segment an image than techniques that do not
take into account contextual information. Beside, CFGMM induce definition loss of the
image region details along the algorithm iterations. However, this problem can be rectified

by adopting an early stop criterion.



Keywords: Fuzzy Gaussian Mixture Model. Contextual clustering. Spatial dependence.

Image segmentation. Gaussian Markov Random Fields.
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1 Introducao

A organizagao de objetos em grupos de acordo com a similaridade das propriedades
observadas é uma forma fundamental para entende-los e aprender sobre eles. O agrupamento
(XU; 11, 2009) € a tarefa de encontrar subconjuntos ou grupos, em um conjunto de elementos,
de forma que elementos que pertencam ao mesmo grupo sejam similares entre si, segundo
algum critério definido, e elementos de grupos distintos sejam diferentes. Cada grupo pode
ser representado por um ou mais protétipos que sao os elementos que melhor representam

as caracteristicas do grupo.

A partir de dados nao rotulados e sem conhecimento prévio das categorias presentes
no conjunto de dados, os métodos de agrupamento compreender automaticamente a
organizacao dos padroes existentes nos dados e derivar conclusoes tteis a respeito deles.
Esse tipo de aprendizado nao supervisionado é adequado a situac¢oes nas quais coletar e
rotular um grande conjunto de exemplos pode se caracterizar como uma tarefa ardua ou

mesmo inviavel, mas é necessario entender como aqueles exemplos se comportam.

Modelos de Mistura de Gaussianas (GMM)(MCLACHLAN; PEEL, 2000) pode ser
usado como método de agrupamento baseados em distribuigoes estatisticas especificas.
Qualquer fun¢ao de distribui¢ées de probabilidade pode ser modelada por um Modelo de
Mistura usando um nimero suficiente de componentes (distribuigées) basicos, por exemplo,
a distribuicao Gaussiana no GMM. Ao modelar a fun¢ao de densidade de probabilidade
de um conjunto de dados, o GMM automaticamente realiza um agrupamento do conjunto
ao discriminar qual componente da mistura gerou cada elemento. O GMM se baseia na
suposicao de que cada elemento do conjunto se origina a partir de um componente da
mistura com uma determinada probabilidade. Assim, ao inferir os parametros da mistura,
essa probabilidade pode ser usada para associar cada elemento ao componente com maior

probabilidade de o ter gerado.

Os parametros que caracterizam cada componente de uma mistura podem ser
interpretados como o prototipo do grupo formado pelos dados com maior probabilidade de
pertencer aquele componente. No caso do Modelo de Mistura de Gaussianas, o prototipo de
cada grupo consiste no conjunto de parametros que contém o vetor de médias, as matrizes
de covariancia e os pesos da mistura. As estimativas dos parametros da distribuicao de
cada componente da mistura sao calculadas ao maximizar a verossimilhanca utilizando
o algoritmo ezpectation mazximization (EM) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977). O
algoritmo EM é um método iterativo de encontrar a estimativa de Maxima Verossimi-
lhanca dos parametros de uma distribuicao dado um conjunto de dados. Além disso, a

verossimilhanca de um Modelo de Mistura ¢ uma medida do desempenho do agrupamento
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uma vez que mede quao bem o modelo paramétrico esta ajustado aos dados que se quer
modelar (MCLACHLAN; PEEL, 2000).

Métodos de agrupamento como o Modelo de Mistura particionam os dados usando
a légica bindria ou hard, na qual cada objeto s6 pode pertencer a um tnico grupo. Da
necessidade de tratar dados cujos limites entre grupos sao ambiguos, ou nao estao bem
definidos, pode-se usar a légica fuzzy que admite valores intermedidrios entre o 0 (falso) e
o 1 (verdadeiro) da légica binéaria. Nos métodos de agrupamento fuzzy, os objetos podem
pertencer a varios grupos ao mesmo tempo com diferentes graus de associagao. Geralmente,
o valor do grau de associacao ¢ um percentual que representa o quanto esse dado pertence

a um grupo.

O método de agrupamento Fuzzy C-Means (FCM), proposto por Bezdek (BEZDEK,
1981), é uma extensao do método C-Means proposto por Dunn (DUNN, 1974). A partir
da fung¢ao de soma do quadrado dos erros intragrupos do C-Means, uma nova familia de
fungoes objetivo fuzzy foi criada. Através de um processo iterativo, o FCM reveza entre
as etapas de atualizar os protétipos dos grupos (vetores de médias fuzzy) e de realizar
uma nova particdo dos grupos até que uma fungao objetivo seja otimizada. Ao perceberem
que diferentes grupos em um conjunto de observacoes poderiam ter diferentes formas,
Gustafson e Kessel (GUSTAFSON; KESSEL, 1978) propuseram uma modificagdo no FCM
que chamaram de algoritmos de agrupamento com covariancia fuzzy. Nesta nova familia
de algoritmos, cada protétipo consiste em um conjunto de parametros que contém o vetor

de média fuzzy e a matriz de covariancia fuzzy.

Buscando integrar as vantagens do GMM com as vantagens do FCM, Tran e
Warner (TRAN; WAGNER, 1998) propuseram uma modificacio do FCM baseada no
GMM chamada de Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy (FGMM). No FGMM, o grau
de associacao de um elemento a um grupo ¢é representado pela fungao de pertinéncia fuzzy
do FCM em vez da probabilidade a posteriori do GMM. Além do vetor de média fuzzy e
da matriz de covariancia fuzzy, os pesos da mistura também passam a ser tratados segundo
a logica fuzzy. O FGMM reconhece, entdo, a existéncia de grupos de diferentes formas no
conjunto de dados, assim como, diferentes densidades de dados (probabilidades a priori
de grupos). Além disso, ao mesclar as duas técnicas, é possivel obter a capacidade de
generalizagdo do GMM com a convergéncia mais rapida que caracteriza os algoritmos da
familia do FCM (JU; LIU, 2012). Os prot6tipos no FGMM séo definidos como os conjuntos

que contém o vetor de médias fuzzy, a matriz de covariancia fuzzy e o peso da mistura
fuzzy.

O GMM, o FCM e o FGMM utilizam uma abordagem pontual ao particionar
os dados. Nela, os elementos de um conjunto de dados sdo modelados de forma indepen-

dente, ou seja, desconsiderando as informacgoes dos elementos vizinhos. Na abordagem

contextual, assume-se uma dependéncia entre os dados e seus vizinhos. A abordagem
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contextual é especialmente interessante em situacoes nas quais existe uma dependéncia
entre os dados e seus vizinhos, por exemplo, na segmentacao de imagens (PORTELA;
CAVALCANTTI; TSANG, 2013), no estudo de séries temporais (YANG; GUO; JENSEN,
2013), na analise de videos (YANG et al., 2014; ZHANG et al., 2014) ou no processamento
de voz (JOTHILAKSHMI, 2014).

Tanto a abordagem pontual como a abordagem contextual do agrupamento podem
ser usadas na segmentacao de imagens. Uma maneira natural de realizar a segmentacao é
subdividindo a imagem em componentes que se assemelham, légica usada pelos algoritmos
de agrupamento de dados. O critério especifico de similaridade a ser adotado depende da
aplicagdo. Grupos de pizels podem se assemelhar por terem a mesma cor e/ou mesma
textura e/ou por serem vizinhos, etc (FORSYTH; PONCE, 2002; THILAGAMANT;
SHANTTI, 2011). Na segmentagdo baseada em regido, a imagem é dividida em regides
disjuntas e internamente homogéneas de acordo com um conjunto de critérios predefinidos
(NAZ; MAJEED; IRSHAD, 2010; SARASWATHI; ALLIRANI, 2013).

Na segmentacao baseada em regiao utilizando técnicas de agrupamento, cada grupo
encontrado nos pizels, deve ser tratado como uma regiao da imagem. O fim do processo de
agrupamento se da quando os pizels pertencentes a um grupo/regido especifico possuem,
em geral, um alto grau de similaridade ou pizels de diferentes grupos/regides possuam
alto grau de dissimilaridade (VANTARAM; SABER, 2012). A abordagem contextual do
agrupamento permite incorporar na segmentacao de imagens o conhecimento a priori de
que pizels vizinhos provavelmente pertencem ao mesmo grupo. Isto ¢, além dos valores de
intensidade, a informacao espacial do pizel e sua relagdo com a sua vizinhanga também é

usada para determinar o grupo ao qual cada pizel é associado.

1.1 Motivacao

Na analise de imagens, o contexto ocupa um importante papel na interpretacao de
uma cena. No menor nivel de abstragao, pizels isolados fornecem menos informagoes do
que os mesmos pizels juntos dando informagao de contexto. Sendo as relagoes espaciais
um atributo essencial em uma imagem, restrigoes espaciais podem ser necessarias para
alcancar uma segmentacao de imagens mais eficiente. Estudos mostram que a ideia de
combinar a informacao dos pizels vizinhos e algoritmos de agrupamento para realizar
a segmentacao contextual de imagens sao eficientes, especialmente, na segmentacao de
imagens com ruido (GONG et al., 2013; ZHANG; WU; NGUYEN, 2013).

Modelos de Mistura Finita Variante no Espaco (SVFMM) é uma técnica eficiente
de segmentagdo contextual de imagens, bastante explorada na literatura (BLEKAS et al.,
2005; NIKOU; GALATSANOS; LIKAS, 2007; NIKOU; LIKAS; GALATSANOS, 2010;
NGUYEN; WU, 2013) e bem fundamentada na teoria de decisdo Bayesiana. SVFMM
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oferece uma abordagem que possibilita a modelagem da correlacao espacial diretamente
nos pesos das misturas através do uso de Campos Aleatdrios Markovianos (MRF) (NIKOU;
GALATSANOS; LIKAS, 2007; SANJAY-GOPAL; HEBERT, 1998). Os parametros do
modelo sdo estimados via maxima probabilidade a posteriori (MAP) usando o algoritmo
EM.

Os primeiros SVFMMSs propostos precisavam de uma etapa reparatoria adicional
no algoritmo EM para garantir que as propriedades de probabilidade dos pesos da mistura
fossem conservadas, ou seja, que eles fossem sempre positivos e sua soma, para todos os
componentes, fossem sempre igual a 1 (um) . Dentre os artificios propostos para garantir
que os pesos da mistura estejam dentro dos requisitos, pode-se citar o algoritmo de Projecao
de Gradiente proposto por Sanjay-Gopal et al. (SANJAY-GOPAL; HEBERT, 1998) ou a
Programagao Quadratica proposta por Blekas et al. (BLEKAS et al., 2005).

Nguyen e Wu propuseram em (NGUYEN; WU, 2013) um SVFMM que nao precisa
da etapa reparatoéria, no entanto o parametro do MRF adotado deve ser determinado
empiricamente e nao calculado em forma fechada' a partir dos dados. Nikou et al. propu-
seram em (NIKOU; LIKAS; GALATSANOS, 2010) uma nova abordagem do SVFMM, na
qual os pesos da mistura seguem uma distribuicao de Dirichlet conjugada da distribuicao
multinomial (DCM-SVEMM, do inglés, Dirichlet Compound Multinomial-based Spatially
Variant Finite Mizture Model). A correlagao espacial dos dados é modelada, entao, nos
parametros da distribuicao de Dirichlet com o uso de GMRFs. Os parametros da distri-
buicao multinomial sdo totalmente integrados ao framework Bayesiano e as estimativas
MAP dos parametros podem ser computadas em forma fechada através do algoritmo EM.
Embora a etapa reparatoria tenha sido eliminada no DCM-SVFMM, o fato de adotar
a distribuicao de probabilidade DCM que nao é usada no SVFMM padrao aumentou o

numero de parametros do modelo.

A dificuldade na compreensao dos calculos matematicos envolvidos na etapa repara-
téria do SVFMM padrao (SANJAY-GOPAL; HEBERT, 1998; BLEKAS et al., 2005) serviu
de motivagao para a busca de uma maneira de eliminar essa etapa extra do algoritmo EM,
necessaria para a corre¢ao dos pesos do modelo. Além disso, foi necessario garantir que
os parametros do modelo ainda pudessem ser calculados de forma fechada a partir dos
dados e que a solugao encontrada nao aumentasse o nimero de parametros do modelo de

mistura deixando-o mais complexo.

I Em matemética, uma expressio é dita ser uma expressiao de forma fechada se, e somente se, pode

ser expressa analiticamente em termos de um niimero delimitado de certas fungdes bem conhecidas.
Tipicamente, estas bem conhecidas fungoes sao definidas como fungdes elementares - constantes, uma
varidvel x, operagoes elementares de aritmética (+ — X =), raizes n-ésimas, exponenciais e logaritmos
(0s quais também incluem fungdes trigonométricas e fungdes trigonométricas inversas).
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1.2 Objetivo

Esta tese tem por objetivo geral propor um método que realize o agrupamento
mais eficiente de dados com ruido ao levar em consideracao o contexto dos dados ao
particiona-los. A melhoria do resultado do agrupamento s6 é possivel, no entanto, em

situagoes nas quais existe uma dependéncia entre os dados e seus vizinhos.

O presente trabalho possui 5 objetivos especificos:

o Eliminar a etapa extra do algoritmo EM do SVFMM ao substituir o Modelo de

Mistura de Gaussianas pelo Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy;

o Utilizar uma funcdo de densidade a priori dos pesos da mistura que modele a
correlacao dos dados com sua vizinhanca e seja incorporada no processo de estimacao

dos parametros.

e Derivar as equacgoes de atualizagao dos parametros do modelo com o uso do calculo

do gradiente da funcao objetivo.

o Implementar e validar o modelo como ferramenta de agrupamento de pizels usando

como estudo de caso a segmentacao de imagens baseada em regioes;

o Comparar o desempenho do CFGMM com o de outras técnicas de agrupamento na

segmentacao de imagens de diferentes bancos de imagens.

Duas hipoteses sao testadas neste trabalho. A primeira é que a abordagem contex-
tual do CFGMM seja capaz de melhorar significativamente o desempenho da segmentacao
baseada em regiao de imagens em relacao a abordagem pontual do FGMM. A segunda é
que o CFGMM tenha melhor resultado do que os algoritmos de agrupamento KM, FCM,

GMM e FGMM na segmentacao de imagens baseada em regioes.

1.3 Contribuicoes

Quando existe dependéncia entre dados e seus vizinhos, a vizinhan¢a do dado
analisado pode fornecer informacao valiosa e pouco custosa. Na andlise de imagens, por
exemplo, a classe a qual cada pixel é associado depende (a) dos seus préprios atributos, (b)
dos atributos dos outros pixels e (c) da relagdo existente entre as classes, logo, classificar
cada pixel individualmente nao perece ser a estratégia mais eficiente. Tal situagao também
aparece em outras aplicagoes como comunicagao, séries temporais e reconhecimento de
voz. Neste trabalho propomos um novo método de agrupamento contextual de dados, que
combina a informacao de dados vizinhos para alcancar um agrupamento mais eficiente,

em situagoes nas quais existe uma dependéncia entre os dados e seus vizinhos.
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O Modelo de Mistura Fuzzy Contextual (CFGMM) aqui proposto utiliza o Modelo
de Mistura de Gaussianas Fuzzy como técnica de agrupamento e Campos Aleatérios
Markovianos Gaussianos como técnica de modelagem da relagdo espacial entre dados
vizinhos. Além disso, apresentamos duas versoes do CFGMM: na primeira o processo de
rotulagem de dados se baseia na regra de decisao Bayesiana; na segunda a rotulagem dos

dados se baseia na andlise da particao fuzzy.

O processo de otimizacao iterativa baseado no gradiente para estimar os parametros
do FGMM ¢ matematicamente mais simples do que a Maxima Verossimilhanca via EM
adotada pelo GMM. Utilizando o FGMM em vez do GMM na abordagem contextual do
SVEFMM, encontramos um método mais simples que a estimativa de maxima probabilidade
a posteriori para estimar os parametros do modelo. Ao simplificar o calculo da estimativa
dos parametros, foi possivel incorporar as restricoes dos pesos da mistura na derivacao
das equagoes de atualizacao dos parametros, eliminando, assim, a necessidade da etapa de
correcao do algoritmo SVFMM padrao para garantir que os pesos da mistura obedecam

as propriedades da probabilidade.

O uso do Campos Aleatérios Markovianos Gaussianos, além de ser uma maneira
conveniente e consistente de modelar entidades com dependéncia contextual, permite que
o parametro que controla o grau de suavidade imposto ao modelo em relacao aos dados
seja derivado diretamente da func¢ao objetivo. Dessa maneira, os parametros do modelo

podem ser calculados em forma fechada a partir dos dados analisados.

Os estudos de caso com diferentes grupos de imagens mostraram que, ao incorporar
a abordagem contextual, o FGMM melhora o seu desempenho na segmentacao de imagens,
principalmente ruidosas, assim como acontece com os algoritmos FCM e GMM ao adotarem
a abordagem contextual (GONG et al., 2013; LI; ZHANG; QU, 2008; NGUYEN; WU, 2011b;
NIKOU; GALATSANOS; LIKAS, 2007; ZHANG; WU; NGUYEN, 2013). A desvantagem
do CFGMM em relacdo aos métodos de agrupamento pontuais é o maior tempo de
processamento devido a incorporacao do contexto no calculo dos parametros do modelo.
O gargalo do CFGMM na segmentagao de imagens é processo de acessar os atributos
da vizinhanca de cada pizel no calculo dos parametros a cada iteracdo. Além disso, os
experimentos mostraram que ao longo das iteragoes do CFGMM as regides da imagem vao
ficando mais homogéneas mas as bordas das regioes vao ficando borradas. As quinas vao se
tornando curvas e as linhas retas vao perdendo a definicao. Havendo, assim, um trade-off
entre eliminagdo de ruido no interior das regides e a perda de definicdo dos detalhes da

imagem.
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1.4 Organizacdo do texto

Este trabalho estd organizado em seis capitulos. Neste capitulo, é realizada a

contextualizacao do tema proposto e expostos o objetivo e a motivacao deste trabalho.

No Capitulo 2, sdo apresentados os principais conceitos necessarios para a compre-
ensao e avaliacao do método proposto nesta Tese. Sao descritos diferentes algoritmos de
agrupamento de dados e como esses algoritmos podem ser usados na segmentacao de ima-
gens baseada em regiao. Além disso, sao apresentados os Campos Aleatérios Markovianos

usados para modelar a correlagao espacial dos dados.

O Capitulo 3, apresenta o estado-da-arte sobre Modelo de Mistura Contextual e

descreve diferentes tipos de Modelo de Mistura Variante no Espaco.

O Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy Contextual é proposto no Capitulo
4. Inicialmente ¢ feita uma avaliacdo da importancia da informacgao dos pixels vizinhos
na analise de imagens. Em seguida o modelo proposto é formalizado e é demonstrado o

passo-a-passo de como os seus parametros sao estimados.

O Capitulo 5 apresenta os experimentos realizados para validar o método proposto
como técnica de segmentacao contextual de imagens baseada em regides. Sao utilizados
um banco de imagens sintéticas, um banco de imagens naturais e um banco de imagens
simuladas de ressonancia magnética para comparar o desempenho do modelo proposto

com o de outras técnicas de agrupamento na segmentagao de imagens.

O Capitulo 6 expoe as consideracoes finais sobre o trabalho desenvolvido.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, é realizada a fundamentacao tedrica necessaria para o desenvolvi-
mento do método proposto nesta Tese. Na Secao 2.1 é definido o conceito de agrupamentos
de dados e descritas as técnicas de agrupamento de dados baseadas em otimizagao iterativa:
K-Means, Fuzzy C-Means, Modelo de Mistura de Gaussianas e Modelo de Mistura de

Gaussianas Fuzzy.

A Segao 2.2 expoe como a segmentacao de imagens baseada em regido pode ser
tratada como um agrupamento dos pizels de uma imagem e a relevancia da informagao

espacial na segmentacao de imagens.

Os conceitos basicos sobre Campos Aleatorios Markovianos sdo apresentados na
Secao 2.3 pois se tratam de uma importante ferramenta na modelagem de dependéncia
contextual de dados. Em seguida, sdo definidos Campos Aleatoérios de Gibbs e Campos

Aleatérios Markovianos Gaussianos.

2.1 Agrupamento

O agrupamento (do inglés, clustering) de dados é um processo de decisao que
visa encontrar subconjuntos ou grupos de dados (do inglés, clusters) que apresentem
caracteristicas semelhantes e separar aqueles com caracteristicas distintas, a partir de
um conjunto de dados nao rotulados. Algoritmos de agrupamento aprendem a identificar
a organizacao dos padroes existentes nos dados, encontram similaridades ou diferencas
entre os padroes existentes e, assim, derivam conclusoes tteis a respeito deles (RUSSELL;
NORVIG, 2009). A ideia de agrupar objetos similares para produzir uma categorizacao é
conhecida em diferentes ramos da ciéncia, e pode ser encontrada sob diferentes nomes em
diferentes contextos, por exemplo, taxonomia em biologia ou tipologia em ciéncias sociais

(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

O uso de técnicas nao-supervisionadas, como o agrupamento de dados, é indicado
para os dominios de aplicacao nos quais coletar e rotular um grande conjunto de exemplos
pode se caracterizar como uma tarefa ardua ou mesmo inviavel, mas é necessario entender
como aqueles exemplos se comportam (DUDA; HART; STORK, 2001).

Embora nao haja uma defini¢do tinica para agrupamento de dados, uma possivel
definicdo considera o particionamento de n elementos de um conjunto de dados nao
rotulados em k grupos tal que cada elemento pertenca apenas a um grupo, tendo como
objetivo atribuir os elementos que apresentam caracteristicas semelhantes a um mesmo

grupo. Essa abordagem é conhecida como agrupamento particional (XU; 11, 2009).
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Seja X = {x1,...,2,} um conjunto de dados p-dimensionais composto de n
elementos nao rotulados. Um k-agrupamento particional é uma particdo de X em k

conjuntos C1, ..., Ck sem estrutura hierdrquica que satisfacam as seguintes condigdes (XU;
I1, 2009):

° Oj#g,j:17,k7
. X:Z§:1C]7

e O;NC.=93,j#¢c, j,e=1,... k.

Os algoritmos de agrupamento se utilizam de medidas de similaridade para quan-
tificar quao similar sao dois elementos. A medida de similaridade mais ébvia entre dois
elementos é a distancia Euclidiana entre eles. Se a distancia for uma boa medida de
similaridade, espera-se que a distancia entre elementos de um mesmo grupo seja significa-
tivamente menor que a distancia entre elementos de grupos diferentes. Outras medidas

de proximidade sdo a distancia de Mahalanobis ou o produto interno (inner) (RUSSELL;
NORVIG, 2009).

Uma vez que a medida de similaridade é definida, é necessario definir um critério de
agrupamento para quantificar a qualidade da particao dos dados. Neste ponto, o problema
de agrupamento se transforma na busca de uma particao que otimize esse critério. O

critério de agrupamento mais simples e mais utilizado é a soma do quadrado dos erros
(DUDA; HART; STORK, 2001).

Os algoritmos de agrupamento mais populares sdo os baseados em otimizacao
iterativa. Neles, a ideia basica é encontrar uma parti¢ao inicial e mover os dados de
um grupo para outro a cada iteragdo se essa troca resultar na melhoria da qualidade
da particdo, dado um critério de agrupamento (DUDA; HART; STORK, 2001). Essa
abordagem garante uma otimizacao local, mas ndo garante uma otimizacao global. As
principais desvantagens dessa abordagem é que seu desempenho apresenta alto grau
de dependéncia em relagao a escolha inicial dos parametros, entretanto a simplicidade
computacional desse tipo de algoritmo o deixa bastante atraente. Outro inconveniente
desse método de agrupamento é a necessidade de se conhecer a priori o nimero de grupos

k no conjunto de dados que esta sendo analisado.

A seguir descrevemos os algoritmos de agrupamento baseado em otimizagao iterativa
K-Means, Fuzzy C-Means, Modelo de Mistura de Gaussianas e o Modelo de Mistura de

Gaussianas Fuzzy.
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2.1.1 K-Means (KM)

O algoritmo K-Means (KM) (MACQUEEN, 1967) é a técnica mais simples de
agrupamento de dados (DUDA; HART; STORK, 2001). No algoritmo KM o espago de
caracteristicas ¢ particionado em k grupos, cada um representado por um centroide, pu,
chamado também de protétipo do grupo. O centroide do grupo nada mais é do que a
média dos elementos daquele grupo. O algoritmo KM é um tipo de algoritmo de otimizagao
iterativa pois os centroides tendem a se mover a medida que o critério soma do quadrado

dos erros diminui.

No KM, a medida de similaridade é a distancia Euclidiana. Sendo os dados vistos
como vetores de caracteristicas de dimensdao p, x = {z!,..., 27}, a distancia Euclidiana

entre dois vetores z; e x5 é dada por

P

D(z1,22) = | >_(2f = 25)? = |lz1 — 2o|| = (21 — 2)" (21 — 2). (2.1)

c=1

O objetivo do KM ¢é a minimizagao do critério de agrupamento soma do quadrado
dos erros. Seja X = {z1,...,z,} um conjunto de dados p-dimensionais composto de n
elementos particionado em k grupos, C1,...,Ck. Seja p; a média dos elementos de um

grupo C};. Entao, a soma do quadrado dos erros ¢ dada por
b 2
J=3 Y (D) (2:2)
7j=1 V.Z’EC]‘

O valor de J depende de como os dados de um grupo estao distribuidos ao redor do vetor
que representa esse grupo, o centroide, e de quantos grupos foram formados. A particao

otima é aquela que minimiza J.

A cada iteragao do algoritmo, k grupos, Ci, ..., Cy, sao formados associando cada

elemento do conjunto de dados ao centroide mais préximo:
Z; € Cj <~ D(xza/'bj) < D(Ih,uc)’j # ¢, jac = 17 .- '7k (23>

para 1 <1 < n.

Em seguida o valor dos centroides sao atualizados pela equacao:

Yo (2.4)

CEEC]'

novo __ 1

o= (@]

em que |C}| é o nimero de elementos associados ao conjunto Cj.
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O KM pode ser resumido no Algoritmo 1:

Algoritmo 1: K-Means (KM)

« Inicializar os centroides dos grupos 1, ..., k.

o Repetir até a convergéncia de J, Equacao 2.2:

— Formar k grupos associando cada exemplo ao seu centroide mais proximo

seguindo o critério da Equacao 2.3.

— Atualizar o valor dos centroides ji;, usando a Equacao 2.4, para
g=1...k

O critério de convergéncia adotado pode ser, por exemplo, a porcentagem de
mudanca da func¢ao objetivo J a cada iteragao, assim, o algoritmo converge quando
’@‘ < Th, em que AJ é a diferenca do valor de J em duas iteragoes consecutivas e Th é

um limiar de convergéncia pré-definido.

A particao dos dados em k grupos se da pela associacdo de cada elemento do
conjunto de dados a um dos centroides. Apds a convergéncia do Algoritmo 1, é possivel
rotular cada elemento do conjunto de dados X, associando cada x; ao centroide mais
préximo usando a equagao:

J* = argmin D(x;, p ). (2.5)
j

O dado z; é associado ao grupo j* correspondente a distancia D(x;, ;).

2.1.2 Modelo de Mistura de Gaussianas (GMM)

Os Modelos de Mistura sao familias de distribui¢oes formadas pela composicao
de mais de uma distribuicao basica. Esses modelos sao formados pela distribuicao de
probabilidade D; com probabilidade w, pela distribuicao de probabilidade D, com
probabilidade wy, etc. A densidade resultante é a combinagao ponderada das densidades
que caracterizam essas distribuicoes, sendo as respectivas probabilidades os fatores de
ponderacao da combinacao. As distribui¢des D1, D, ... sdo chamadas de componentes da

mistura, enquanto que as probabilidades wy, ws, ... sao chamadas de pesos da mistura.

O agrupamento baseado no Modelo de Mistura se enquadra na categoria de algo-
ritmos baseados em otimizacao iterativa. No Modelo de Mistura, a medida de similaridade
¢ a probabilidade a posteriori dos dados em relagao as classes e o objetivo é a maximiza-
¢ao do critério de agrupamento funcao de verossimilhanca. Além de ser uma técnica de
agrupamento de dados, o Modelo de Mistura nés da uma descricao estatistica dos dados
através dos parametros da mistura. No caso de uma mistura de Gaussianas, grupos sao

descritos estatisticamente pelos parametros média, i, e matriz de covariancia, .
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No agrupamento baseado no Modelo de Mistura, pressupoe-se que os dados a serem
agrupados sao gerados a partir de uma distribui¢ao de mistura composta por k componentes,
Dy, ..., D;. Também ¢ pressuposto que cada elemento do conjunto de dados é gerado a
partir de um componente e que elementos de diferentes grupos sao gerados a partir de
diferentes componentes. A formacao de agrupamento consiste, entdo, em recuperar um
Modelo de Mistura a partir dos dados a serem agrupados. O problema ¢é que nao se conhece
nem que componente gerou cada elemento, nem os parametros de cada componente e nem,
tao pouco, o nimero de componentes (nimero de grupos). Utiliza-se, entdao, a abordagem
da Méaxima Verossimilhanca e o algoritmo Fxpectation Mazimization para estimar os
pardmetros que maximizam a verossimilhanca dos dados (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Sendo X = {xy,...,x,} um conjunto de dados p-dimensionais observados composto
de n elementos, um Modelo de Mistura vai descrever o comportamento de um elemento

do conjunto z;, 1 < i < n , através da fungao densidade de probabilidade p(x;) dada por
k
plai) = D wip(z; | 6)) (2.6)
j=1

em que k é o nimero de distribui¢oes que formam a mistura, as densidades p(x|;) sao
os componentes da mistura, caracterizadas pelo vetor de parametros 6;, e as probabili-
dades w; sao conhecidas como pesos da mistura e devem satisfazer os critérios: w; > 0
e Z?Zl w; = 1, para 1 < j < k. Em outras palavras, um Modelo de Mistura ¢é caracteri-
zado pelas distribui¢des D;, cada uma com densidade p(z|6;), e pelas probabilidades wy,
para 1 < j < k. No Modelo de Mistura de Gaussianas, os componentes da mistura sao

distribui¢oes Gaussianas p-variadas com vetor de médias p; e matriz de covariancia X5,

p(x]0;) = N(xi|p;, %))
1 1 P
= gt |5 = )" 55 (= )

(2.7)

Dois tipos de parametros devem ser estimados na mistura: os valores dos pesos,
{wy, ..., w}, e os pardmetros, {01, ...,0;}, que caracterizam as distribui¢oes, no caso
do Modelo de Mistura de Gaussianas, §; = {;,X;}. O conjunto paramétrico do Modelo
de Mistura de Gaussianas é dado por ¢ = {wy, ..., Wk, 1, .., fE, 21, - - -, 2k}, € & partir
de agora, p(z) serd tratada como p(x|iy) para ficar evidente a relagdo do modelo com
os seus parametros. No agrupamento, os parametros, ¢; = {w;, uj, X;}, para 1 < j < Fk,
que caracterizam cada componente da mistura podem ser encarados como o prototipo do

grupo formado pelos dados com maior probabilidade de pertencer aquele componente.

Uma forma usual de se estimar os parametros 1 é através da técnica de Maxima
Verossimilhanga (ML, do inglés, Mazimum Likelihood) (MCLACHLAN; PEEL, 2000).

Assumindo que os dados X sdo independentes e identicamente distribuidos® (i.i.d.) com

1 Uma sequéncia ou um conjunto de variaveis aleatérias sdo independentes e identicamente distribuidas
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funcao de densidade p(x|v¢), a densidade resultante para todo o conjunto de dados é

p(X 1) = [ plade). (2.8)

=1

A fungao p(X|¢) é chamada de verossimilhanga dos pardmetros dado o conjunto de
dados, ou somente funcao de verossimilhanga. Analiticamente é sempre mais facil trabalhar
com o logaritmo da verossimilhanga, In p(X|v¢), do que com a prépria verossimilhanga
(pois o produtério de p(X|y) vira um somatério em Inp(X|y)). Como o logaritmo da
verossimilhanc¢a ¢ monotonicamente crescente, o vetor de parametros )* que maximiza o

logaritmo da verossimilhanga também maximiza a verossimilhanca.

Inp(X|y) = (ﬁ (x;]v) )

(2.9)

n

Z In{p(xv)}

A verossimilhanca é interpretada como uma func¢ao dos parametros ¢ e os dados
X estao constantes. Na busca da Maxima Verossimilhanca, o objetivo é achar uma boa
estimativa de 1 usando as informagoes fornecidas pelo conjunto X através da maximi-
zacao de In p(X|¢). Intuitivamente, a melhor estimativa de ¢ é aquela que maximiza a
probabilidade de se obter os dados observados. A estimativa da Maxima Verossimilhanga

dos parametros ¢* é dada por
Y* = argmax Inp(X|) (2.10)
e

sendo ¥ o espac¢o paramétrico. A estimacao da Maxima Verossimilhanca quase sempre
apresenta uma boa convergéncia quando o tamanho do conjunto de treinamento aumenta.
Além disso, a estimacao da Méaxima Verossimilhanca é quase sempre mais simples do
que métodos alternativos como, por exemplo, estimagao paramétrica Bayesiana (DUDA;
HART; STORK, 2001).

Sempre que possivel, a funcao de logaritmo da verossimilhanga é maximizada pela
resolugdo de um sistema de equagdes VInp(X|¢*) = 0. Frequentemente, quando esta
abordagem ¢é aplicada a Modelos de Mistura de distribuigoes, ela nao possui solugao
analitica explicita. McLachlan e Peel (MCLACHLAN; PEEL, 2000) propuseram o uso do
algoritmo Expectation Maximization (EM) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977) para
a estimacao da Maxima Verossimilhanga dos parametros de um Modelo de Mistura de

Gaussianas.

(i.i.d.) se as varidveis aleatérias tiverem a mesma distribuicdo de probabilidade e sejam mutuamente
independentes.
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2.1.2.1 Maximizando a verossimilhanca via EM

Em 1977, Dempster, Laird e Rubin introduziram o algoritmo iterativo Fzxpectation
Mazimization (EM) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977). Esse método é uma solugao
geral a diversos problemas de estimagao de parametros com dados incompletos como ¢é o

caso da mistura de distribuigoes.

Quando o método EM é aplicado a mistura de distribui¢oes, tem-se um conjunto
de dados completos Y = {X, R} composto por um conjunto X de dados observados e um
conjunto R de dados nao observados. O logaritmo da funcao de densidade de probabilidade

dos dados completos é dada por:

Inp(Yy) = Inp(X, R[))
=In (p(X|R,¥)p(R|¢)) (2.11)
= Inp(X|R,¥) + Inp(R[Y).

O conjunto de valores observados X = {x1,...,2,} é modelado por uma mistura de
distribuigoes p(z|1) definida na Equagdo 2.6. A parte ndo observada é composta por n rotu-
los R = {r',... r"} associados a cada observagdo z, ..., T,, indicando qual componente
da mistura descrevera cada observacao. Os rétulos sao valores binarios k-dimensionais
ri=(rt, ..., i), com
1 sex; €D,

rt = (2.12)
0 casocontrario

em que o j-ésimo componente corresponde a distribuicao D; (MCLACHLAN; PEEL, 2000).

A probabilidade de z; € Dj, ou seja, de 7’;- ser igual a um, pode ser especificada

em termos dos pesos da mistura wy,. .., wg, p(r; = 1) = w;. Assim, podemos escrever a
distribuicao de r’ como
k 7.‘
p(r'lw) = [] wy’ (2.13)
7=1
cujo logaritmo ¢
In p(r* Z riln w; (2.14)

parat=1,...,n.

Similarmente, a distribuicao condicional de x; dado r® é descrita por p(xl|r; =1)=

p(z;]6;), que também pode ser escrita na forma

k: .
plailr’, 0) = T pxil6;)" (2.15)
j=1
cujo logaritmo ¢é
k
In p(z;|r", 0) = Zr}lnp(xiwj). (2.16)

Jj=1
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Pelo teorema de Bayes, o logaritmo da funcao de densidade de probabilidade dos

dados completos foi simplificado por

Inp(Y|y)=> {lnp r'|w) + Inp(x;|r’, 9)}
1=1

n (2.17)
Z {Zr In w, —i—Z'r In p(x;]6; )}

=1

.

e resulta no logaritmo da verossimilhanca dos parametros v dado o conjunto de dados

completos Y

Inp(Y|y) = zn:Zr {lnw; +1Inp(z;6,)} . (2.18)

i=1j5=1

No algoritmo EM, os parametros sao estimados alternando duas etapas: a etapa E
(Expectation) que calcula a esperanca do logaritmo da verossimilhanga [(¢)) com respeito as
variaveis desconhecidas, condicionada ao dado observado X e aos valores iniciais definidos
aos pardmetros ¥'; a etapa M (Mazimization) que maximiza o logaritmo da verossimilhanga

para estimar os parametros em funcao dos resultados obtidos na etapa E.
Etapa E (Expectation):

Na t-ésima iteracao, a etapa E calcula a esperanca condicional com respeito a R,

dadas as observacoes X e os parametros 1!, cuja equacao ¢ definida por

Q') = Er {Inp(¥]0)| X, '} (2.19)

em que Inp(Y|y) é o logaritmo da verossimilhanca de ¢ em relagdo a Y (MCLACHLAN;
PEEL, 2000).

A funcao da Equacgao 2.18 é linear em relagao aos dados nao observados R:

QY1)

k
Er {ZZT; {lnw; +Inp(x;0;)} | X, W}
i=1j=1

) (2.20)
> Er {ri|X, ¢!} {Inw + Inp(x:]6;)}

15=1

I
M:

o
I

Entao, a etapa E se resume a calcular a esperanga condicional da varidvel rj- dado
Z;, ou seja,

Er {T§|X’ @Z)t} = Pr<7“§ = 1|z, ¢") = 2 (¥ |2:) (2.21)

em que

t wip(eld;)
() = =1,k 2.22
ZJ <¢ ‘SE ) 25:1 wgp(:v, | 09) .] ( )
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¢é a probabilidade a posteriori de x; pertencer a j-ésima componente da mistura com
j=1,... k. A esperanca condicional do logaritmo da verossimilhanga resulta em (MCLA-
CHLAN; PEEL, 2000):

QW v'") = Er {Inp(Y[v)| X, '}
O3 (6 as) {nwy £ Inp(ai]6,)}

=1 _7:]_

(2.23)

.

Etapa M (Maximization):

Na t-ésima iteracao, a etapa M calcula as estimativas dos parametros. Valores sao

atualizados em func¢ao dos estimadores

Pt = op* = a'r’ggax Q (wwt) : (2.24)

Os parametros * = {w*, u*, ¥*} sdo obtidos pela resolugdo do sistema de equagoes

VyQ(¢[¢") = 0.

V@) =
SNz (W) e {lnw + In p(z;|0; )} =0
=1 j=1
com o gradiente V como
9
Vo = { 8(,;” ] . (2.26)
90

Para resolver a Equacao 2.25 é possivel maximizar o termo que contém w e o
termo que contém 6 separadamente uma vez que eles sdo independentes. Para achar a
expressao de wj € introduzido o multiplicador de Lagrange A com a restrigao que »>; w; = 1
(BILMES, 1997):

n k
Vo |:ZZZJ [z ) Inwl + A( Zw]—ll 0 (2.27)
i=175=1 7
ou?
n k 1
Y =z W)+ A =0. (2.28)
i=1 j=1 Wy
Desenvolvendo o somatério de j tem-se® A = —n, resultando em:
1 n
=—> z(W'%) j=1,... k. (2.29)
n =1
2 dlz(u) — 1%
LD D 2?21 w% i) =30 Z; 1 w1] w;@(wf)) =Y, l=n
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No Modelo de Mistura de Gaussianas multivariadas, os parametros que caracterizam
a distribuigdo Gaussiana definida na Equacao 2.7 sdo 6; = {u;,%,}, sendo u; o vetor
média e ¥; a matriz de covaridncia da j-ésima componente. O logaritmo da distribuicao

Gaussiana é dado por
1 1 _
Inp(zilf) = —5ln [(2m)P 1351 — 5 (@i — ) X = )" (2.30)

Substituindo In p(x;|0) na esperanca condicional do logaritmo da verossimilhanga

da Equacao 2.23 tem-se

QUIY) = Y30 2w es) {Inwy = S (a5 = 5 (s — ) 57 (s — )}

=1 j=1
(2.31)
Para cada j = 1,...,k, no calculo de puj, é necessdrio derivar 2.31 em relagao a p;
e igualar a zero:
VMQ(WW) =0
3t (5 15) ) =0
=1
n B (2.32)
ZZJ ‘xz xzz ! sz(wtmi)ﬂjzj =0
=1
1[Zz]w’xz € M]Z’ij‘lezo-
=1
Resolvendo a equagao tem-se
e i iz (W) X iz (P

n t] i -
Y1z (Yt nw;
Para calcular X7 podemos reescrever a Equagao 2.31 ignorando os termos constantes

e o parametro w da seguinte maneira *(BILMES, 1997):

) { =3 (531) = 3 (s — ) 57 (01— )"}

I
[M]=
M?r

Q[

@
I

—
.
I

—

> ot (557 5 35010 (= ) 55 - " | (230

z et (2 j—lAm)]

<.
I

—_
.
Il

—

|
M=
MM}:

1

N —
'M=

@
Il
—_

2(¢"|xi)In (lEj )

Para calcular 3; sdo necessarios alguns conceitos de algebra matricial:
- O trago de uma matriz quadrada tr(A) é igual a soma dos elementos da diagonal de A;
- O trago de um escalar é igual ao escalar;
- tr(A+B) = tr(A) + tr(B) e tr(AB)= tr(BA) que implica em Y, ] Az; = tr(AB) com B=Y", z;zl;
- A7 =1/|A|=—In|A| = lnﬁ =1In|A7L;
- LC(,;gAJAl:2A*1—diag(A*1);
Otr|AB .
- 9uABl _ B 4 BT — diag(B).

T
I

I
M=

4
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com Ag; = ((wi — ) (i — y)")
Derivando Q(¢]¢") em relagdo a ¥; tem-se

n

VQUIPY) = 5 3 55 (') (25 — ding (%)) — 5 3 2 (k) (24 — diag(4s,)

i=1 i=1

1 n
= 5 2_%(¥'[@)(2B;; — diag(B, ;)
=1

= 25 — diag(S)

(2.35)
com Bj; = 3; —Ajj e S = 330, z(W';)B; ;. Igualando a equacdo a zero, ie.,
2S5 — diag(S) = 0 implica que S = 0. O que resulta em

> zi(W'a) (B — Aiy) = 0. (2.36)
i=1
Resolvendo a equacao tem-se
s _ Zic 2 (YF]2i) Ay
’ im1 2 (V)
n T
_ i (i — ) (i — )" 2 () (2.37)

=17 (V) z;)
n (s — ) (= )" 25 ()

nwj

para j =1,...,k.

As duas etapas do algoritmo EM sao repetidas de forma alternada até a convergéncia
do GMM. O critério de convergéncia adotado pode ser, por exemplo, a porcentagem de
mudanca de Q a cada iteracdo, assim, o algoritmo converge quando ‘%‘ < Th, em que
AQ = Q(|Y') — Q(¥|¢'™1) e Th é um limiar de convergéncia pré-definido. O GMM pode

ser resumido no Algoritmo 2.

O vetor de parametros, 1, descrevem as propriedades globais dos dados mas nao
mostram como rotular os dados. A particao dos dados em k grupos se da pela associacao
de cada elemento do conjunto de dados a um componente da mistura. Uma vez que os
parametros do modelo, 1/, sdo estimados, ¢ possivel rotular cada elemento do conjunto de

dados X associando cada x; a um dos k grupos usando a regra de decisao Bayesiana.

Pelo teorema de Bayes, a probabilidade a posteriori de um elemento x; pertencer

ao j-ésimo grupo, com j = 1,...,k, é dada pela equacao:
w;p(xi0;)
(W e) = =2 =1,k (2.38)
’ p(xilY)

em que o denominador p(z;|¢) ¢ a distribuigdo da mistura da Equacao 2.6. Para cada

elemento x;, p(z;|1)) é constante para todas as classes. O classifiador Bayesiano pode,
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Algoritmo 2: EM para GMM

o Inicializar dos parametros ¢° = (v, 0%), t=0.
o Fazer até a convergéncia de Q(¢|¢"), Equagao 2.23.

— Etapa E (Ezpectation)

« Calcular a probabilidade a posteriori, z;(*|z;), usando a Equagao 2.22
parai=1,...,nej=1,... k.

— Etapa M (Mazimization)

x Calcular os pesos da mistura, wﬁ-“, usando a Equacao 2.29 para
j=1,... k.
x Calcular o vetore de médias, ,u?l, usando a Equacgao 2.33 para
j=1,... k.
x Calcular as matrizes de covariancia, Z;H, usando a Equacao 2.37 para
j=1,... k.
—t=t+1;

entao, ser usado para agrupar os dados usando a regra:
J* = argmax z;(V'|z;). (2.39)
J
O elemento z; é associado ao grupo j* ao qual ele tem a maior probabilidade a posteriori

de pertencer.

2.1.3 Fuzzy C-Means (FCM)

Métodos de agrupamento como o K-Means e o GMM particionam os dados usando
a légica bindria ou hard, na qual cada objeto s6 pode pertencer a um tnico grupo. Da
necessidade de tratar dados cujos limites entre grupos sao ambiguos, ou nao estao bem
definidos, pode-se usar a légica fuzzy que admite valores intermedidrios entre o 0 (falso) e
o 1 (verdadeiro) da logica binaria. Nos métodos de agrupamento fuzzy, os objetos podem
pertencer a varios grupos ao mesmo tempo com diferentes graus de associagdo. Geralmente,
o valor do grau de associacao ¢ um percentual que representa o quanto esse dado pertence

a um grupo.

O algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) (BEZDEK, 1981) é um algoritmo de agrupa-
mento de dados baseado em otimizacao iterativa que usa a logica fuzzy. Sendo
X = {x1,...,2,} um conjunto de dados p-dimensionais composto de n elementos, o
objetivo do FCM ¢é fornecer uma particao fuzzy de X em k grupos, com 2 < k < n,

buscando a minimizagdo de uma funcgao objetivo.

Um critério de agrupamento padrao em um algoritmo de agrupamento fuzzy do

tipo FCM ¢é a medida de dissimilaridade entre um elemento e o centro do grupo (centroide),
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expressa pela funcao de dissimilaridade. Um algoritmo FCM busca, entao, encontrar o
centroide que minimiza a funcao de dissimilaridade. No FCM padrao, a funcao objetivo

fuzzy que deve ser minimizada é dada por

n k
JU, u|X) = ZZ Zldfj (2.40)

i=17j=1
em que u;; representa o grau de pertinéncia do elemento z; ao grupo j e é chamado de
fungao de pertinéncia fuzzy (ou grau de pertinéncia), que deve satisfazer os critérios:
0<wu;<1le Z;‘?zl uy; =1, paral <j< kel <i<n. d;éa funcao de dissimilaridade, m
¢ o expoente fuzzy de ponderagao de cada fun¢ao de pertinéncia, com m > 1, e U = {u;;}

¢é a particao fuzzy de X.

A funcao de dissimilaridade ajuda a focar na busca por uma estrutura interna dos
dados e cada tipo de funcao implica em uma diferente maneira de ver a geometria dos
grupos. Ao lidar com distancia de Mahalanobis, por exemplo, a forma geométrica buscada
nos grupos ¢ a hiperelipsoidal. J& a distancia Tchebyschev foca na estrutura em forma de
hipercubos (PEDRYCZ, 2005). A fungao de dissimilaridade mais comum, no entanto, é a

distancia Euclidiana que busca uma estrutura na forma de hiperesfera nos dados. Assim,
dij = D(xi, ;) (2.41)

sendo D(x;, ;) dado pela Equac@o 2.1, z; é o i-ésimo elemento e p; é o centroide do

j-ésimo grupo.

Para minimizar a fungdo objetivo J, novas posi¢des dos centroides devem ser

determinadas usando as seguintes equagoes:

we ()] oy

c=1

n m
novo __ Zi:l uijxi (2 43)
HJ] - noom :
=1 "ij

novo

em que ¢ a nova posicao do j-ésimo grupo. O célculo do grau de pertinéncia u;; se
7 J

baseia nos valores prévios das posicoes dos centroides.

O FCM itera usando as Equagoes 2.41-2.43, até que a funcao objetivo convirja. O
critério de convergéncia adotado pode ser, por exemplo, a porcentagem de mudanca da
funcgao objetivo J a cada iteracdo, assim, o algoritmo converge quando ‘@‘ < Th, em
que AJ é a diferenca do valor de J em duas iteragoes consecutivas e Th é um limiar de

convergéncia pré-definido. Assim, o FCM pode ser resumido no Algoritmo 3:

A particdo hard dos dados em k grupos se da pela associacao de cada elemento do

conjunto de dados a um dos centroides. Apds a convergéncia do Algoritmo 3, é possivel
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Algoritmo 3: Fuzzy C-Means (FCM)

o Inicializar a particao fuzzy U satisfazendo os critérios 0 < u;; <1 e Z;?:l ui; = 1,
paral <j<kel<i<n.

» Repetir até a convergéncia de J(U, |X), Equagao 2.40:

— Calcular o vetor de médias, {yu;}, usando a Equagdo 2.43, para j = 1,... k.

— Calcular a fungao de dissimilaridade, d;;, usando a Equacao 2.41, para
i=1,...,nej=1,...,k Sed;; = 0 para algum j, faca u;; = 1, u;y = 0,

Vg # J.
— Atualizar a particao fuzzy U usando a Equacao 2.42, parai=1,...,ne
j=1,... k.

rotular cada elemento do conjunto de dados X associando cada x; a um dos k grupos

usando a particao fuzzy.

Sendo U = {u;;} a particao fuzzy de X, u;; representa o grau de pertinéncia
do elemento z; ao grupo j. O elemento x; é associado ao grupo j* com maior grau de
pertinéncia:

J* = argmax u;. (2.44)
J

2.1.4 Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy (FGMM)

O GMM e o FCM possuem caracteristicas similares. Além de ambos serem técnicas
de otimizagao iterativa, os dois métodos possibilitam uma particao soft do espago de
caracteristicas, ou seja, cada observagao pode pertencer a mais de um grupo. No GMM, a
fungao de densidade de probabilidade p(z|f;) condicionada a um grupo j indica o grau
da associacao de uma observagdo z a um grupo j. J4 no FCM, o grau da associacao esta
representado pelo grau de pertinéncia u;;. Além disso, o somatorio tanto de p(z|6;) quanto

de u;; em relagao a todos os grupos deve ser 1.

Tran et al. (TRAN; WAGNER, 1998) propuseram uma modifica¢gdo do FCM baseada
no Modelo de Mistura de Gaussianas chamada de Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy
(FGMM, do inglés, Fuzzy Gaussian Misture Model). O FGMM surgiu da necessidade
do FCM de tratar a presenca de grupos de diferentes formas e densidades no conjunto
de dados a ser agrupado. O FGMM explora a abordagem Bayesiana ao considerar a
probabilidade a priori de cada grupo e a fun¢ao de densidade de probabilidade condicional
de cada grupo. Além disso, Ju e Liu (JU; LIU, 2012) mostraram que ao mesclar as duas
técnicas, é possivel obter a capacidade de generalizacao do GMM com uma convergéncia

mais rapida caracteristica dos algoritmos da familia do FCM.

Diferente do GMM que usa a Maxima Verossimilhanca via Fxpectation Maximization
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para o ajuste do modelo aos dados e estimagao dos parametros do modelo, o FGMM
utiliza um processo de otimizacgao iterativa baseado no gradiente, que é matematicamente

mais simples, para estimar os valores dos parametros.

A medida de disssimilaridade do FCM foi generalizada através do uso do vetor de
médias fuzzy, da matriz de covariancia fuzzy e do peso da mistura fuzzy com o objetivo de
obter um resultado satisfatério para o problema da variedade de formas e densidades dos

grupos. A funcao de dissimilaridade d;; ¢ definida entdo como

2, = —log p(x;, j|1) = —logw;N (] p;, 3;)] (2.45)

paral <j< kel <4¢<mn, em quew; sao os pesos da mistura, também interpretados
como a probabilidade a priori de um elemento pertencer ao j-ésimo grupo, e deve obedecer
as seguintes restricoes 0 < w; < 1 e Z?Zl w; = 1. N(z|p, ;) sdo as Gaussianas
p-dimensionais componentes da mistura com vetor de médias p; e matriz de covariancia
¥;. 1, consiste no conjunto de pardmetros do modelo v; = {w;, p;, X;}. Substituindo

N(z;|pj, 2;), Equagao 2.7, na Equacao 2.45, obtém-se
1 1 T ae
43, = —log w; + 5[09(27T)p‘2j| t3 (25 — 1) Z7" (i = py).- (2.46)

Comparada com a Equagao 2.1, a fungao de dissimilaridade definida pela Equacao 2.45

considera, nao so a distancia, mas também a covariancia e os pesos da mistura.

Assim como outras técnicas de agrupamento, o processo de agrupamento por FGMM
busca a minimiza¢ao de uma fungao objetivo J(U, ¥|X), Equacao 2.40. Substituindo a
Equacao 2.46 na Equacgao 2.40 tem-se

n

J(U, | X) = ZZU flog wj — ZZU ‘log N(zi|pj, X;). (2.47)
i=1j5=1 i=1j5=1
A minimizagdo de J consiste na busca das estimativas dos pardmetros 6timos
Y5 = {wj, p}, ¥} que minimizam J. A estimativa sdo obtidas por V,J(U, 1| X) = 0 com
0
ow
Vo = % . (2.48)
9
B
Para resolver o sistema de equages V,J(U,9¥|X) = 0 é possivel minimizar o
termo que contém w e o termo que contém u e X separadamente uma vez que eles sao

independentes.

No calculo da estimativa de w*, minimiza-se o primeiro termo do lado direito da
Equagao 2.47 respeitando a condicao Z?;l w; = 1. E necessério o uso de multiplicadores

de Lagrange A\ resultando na expressao de f(w) que deve ser maximizada.

flw) = iZug‘log w; — A (Z w; — 1) . (2.49)
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Para cada elemento i = 1,...,n, deriva-se f(w,) com respeito a wy e iguala-se o

resultado a zero

Ow,

. [uftlogw? — X (ws —1)] =0 (2.50)

D _x=0

wS
Resolvendo a equacao tem-se
um

* — 8 2.51
wp =% (251)

. ~ .~ k o
Levando em consideragao a restrigao -7 ; w; = 1, tem-se

zk: ;ﬂl =1. (2.52)

j=1

.

Isolando \ tem-se

= zkj ull, (2.53)

j=1
Substituindo 2.53 em 2.51 tem-se
um
Wy = ——— (2.54)
PO

obtendo-se a equagao de w; definida como peso da mistura fuzzy:

* Z?:l u:Jn 1 m
W = n Sk ym = ;Z% (2.55)
i=1 2uc=1 Uic i=1
No calculo das estimativas p; e X7, minimiza-se o segundo termo do lado direito

da Equacao 2.47 em relacao a cada um dos parametros.

n k
ZZ ZOQN (@ilpg, 25)
>3 [Gtoa@mrIs + 5w — ) 57 (@1 - )]
Para cada grupo j = 1,..., k, derivando-se f(u,¥) com respeito & p tem-se
d_oufE (@ — py) =0
i=1
D upwilt =Y up ¥yt =0 (2.57)
i1 i=1

n n

—1 m m| o __
Zuijxi—wzuij =0.
i=1 =1
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Resolvendo a equagao tem-se

n m
e et U T

W = (2.58)

n m "
i=1 Wij
O célculo da estimativa X7 requer um maior nimero de manipulagoes envolvendo
algebra matricial® para chegar ao resultado final. Para cada grupo j = 1,...,k, tem-se
que f(u,Y), eliminando os termos constantes, é o seguinte:
n

£(0,%) = S [ Stoall - 5 e — ) 57 (@1 = 1) (2.59)

i=1

Visto que (z; — ;)" ;" (2 — py) ¢ um escalar, e conhecendo as propriedades do trago de
uma matriz, pode-se dizer que (z; — 11;)" S (= ) =tr ((atZ — ;)" S (s — Mj)) =
tr (E]-_lNi) sendo N = (z; — ;)" (5 — p1;).

n

m 1 - 1 - i
fns) =S ur [zzogyzj = St (5N )} . (2.60)
i=1
Fazendo Zj_l = A e derivando f(u, ) em relagdo a A tem-se

0 c
M{;%—

1 1 - ~ 1 1 7
- _ - Nt - WAl_N’}. 2.61
Qlog]A\ 2157" (A )]} ;:1 uy; [2 5 (2.61)

T
Mas sabendo que (x; — u)(z; — p)* é simétrica, tem-se que ((:z:Z — p)(z; — ,u)T) =
(z; — ) (z; — )", em consequéncia, N7 = N. Substituindo A ¢ N7 em f(u,2) e fazendo

% = 0 resulta em
" 1 /w1 1 T T
;UU |:2 (Zj 1) - 5 ((xz - /’LJ) (xz - /’L])) =0
= m 1 * 1 T |
D uij |:22j =5 (@i =) (i —py)| =0 (2.62)
i=1 -
1 * = m - m T
2 2 Zum - Zui] (zi — p5)" (w0 —py)| =0
i=1 i=1
Resolvendo a equacgao tem-se
T
s gy (@ — pg)" (20— )
o= =Y : = 2.63

5 Para calcular ¥ sio necessarios alguns conceitos de dlgebra matricial:

- O trago de uma matriz quadrada tr(A) é igual a soma dos elementos da diagonal de A;
- tr(AB) = tr(BA) que implica em Y, #] Az; = tr(AB) com B=Y", z;z];
- A7 =1/|A|>—In|A| = In IA%I =1In|A7L;
- Se A é inversivel, (A71)7! = 4;
_OmlA| 41,
DA ’

9r(AB) T
- —oa - =B
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O FGMM itera atualizando consecutivamente os valores dos parametros do modelo,
= {w, pu, X}, da fungdo de dissimilaridade, d, e da particao fuzzy, U, até que a fungao
objetivo convirja. O critério de convergéncia adotado pode ser, por exemplo, a porcentagem
de mudanca da func¢ao objetivo J a cada iteracao, assim, o algoritmo converge quando
’@‘ < Th, em que AJ é a diferenca do valor de J em duas iteragoes consecutivas e
Th é um limiar de convergéncia pré-definido. Assim, o FGMM pode ser resumido no

Algoritmo 4:
Algoritmo 4: FGMM

o Inicializar a particao fuzzy U.

« Repetir até a convergéncia de J(U,|X), Equagao 2.40:

— Calcular os pesos da mistura, {w;}, os vetores de médias, {/;}, e as matrizes
de covariancia, {¥;}, usando, respectivamente as Equacoes 2.55, 2.58 e 2.63,

para j =1,... k.

— Calcular a funcao de dissimilaridade, d;;, usando a Equagao 2.45,

parat=1,...,nej=1,..., k. Se d;; = 0 para algum j, faca u;; = 1, u;y = 0,

Vg #J.
— Atualizar a particao fuzzy U usando a Equagdo 2.42, parai=1,...,ne
j=1,... k.

2.2 Segmentacao de imagens

Imagem (do latim, ¢mago) significa representagdo visual de um objeto. Para fins
computacionais, imagem ¢ uma representacao em 2 dimensoes composta de um nimero
finito de elementos, cada um com localizagao e valor especificos. Estes elementos sao
chamados de pizel (do inglés, picture element). Uma imagem digital pode ser definida
como uma fungao bidimensional, f(x,y), onde z e y sdo coordenadas espaciais e a amplitude
de f em qualquer par de coordenadas é chamada de intensidade ou nivel de cinza da
imagem nesse ponto. Quando x, y e os valores de intensidade de f sdo quantidades finitas
e discretas, chamamos de imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Uma imagem digital também pode ser representada em forma de uma matriz bidi-
mensional A x B. Nesta matriz, cada elemento f(z,y), = 0,1,...,4A — 1 e
y=0,1,...,B —1 é chamado pizel. Diz-se entao que a imagem tem dimensao A pi-
zels na horizontal (eixo z) e B pizels na vertical (eixo y).

Imagens multibandas ou multiespectrais, f(x,y) é um vetor, (fi(z,v), ..., fo(z,v)),

em que cada componente indica a intensidade da cena no ponto (x,y) da correspondente

banda espectral e p indica a dimensao do vetor. Nesse caso, é necessaria uma sequéncia
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de imagens monocromaéticas para formar uma imagem colorida. Em geral, f(z,y) pode
representar grandezas diferentes, tais como, temperatura, pressao, frequéncia, amostradas
em pontos (z,y) e com intervalos de valores distintos. Uma imagem multiespectral também
pode ser representada como uma sequéncia de p imagens monocromaticas, tal que cada
imagem ¢ conhecida como banda (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Uma imagem colorida é uma imagem multiespectral, em que a cor em cada ponto
(x,y) é definida por meio de trés grandezas: luminancia, matiz e saturacdo. A lumindncia
estd associada com o brilho da luz, o matiz com o comprimento de onda dominante e a

saturagdo com o grau de pureza (ou intensidade) do matiz.

O modelo de cor RGB, usado para representar imagens coloridas em dispositivos
como monitores e cameras de video, é adotado frequentemente no processamento no
processamento digital de imagens. O modelo RGB é um modelo aditino no qual cada cor
representada é definida pela composigdo dos componentes espectrais do vermelho (R, red),
verde (G, green) e azul (B, blue). Essas sdo as cores primdrias, a partir das quais todas
as outras se originam por composicao. Imagens representadas no modelo de cor RGB

sdo imagens multiespectrais com trés bandas, uma para cada cor priméaria (GONZALEZ;

WOODS, 2009).

Um pizel i na coordenada (z,y) tem quatro vizinhos horizontais e verticais cujas
coordenadas sdo dadas por: (z — 1,y), (z+ 1,v), (z,y — 1) e (x,y + 1). Esse conjunto de
pizels, chamados de vizinhanca-4 de i é expresso por V. Cada pirel é uma unidade de
distancia de (z,y), e alguns vizinhos de i ficarao para fora da imagem se (x,y) estiver na

borda da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Os quatro vizinhos diagonais de i tém coordenadas, (z — 1,y — 1), (z + 1,y — 1),
(r—1,y+1)e (z+ 1,y + 1) que sao expressos por V,”. Esses pontos, juntos com a
vizinhanga-4, sao chamados de vizinhanca-8 de 4, expressos por V. Como no caso anterior,
alguns vizinhos em V;” e V2 ficardo para fora da imagem se (, %) se localizar na borda da

imagem. A Figura 1 ilustra os 3 tipos de vizinhanga descritos anteriormente.

(xy+1) (ety+1) | (Xy+1) | (ety=1) (x-1,y+1) (x+1,y+1)

(1Y) | (y) | (x+1y) (1Y) | (xy) | (e+1y) (xy)

(xy-1) eyt | (Y1) | (e tyt) (x1y-1) (x+1.y-1)

Vizinhanga-4 Vizinhan¢a-8 Vizinhancga-D

Figura 1 — Vizinhanga-4, vizinhanc¢a-8 e vizinhanga-D.

A segmentacao subdivide uma imagem em seus objetos ou regides constituintes
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seguindo algum critério. O nivel de detalhamento pelo qual uma subdivisao é realizada
depende da aplicacao. Isso significa que uma segmentacao deve terminar quando os objetos
ou regioes constituintes para a determinada aplicacao sao detectados. A maior dificuldade
da segmentacao automatica é a determinacao do critério de parada da segmentacao e
do critério usado para definir o grau de similaridade ou discrepancia entre os elementos
analisados. A segmentacao de imagens é uma das tarefas mais dificeis no processamento
de imagens. A precisao da segmentacdo determina o sucesso ou o fracasso final nos
procedimentos de andlise da imagem e auxilia na extracao de informacoes das imagens

para uma dada aplicagdo (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Os algoritmos de segmentacao podem ser divididos em duas categorias bésicas
relacionadas as propriedades dos valores de intensidade: descontinuidade e similaridade.
Na primeira categoria, a abordagem ¢ dividir uma imagem com base nas mudancas bruscas
de intensidade, como as bordas. Na segmentacao baseada nas bordas, o pressuposto é
que as fronteiras das regioes sao suficientemente diferentes entre si em relagao ao fundo
da imagem para permitir a deteccao de limites com base nas descontinuidades locais em
intensidade. Na segunda categoria estao as abordagens da segmentacao baseada em regiao
que fazem a divisao de uma imagem em regioes disjuntas e internamente homogéneas de
acordo com um conjunto de critérios predefinidos. A limiarizacdo, o crescimento de regiao

e a divisao e fusao de regides sao exemplos dos métodos desta categoria (GONZALEZ;
WOODS, 2009).

Muitos métodos vém sendo propostos e estudados para o problema de segmentacao
de imagens (VANTARAM; SABER, 2012). Dentre eles estao os baseados em contornos
ativos (BLAKE; ISARD, 1998) (por exemplo, snakes e level sets), crescimento de regides
e split-and-merge (ADAMS; BISCHOF, 1994), em agrupamento (FAWCETT, 2006),
por exemplo, mean shift, K-Means, Fuzzy C-Means, Modelo de Mistura), e em energia
(BOYKOV; FUNKA-LEA, 2006), por exemplo, graph cuts.

Na Secao 2.2.1, é feita uma breve explicacao de como algoritmos de agrupamento

podem ser usados na segmentacao de imagens baseada em regioes.

2.2.1 Segmentacdo via agrupamento de pixels

Assumindo que R representa toda a regido espacial ocupada por uma imagem.
Podemos ver a segmentagao baseada em regioes de uma imagem como um processo que
particiona R em k sub-regioes, Ry, ..., Ry de tal maneira que pizels de uma mesma regiao
possuam propriedades semelhantes e que pizels de regides diferentes possuam propriedades

diferentes.

° Rj#@,j::l,-")k‘;

- R= E?:l R;;
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o ijRczg,j#C, j,C:L...,k.

Todos os pizels da imagem devem fazer parte de alguma sub-regidao, a unidao de todas as

sub-regioes forma a regiao R completa e as regides sao disjuntas entre si.

Uma maneira natural de realizar a segmentacao ¢é subdividindo os componentes
da imagem que mais se assemelham, l6gica usada pelos algoritmos de agrupamento de
dados. Nessa abordagem, as imagens sdo representadas em termos de grupos de pizels que
se assemelham. O critério especifico de similaridade a ser adotado depende do dominio
do problema. Grupos de pizels podem se assemelhar por terem a mesma cor e/ou mesma
textura e/ou por serem vizinhos, etc (FORSYTH; PONCE, 2002; THILAGAMANTI;
SHANTTI, 2011).

No agrupamento baseado em particao, um grande conjunto de dados é dividido
em sub-conjuntos de maneira que haja uma semelhanca entre os elementos de cada grupo
formado. A decomposi¢ao de uma imagem em regioes cujo interior mantenha coeréncia de
cor e textura ou a decomposi¢ao de um video em shots (segmentos de video que mostram
a mesma coisa ou um mesmo ponto de vista) sdo exemplos do uso do particionamento no

processamento de imagens.

A esséncia da segmentacao de imagens baseada em agrupamento de pizels é
analisar os atributos de um conjunto de pixels e particiona-los usando funcoes objetivo pré-
definidas que identifiquem agrupamentos significativos de pizels (VANTARAM; SABER,
2012; SARASWATHI; ALLIRANI, 2013). Na segmentacao baseada em regiao utilizando
técnicas de agrupamento cada grupo encontrado nos pizels, deve ser tratado como uma
regiao da imagem. O fim do processo de agrupamento se da quando os pizels pertencentes
a um grupo/regiao especifico possuem, em geral, uma alto grau de similaridade e pizels de
diferentes grupos/regides possuam alto grau de dissimilaridade. A principal vantagem da
abordagem de agrupamento é a sua simplicidade e a facilidade de implementacao e seu

maior desafio é trabalhar com o grande ntimero de pizels presentes na imagem.

Uma ramificacao dos métodos de segmentagao de imagens baseados em agrupamento
sao aqueles que consideram, no processo de agrupamento, o contexto em que os pizels estao
inseridos. Na analise de imagens, o contexto ocupa um importante papel na interpretacao
de uma cena. No menor nivel de abstracao, pizels isolados fornecem menos informacoes do
que os mesmos pizels juntos dando informagao de contexto espacial, espectral ou temporal.
Contexto espacial é obtido considerando pizels adjacentes em uma vizinhanca espacial.
Informacao espectral diz respeito ao uso de diferentes bandas da imagem captadas por
diferentes sensores enquanto que o contexto temporal é obtido considerando uma mesma

cena em diferentes momentos.

Na abordagem pontual de analise de imagens, assume-se que nao existe relacao entre

as varias classes ou pizels da imagem. Em outras palavras, sendo um pizel x pertencente a
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classe k, o pizel vizinho poderia pertencer a qualquer outra classe. Na andlise dependente
de contexto, classificar cada pizel separadamente nao tem sentido. A classe a qual cada
pizel é associado depende (a) dos seus préprios atributos, (b) dos atributos dos outros pizels
e (c) da relagao existente entre as classes. Tal problema aparece em varias aplicagoes tais
como comunicacao, séries temporais, reconhecimento de voz e processamento de imagens
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009; KANNAN; RAMATHILAGAM; CHUNG,
2012).

Sendo as relagoes espaciais um atributo essencial em uma imagem, restrigoes
espaciais podem ser necessarias para alcancar um segmentacao de imagens mais eficiente.
A abordagem contextual permite incorporar o conhecimento a priori de que pizels vizinhos
provavelmente pertencem ao mesmo grupo. Isto é, além dos valores de intensidade, a
informacao espacial do pizel e sua relacdo com a sua vizinhancga também é usada para
determinar o grupo ao qual cada pizel é associado. A ideia de combinar a correlacao
espacial dos pizels vizinhos e algoritmos de agrupamento para realizar a segmentacao
contextual de imagens pode ser explorada de diferentes maneiras para cada técnica de
agrupamento. Essa combinacao se destaca, especialmente, na segmentacao de imagens
com ruido (GONG et al., 2013; ZHANG; WU; NGUYEN, 2013) e de imagens com regides
compostas por diferentes texturas (MIGNOTTE, 2011).

Contexto pode ser considerado no agrupamento pelo Fuzzy C-Means adicionando
um termo que incorpore a relagao espacial de pizels vizinhos a fungao objetivo (GONG et
al., 2013), modelando a correlagdo espacial na func¢ao de pertinéncia fuzzy (LI; ZHANG;
QU, 2008) ou utilizando as duas abordagens combinadas (NGUYEN; WU, 2011b). A
restricao espacial também pode ser incorporada no algoritmo K-Means na fase de rotulagem
dos dados (MIGNOTTE, 2011; WANG et al., 2012). A informagao da vizinhanga pode
ser incorporado ao Modelo de Mistura de Gaussianas modelando a correlagao espacial
diretamente nos pesos das misturas com o uso Campos Aleatérios Markovianos (NIKOU;
GALATSANOS; LIKAS, 2007) ou aplicando um template de médias no célculo dos
componentes da mistura (ZHANG; WU; NGUYEN, 2013).

Modelos de Mistura Contextuais sao explicados mais detalhadamente no Capitulo 3
pois s@o uma pega fundamental no desenvolvimento deste trabalho. A Secdo 2.3 é dedicada
a descricao de Campos Aleatorios Markovianos, ferramenta adotada neste trabalho para

modelar a correlagao espacial no modelo proposto.

2.3 Campos Aleatérios Markovianos

O processo de Markov e, em particular, a cadeia de Markov, é um dos tipos
de modelos mais populares para representar dados dependentes no tempo. A estrutura

unidimensional do tempo simplifica os calculos de propriedades desses modelos. Os Campos
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Aleatérios Markovianos (MRF, do inglés, Markov Random Field) sao uma generalizagao
das cadeias de Markov substituindo o espago com indice unidimensional do tempo por
um espago com indice mais genérico, tal como o espaco geografico ou uma posi¢ao em um

grafo de vizinhanca.

A teoria de MRF fornece uma maneira conveniente e consistente de modelar
entidades com dependéncia espacial assim como os pizels em uma imagem. Essa modelagem
¢é alcancada através da caracterizagao da influéncia mutua entre as entidades usando
distribuic¢oes condicionais de MRF. Entretanto, para entender a teoria de MRF é necessario

que se tenha em mente a definicdo de um sistema de vizinhanca.

2.3.1 Sistema de vizinhanca

Seja S um reticulado (do inglés, lattice) bidimensional finito de tamanho A x B.
S={(z,y))1<x<A1<y<B} (2.64)

Cada sitio em S é usado para indexar um atributo relevante do dado que esta sendo
analisado e vai variar dependendo da aplicacao. Na andlise de imagens, S pode representar
um pizel da imagem de tamanho A x B (LI, 2009). Convenientemente, um pizel na posigao
(z,y) de uma imagem pode ser reindexado como um tnico indice s, com s assumindo
valores entre {1,2,...,n} com n = A x B. A relagao entre os sitios é mantida ao definirmos
o sistema de vizinhanca de cada s € S. Para fins praticos, adotaremos essa notacao, exceto

quando uma elaboracao seja necessaria.

Associado a cada sitio s € S existe uma variavel aleatéria X = {z4|s € S}
representando o estado (ou rétulo) do atributo correspondente. xs pode ser a intensidade
do pizel na posigao s, s € {0,...,255}. Na detecgao de bordas, x5 pode assumir os valores
{0,1} se existir ou ndo um elemento de borda no sitio s. Na segmentagido de imagens em

k regides, x; pode assumir o rétulo associado a cada regido da imagem, x; € {1,... k}

Um sistema de vizinhanca N, é definido para representar as relacoes entre os sitios
do reticulado. Para cada sitio s € S vai existir uma vizinhanca N que respeita as seguintes

propriedades:

M S¢M>

e sEN,,&meN,.

Em outras palavras, nenhum sitio s pode pertencer a sua propria vizinhanca e se s é
vizinho de m, entdo, m também sera vizinho de s (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2009). Em um reticulado bidimensional, N pode ser definido como o conjunto de elementos

de S cuja distancia ao elemento central s é menor ou igual um determinado valor. Se s



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 51

representa o pizel 1 de uma imagem, N, pode ser, por exemplo, a vizinhanca-4 do pizel i

como descrito na Segdo 2.2, nesse caso , Ny = V.

Um clique ¢, dado S e N, é um subconjunto de sitios de S, no qual quaisquer
dois sitios de ¢ sao vizinhos com respeito ao tipo de vizinhanga escolhido. Por definicao,
qualquer conjunto unitario formado por um tnico sitio e o conjunto vazio sao considerados
um clique. Cada tipo de clique em um reticulado bidimensional é determinado pelo seu
tamanho, forma e orientagao. A Figura 2 ilustra dois casos de vizinhanca em um reticulado
bidimensional, vizinhanga-4 e vizinhanca-8, e os tipos de cliques correspondentes. Ao
aumentar o nimero de sitios em um sistema de vizinhanga, o nimero de cliques aumenta
rapidamente, e, por consequéncia, o custo computacional envolvido também aumenta

bastante.

(a)
Vizinhanga-4

Vizinhanca-8

(b)

Figura 2 — Dois exemplos de vizinhanca em um reticulado bidimensional com seus respec-

tivos cliques.

2.3.2 Campos Aleatérios Markovianos

Um campo aleatério X é chamado de Campo Aleatério Markoviano (MRF, do
inglés, Markov Random Field) em S com respeito a um sistema de vizinhanca N se, e

somente se, as seguintes condigoes forem satisfeitas:

e Markovianidade: p (1'3’333_{3}) = p(xs|zn,), Vs € S, em que xg_r5 é 0 conjunto

formado por todos os elementos de S exceto s e xp, = {zy|s € N}

« Positividade: p(x) > 0, Vo € Q, em que  é o conjunto de todas as possiveis
realizacoes de X. Em outras palavras, toda a realizacao do campo aleatério tem uma

probabilidade de ocorrer.

Isto é, um MRF definido em um reticulado nada mais ¢ que uma colecao de variaveis

aleatérias tal que a probabilidade de uma variavel individual, condicionada aos valores
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de todas as variaveis pertencentes ao conjunto, é igual & probabilidade dessa varidvel
condicionada a um pequeno subconjunto de elementos, denominados de sistemas de
vizinhanga (LEVADA; MASCARENHAS; TANNUS, 2008). A forma e a extensdo do
sistema de vizinhancga sao aspectos fundamentais na definicdo e caracterizacdo de um

campo aleatorio.

Ao assumir dependéncia entre um elemento e sua vizinhanga negamos a suposicao de
independéncia estatistica desses dados. Em termos probabilisticos, as restri¢oes contextuais

podem ser expressas em termos da probabilidade condicional p (xs|z ).

O uso pratico de MRF é atribuido ao teorema Hammersley-Clifford (HAMMERS-
LEY; CLIFFORD, 1971; BESAG, 1974) que estabelece a equivaléncia entre distribuigoes
de MRF e de Gibbs. A relevancia desse teorema se deve ao fato de que a distribuicao
conjunta, p(X), é usada na maioria das aplicagoes mas a derivagao da distribuigao conjunta
a partir de distribui¢oes condicionais do MRF é matematicamente complexa. O teorema de
equivaléncia MRFs-Gibbs aponta que a distribui¢cao conjunta do MRF é uma distribuicao

de Gibbs, assumindo assim, uma forma mais simples.

2.3.2.1 Campos Aleatérios de Gibbs

Um campo aleatorio X é dito um Campo Aleatério de Gibbs (GRF, do inglés,

Gibbs Random Field) em S com respeito & N se, e somente se, segue a distribui¢ao de
Gibbs

p(x) =27 x e V@ (2.65)

U(zx)

1 , . ~ ,
emque Z =) cxe T ¢ uma constante de normalizagao, T' é uma constante chamada

de temperatura, que normalmente assume o valor 1 e U(z) é a func¢do de energia.

A energia
Ula) = Y Vula) (2.66)

é a soma dos potenciais clique V.(z) em relagao a todos os cliques possiveis, conjunto C. O
valor de V.(x) depende da configuracao local do clique c. A distribuicao Gaussiana é um

membro especial dessa familia de distribuigoes de Gibbbs.

p(z) mede a probabilidade de ocorréncia de uma configuracao particular x. A
temperatura 1" controla a forma da distribuicao e também pode ser chamada de parametro
de suavidade. A configuracao mais provavel é aquela com menos energia. Quanto menor a
energia U(z) do sistema numa dada configuragao x, maior a probabilidade de observagao
dessa configuracdo em um momento qualquer. Quando a temperatura ¢é alta, todas as
configuragoes tendem a ser uniformemente distribuidas. Quando a temperatura se aproxima

do zero, a distribuicao se concentra em torno da energia global minima.

Um MRF é caracterizado por sua propriedade local (Markovianidade) enquanto que

o GRF é caracterizado por sua propriedade global (a distribuigao de Gibbs). O teorema



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 53

Hammersley-Clifford (HAMMERSLEY; CLIFFORD, 1971) estabelece a equivaléncia desses
dois tipos de propriedades. O teorema atesta que X é um MRF em S com respeito a N
se, e somente se, X é um GRF em S com respeito a N/ (BESAG, 1974). Ou seja,

p(wlas—y) = 27" x e e ), (2.67)

em que C sdo os cliques que contém s. p (ms|x5_{s})) s6 depende dos potenciais que contém

s, logo, s6 depende da vizinhanga de s.

Embora tenham elaborado o teorema, Hammersley e Clifford (HAMMERSLEY;
CLIFFORD, 1971) nunca apresentaram a prova de seu resultado. A prova do teorema foi
apresentada pela primeira vez no trabalho de Besag (BESAG, 1974). O valor pratico do
teorema é que ele fornece uma maneira simples de especificar a probabilidade conjunta.
E possivel especificar a probabilidade p(X) especificando as fungdes potenciais V,(x) e
escolhendo fungoes potenciais adequadas para o comportamento do sistema desejado. Em
outras palavras, as formas das func¢oes potenciais determinam a forma da distribuicao de
Gibbs. Quando todos os parametros envolvidos nas fun¢oes potenciais sao especificados, a

distribuicdo de Gibbs estd completamente definida.

2.3.2.2 Campos Aleatérios Markovianos Gaussianos

A abundancia de varidveis aleatérias com distribuicdo normal em aplicagoes estatis-
ticas motivou o aparecimento dos Campos Aleatérios Markovianos Gaussianos (GMRF, do
inglés, Gaussian Markov Random Fields). Um GMRF é uma variavel aleatéria Gaussiana
com propriedades Markovianas que sao, convenientemente, representadas na matriz de
precisao (inversa da matriz de covaridncia) Q. O elemento Qg, = 0 se, e somente se,
os sitios s e m nao forem vizinhos, ou seja, Qs # 0 <,Vm € N,. Por exemplo, numa
grade regular com n sitios, cada um com 4 vizinhos (ignorando as bordas), teremos uma
matriz de dimensao n X n com uma fragao de elementos nulos aproximadamente igual a
(n? —4n)/n?> =1 — 4/n. Se n for grande, isto implica que a quase totalidade da matriz
serda composta de zeros. Ela serd uma matriz esparsa (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009).

Uma variavel aleatéria X € R" é dita um Campo Aleatério Markoviano Gaussiano
(GMRF, do inglés, Gauss-Markov Random Field) em S com respeito & N, com média yu e
matriz de precisao Q > 0 se, e somente se, a distribuicao conjunta do vetor é dada por
(BESAG, 1974; RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009):

_n 1 1
pla) = 2m)"#(Qleap (—5( - ) QG — 1) (269)
em que Q tem dimensao n x n e é simétrica e positivamente definida.

A definicao de GMRF implica que qualquer distribuicao normal multivariada com
matriz de covariancia simétrica positivamente definida é um campo de Markov Gaussiano
com respeito a um reticulado S e & vizinhanca A. Ou seja, usa-se o termo GMRF para

designar uma distribuicdo normal multivariada se a matriz de precisdao Q= X! for esparsa.



54

3 Modelo de Mistura Contextual

O Modelo de Mistura descrito na Secao 2.1.2 utiliza uma abordagem pontual.
Nela, os elementos de um conjunto de dados sao modelados de forma independente, ou
seja, desconsiderando as informacoes dos elementos vizinhos. Na abordagem contextual,
assume-se uma dependéncia entre os dados e seus vizinhos. A abordagem contextual
¢ especialmente interessante na segmentacao de imagens baseada em agrupamento via
GMM, pois ¢ possivel incorporar no modelo o conhecimento a priori de que pizels vizinhos
possuem maior probabilidade de pertencer ao mesmo grupo do que pertencer a grupos
diferentes. Isto é, além dos valores de intensidade, a informacao espacial do pizel e sua
relacdo com a sua vizinhanca também é usada para determinar o grupo ao qual cada pizel

é associado.

A informacao da vizinhanca pode ser incorporada ao processo de agrupamento
dos dados modelando a correlacao espacial diretamente nos pesos das misturas, como € o
caso dos Modelos de Mistura Finita Variantes no Espaco (SVFMM) (SANJAY-GOPAL;
HEBERT, 1998). Esse modelo permite a estimagao da maxima probabilidade a posteriori
(MAP) dos parametros do modelo via o algoritmo Ezxpectation Mazimization (EM). A
dependéncia contextual dos pesos da mistura é modelada com o uso de Campos Aleatérios
Markovianos (MRF) e a distribui¢ao de Gibbs. No entanto, essa abordagem necessita a
adicao de uma etapa reparatoria para garantir que os pesos da mistura sejam positivos e sua
soma, para todos os componentes, seja igual a 1 (um). Dentre os artificios propostos para
garantir que os pesos da mistura estejam dentro dos requisitos, pode-se citar o algoritmo de
Projecao de Gradiente proposto por Sanjay-Gopal et al. em (SANJAY-GOPAL; HEBERT,
1998) ou a Programagao Quadratica proposta por Blekas et al. (BLEKAS et al., 2005).
Ao incorporar essa etapa adicional ao algoritmo EM, os pardmetros de suavidade da

distribuicao de Gibbs nao podem ser calculados diretamente a partir dos dados.

Uma nova maneira de modelar a correlacao espacial nos pesos das misturas baseadas
em Campos Aleatdorios Markovianos Gaussianos (GMRF) foi proposta por Nikou et
al. (NIKOU; GALATSANOS; LIKAS, 2007). O uso de GMRF possibilita o calculo do
parametro de suavidade do GMRF diretamente a partir dos dados. Com essa modificacao
foi possivel definir um parametro de suavidade para cada grupo ou, ainda, um parametro
de suavidade de cada grupo que controlasse o grau de suavidade em diferentes diregoes
espaciais, contribuindo, assim, para a melhor adaptacao do modelo ao conjunto de dados
que se quer modelar. Sfikas et al. (SFIKAS et al., 2010) combinaram o GMRF com
processos lineares para propor um SVFMM que garantisse a preservagao das bordas das
regioes das imagens. Embora o uso do GMRF tenha permitido um avango na modelagem

dos dados, ele manteve a imposicao da suavidade nos pesos da mistura sem considerar que
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o mesmo é um vetor de probabilidade, logo, deve ser positivo e sua soma, para todos os

componentes, deve ser igual a 1 (um).

Focados em eliminar a etapa reparatoéria necessaria para que as propriedades de
probabilidade dos pesos da mistura fossem respeitadas, Nikou et al. propuseram em
(NIKOU; LIKAS; GALATSANOS, 2010) uma nova abordagem do SVFMM, a Dirichlet
Compound Multinomial-based Spatially Variant Finite Mizture Model (DCM-SVFMM) na
qual os pesos da mistura seguem uma distribuicdo de Dirichlet conjugada da distribuicao
multinomial (DCM, do inglés, Dirichlet compound multinomial distribution). A distribuigao
DCM é uma distribui¢do multinomial discreta cujos parametros sao gerados por uma
distribui¢ao de Dirichlet (JOHNSON; KOTZ; BALAKRISHNAN;, 1997), assim, os pesos da
mistura sao vetores de probabilidade. Mais precisamente, a classe a qual um pizel pertence
¢ modelada por uma distribui¢ao discreta multinomial cujos parametros seguem uma lei
de Dirichlet (NIKOU; LIKAS; GALATSANOS, 2010). A correlacao espacial dos dados
¢ modelada, entao, nos parametros da DCM com o uso de GMRFs. Os pardmetros da
distribuicao multinomial sao totalmente integrados ao framework Bayesiano e as estimativas
MAP dos parametros podem ser computadas através do algoritmo EM. Embora a etapa
reparatoria tenha sido eliminada no DCM-SVFMM, o fato de adotar a distribuigao de
probabilidade DCM que nao é usada no SVFMM padrao aumentou o ntimero de parametros

do modelo.

Com o mesmo objetivo de Nikou et al. em (NIKOU; LIKAS; GALATSANOS,
2010), Nguyen e Wu (NGUYEN; WU, 2013), usaram MRF para modelar a dependéncia
contextual dos pesos da mistura no qual a distribuicao de Gibbs adotada possuia uma
funcao de energia dependente tanto das probabilidades a priori, representada pelos pesos da
mistura, quanto das probabilidades a posteriori. A estimativa de Maxima Verossimilhanca
dos parametros foi calculada via EM. No entanto, o parametro de suavidade da distribuicao

de Gibbs foi determinado empiricamente e nao calculado automaticamente dos dados.

A ideia de modelar a correlacao entre pizel vai além do uso de Campos Aleatérios de
Gibbs e Campos Aleatérios Markovianos Gaussianos. Um outro tipo de Campo Aleatério
Markoviano, o Modelo de Potts, foi usado por Portela et al. (PORTELA; CAVALCANTT,;
TSANG, 2013) para descrever como um elemento individual, no caso, o peso da mistura,
modifica seu comportamento conforme o comportamento dos individuos na sua vizinhanca.
A Méxima Pseudo-Verossimilhanca foi usada para estimar os pardmetros do modelo uma
vez que a Maxima Verossimilhanca, no caso do modelo de Potts, é computacionalmente
intratavel. No trabalho de Nguyen e Wu (NGUYEN; WU, 2011a) os pesos da mistura
seguem uma distribuicao de Dirichlet. Os parametros do modelo proposto nao sao estimados
via MAP, e sim pela aplicacdo do gradiente para minimizar o negativo da funcao de

verossimilhanca.

Além do framework estabelecido pelo SVFMM no qual a correlagao espacial é
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modelada diretamente nos pesos das misturas, existem outras possibilidades de incorporar
informagao espacial ao Modelo de Mistura. Zhang et al. (ZHANG; WU; NGUYEN, 2013)
propdem um método que incorpora a informacao espacial local aplicando um template de
médias no cédlculo dos componentes da mistura e no calculo dos pesos da mistura. Como
nao usa uma distribuicdo paramétrica, esse modelo possui menos parametros pra calcular,

no entanto, é necessario definir inicialmente o tamanho da janela adotada no template.

Em seguida, sdo explicados com mais detalhes os principais Modelos de Mistura
Finita Variante no Espaco que usam a distribuicao Gaussiana como componente da mistura,
pois estas sao peca fundamental no desenvolvimento deste trabalho. Além disso, fica mais
claro como o uso de Campos Aleatorios Markovianos podem ser usados como ferramenta

na modelagem da dependéncia contextual de dados.

3.1 Modelos de Mistura Finita Variante no Espaco

Modelos de Mistura Finita Variante no Espaco (SVFMM, do inglés, Spatially
Variant Finite Mizture Model) oferecem uma abordagem que facilita a modelagem da
correlagado espacial diretamente nos pesos das misturas, que passam a ser chamados
de pesos da mistura contextuais (SANJAY-GOPAL; HEBERT, 1998). A influéncia da
vizinhanca sobre um elemento central é inserida no modelo em forma de probabilidade
a priori. Ha, entdo, a inclusdo do conceito de Campos Aleatérios Markovianos (NIKOU;
GALATSANOS; LIKAS, 2007) (SANJAY-GOPAL; HEBERT, 1998). A estimativa dos
parametros da mistura é calculada via estimacdo de maxima probabilidade a posteriori,
estimador MAP, usando o algoritmo EM. Embora a segmentacao contextual obtenha um

resultado mais robusto, ela pode demandar um maior custo computacional.

Considerando o vetor de parametros da mistura v uma variavel aleatéria, a influén-
cia mutua entre elementos vizinhos pode ser incorporada no processo de estimacgao dos
parametros através da aplicagao de funcoes de densidade a priori adequadas p(¢)) = p(6, w)
que modelem essa correlagao local. Dada a densidade a priori, a fungao de densidade a
posteriori pode ser formada e maximizada através da estimativa MAP dos parametros 1.
A forma geral da probabilidade a posteriori acumulada considerando todos os n elementos

do conjunto é

p(X])p(a)
p(X)

em que p(X|¢) é a verossimilhanga de 1 definida em 2.8. p(X) é constante e nao afeta o

p(¥]X) = (3.1)

calculo entao pode ser desconsiderada. O logaritmo da probabilidade a posteriori conjunta

¢é dado por

n

In (4| X) o< 3 {In p(a[1) +1n p(¥)} . (3.2)

i=1
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Para derivar o algoritmo EM a fim de encontrar o estimador MAP dos parametros
¥ utiliza-se também a ideia de dados completos Y = (X U R). A esperanga do logaritmo da
densidade a posteriori p(Y|¢)p(1), com respeito as varidveis desconhecidas R, condicionada
aos dados observados X e aos valores iniciais definidos dos parametros )¢, na etapa E do

algoritmo EM para o estimador MAP consiste em

Quap([v') = Eg {Inp(Y1$)[X, ¢} +In{p(¢))} (3:3)

sabendo que Q(Y|¢') = Er {lnp(Y|¢)| X, '}, substitui-se E {Inp(Y|¢)| X, '} pela ex-

pressao encontrada em 2.23,

Quar() = 33 2 (W) (nwy + lp(zd6)} + o (p)}.  (3.4)

i=1j5=1

O peso da mistura contextual w;; corresponde a probabilidade a priori do i-ésimo pizel

pertencer ao j-ésimo grupo e deve obedecer as restrigoes 0 < w;; < 1le Zle wi; = 1Vi .

Assumindo que os parametros w e 6 sao modelados de maneira independente e
especificando as respectivas fungdes de densidade a priori como p(w) e p(f). A expressao

de Qprap assume a seguinte forma

n k
Quiar(Wi!) = 33 2(u'as) {Inw,, + Wp(e:l0)} +In {pw)p(@)} . (3.5)
=1 7=1
Considerando p(6) uniformemente distribuida no espago paramétrico ¥, a correlagao
local entre um elemento do conjunto de dados e sua vizinhanca pode ser modelada por

um Campo Aleatorio de Gibbs ou um Campo Aleatério Markoviano Gaussiano.

3.1.1 Campo Aleatério de Gibbs

A fungdo de densidade acumulada de Gibbs (SANJAY-GOPAL; HEBERT, 1998;
LI, 2009) é uma maneira de incorporar correlagao local em um modelo para os pardmetros
W ={w,...,w,} dada por

p(IV) = Zerp (=50 (W) em que U (1) = 3" Wy (I7) (3.6)

sendo Z e (3 constantes. U(W) é a func¢ao de energia,  é o inverso da temperatura, T
controla o grau de suavidade imposto ao modelo e influencia na continuidade espacial
dos grupos, quanto menor for 5, maior a influéncia da vizinhanca sobre o elemento
central analisado. A funcao densidade acumulada deve conferir maior probabilidade para o
conjunto de pesos dentro da vizinhanca de w;. A fungao V;(-) denota o potencial clique, em
relacao a vizinhancga V; do peso w; correspondente ao i-ésimo pizel e pode ser calculada

pela seguinte expressao

= 3" g(d(i,v)) (3.7)

vEN;
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em que d(i,v) especifica a distdncia ao quadrado entre os pesos w; e w,, i.e.,
d(i,v) = |w; — wy> = 25, (wf — we)®. Finalmente, a funcdo g(u) deve ser nio nega-
tiva e monotonicamente crescente. Blekas et al. (BLEKAS et al., 2005) sugeriu a expressao
g(u) = (1 +u™1)7! em vez da adotada por Sarjay-Gopal, g(u) = u, uma vez que a nova

expressao € mais robusta a outliers.

Assim, na etapa E do calculo do estimador MAP dos pardmetros v, a expressao de

(-5;;]/% o) si0)}

— 3 > zi(¥2) {Inwij + Inp(z]6;)} — 5§:ZQ —InZ+In{p0)}.

=1 j=1 i=1veV;

Qrrap assume a seguinte forma

n k
QMAP(¢|¢ ) ZZ ( |xz) {hlwm + lnp xzw }+ In

(3.8)

Como In Z e Inp(#) ndo vao influenciar na etapa subsequente, na etapa M, podem

ser eliminados do @ 4p que, finalmente, assume a forma

n

Quar (V[ isz Y'ag) {Inwy; + Inp(xil0;)} = B > g(d(i,v)). (3.9)

=1 j:l i=1veV;

Na etapa M, Qarap(¢¥]1") pode ser maximizado independentemente em relagao a
cada parametro. Assumindo que os componentes da mistura sdo distribuigoes Gaussianas

com 65 = {p;,X;}, as equagoes de atualizacao dos parametros sdo dadas por

= Sy Tz (P']m;)
! 17 (V|z;)

(3.10)

Sy (= i) (= i) 2 (@)
s :
J

(3.11)

nw

Derivando Qpap(1]¢") em relagao a w;; tem-se a equagao de segundo grau

Vi Quar($19) = 45 {Z 9’(d(i7v))] (wi™) - 48 {Z J( wvj] ()

veV; veV;
—2; (W!xi)

(3.12)

cujas raizes sao

Wt — ZveVi g’(d<i,U))wvj + \/[Zvev;- g'(d(i,v))wvj]Q + %Z](l/)”l'z) [ZveVi g’(d(i,v))}

7 2 [Soev; ¢/(d(i, v))]

(3.13)
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com g’ sendo a derivada de g com respeito a w;;. w}; ¢ a raiz da equagdo com valor nao
negativo uma vez que w > 0. Deve-se notar que a vizinhanca, V;, na equacao acima

*

pode incluir pizels com valores atualizados de parametros, w;;, assim como pizels cujos

parametros ainda nao foram atualizados.

Uma das desvantagens dessa proposta ¢ uma complexidade adicional na etapa M.
Para garantir que w;; respeite as restrigoes 0 < w;; < 1e Z;‘f:l w;; = 1 Vi, uma etapa
reparatéria deve ser adicionada aumentando a complexidade do algoritmo. Dentre os
artificios propostos para garantir que as probabilidades a priori atinjam os requisitos,
pode-se citar o algoritmo de Projecao de Gradiente proposto por Sanjay-Gopal et al.
(SANJAY-GOPAL; HEBERT, 1998) ou a Programacao Quadratica proposta por Blekas et
al. (BLEKAS et al., 2005). Outro problema encontrado nessa proposta é que o parametro
£ na Equagao 3.9 é o mesmo para todos os grupos e em todas as dire¢des. Além disso,

nao pode ser estimado diretamente a partir dos dados.

3.1.2 Campo Aleatério Markoviano Gaussiano

A correlagao local também pode ser inserida no modelo com o uso de Campos
Aleatérios Markovianos Gaussianos (NIKOU; GALATSANOS; LIKAS, 2007; BESAG,
1974; RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009). A densidade a priori acumulada p(W), com

W ={w;...,w,}, segue a seguinte expressao:
LI 1225 (Zve%(wij - wvj)z)
p(W) x H B; " exp —5 7 (3.14)
j=1 J

em que o parametro f3; controla o grau de suavidade imposto ao modelo em relagao ao
j-ésimo grupo. Valores diferentes de [ para grupos diferentes contribui para a melhor
adaptacdo do modelo ao conjunto de dados que se quer modelar. V; é o sistema de
vizinhanca adotado em relagdo ao i-ésimo pizel. As suposicoes estatisticas usadas na
defini¢do de p(W) ficam claras ao assumir que a diferenca local entre os pesos contextuais

da mistura segue uma distribuicdo Gaussiana:
wig — wiy ~ N(0,6%) Vi, j, YveV,. (3.15)

Em outras palavras, a diferenca local entre os pesos contextuais da mistura, para todas as
posicoes espaciais e para todos os grupos sao variaveis aleatorias Gaussianas independentes

e identicamente distribuidas com média zero e variancia /32.

Na etapa E do calculo do estimador MAP dos pardmetros 1, a expressao de Qyrap
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assume a seguinte forma

n k
Qumap @DW ZZZ] ¢t|xz ) {lnw;; + Inp(x]0;)}

i=1j=1

LN 150 Toer; (Wi — wyy)?
{EB e | 7 |

5

i (3.16)
ZZzJ (¥')i) {Inwy; + Inp(w;]0;)}

]:

.
—_
—_

i {l 6 n__ Zz 1 ZvEVﬁng wvj)2 } ‘

A fungao Qrap(¥|yt) pode ser maximizada independentemente em relagao a cada
parametro proporcionando as seguintes equagoes de atualizacao (NIKOU; GALATSANOS;
LIKAS, 2007):

u = iy @iz (V]x)
i1 25 (V')

(2= 1) (2= i) 2 @)

t+1
nwj

(3.17)

oF

J

(3.18)

O termo a priori baseado em Campos Aleatorios Markovianos Gaussianos permite
que seus parametros sejam calculados em forma fechada! via estimacio MAP usando
o algoritmo EM. O calculo do pardmetro 3; de cada grupo pode ser calculado fazendo

V,Q(1)[¢") = 0 que resulta na seguinte equagao de atualizagao:

B = *i (Z(wm’ - wvj)) : (3.19)

1
N3 \vev,

Nikou et al. (NIKOU; GALATSANOS; LIKAS, 2007) ainda propoem uma segunda versao
do algoritmo no qual o parametro j3; de cada grupo ainda controla o grau de suavidade

em diferentes diregoes.

Enfim, as probabilidades w;; sao calculadas fazendo V., Q(¢|¢") = 0 o que resulta
na equagao de segundo grau com respeito a w;; (NIKOU; GALATSANOS; LIKAS, 2007):

Vil( wzy {Z wv]] w;) (¢t|x1)532 =0 (3.20)

veV;

em que |V;| é o nimero de pizels na vizinhanga do i-ésimo pizel.

I Em matemdtica, uma expressio é dita ser uma expressio de forma fechada se, e somente se, pode

ser expressa analiticamente em termos de um nimero delimitado de certas fungdes bem conhecidas.
Tipicamente, estas bem conhecidas fungoes sao definidas como fungdes elementares - constantes, uma
varidvel x, operagoes elementares de aritmética (+ — x =), raizes n-ésimas, exponenciais e logaritmos
(os quais também incluem fungoes trigonométricas e fungoes trigonométricas inversas).
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A Equagao 3.20 possui duas solucoes reais nao negativas. Entretanto, assim como
na proposta anterior, o inconveniente deste método ¢ a imposicao da suavidade em w;; sem
considerar que o mesmo é um vetor de probabilidade (0 < w;; <1e Z?Zl w;; = 1Vi). Para
esse propoésito, artificios computacionais foram introduzidos na etapa M para forcar que
as variaveis w;; satisfacam tais restrigdes (SANJAY-GOPAL; HEBERT, 1998; BLEKAS
et al., 2005).

Uma vantagem do uso de Campos Aleatérios Markovianos Gaussianos em relagao
a funcao de densidade acumulada de Gibbs para modelar a relagao espacial dos pizels da
imagem ¢é a possibilidade de calcular o parametro de suavidade do modelo, 5, em forma
fechada. Além disso, é possivel modificar o modelo de maneira que exista um pardmetro
de suavidade para cada grupo. Valores diferentes de  para grupos diferentes podem

contribuir para a melhor adaptacao do modelo ao conjunto de dados que se quer modelar.

3.1.3 Dirichlet conjugada da distribuicao multinomial

No trabalho de Nikou et al. (NIKOU; LIKAS; GALATSANOS, 2010), assume-se
que os pesos da mistura seguem uma distribuicao de Dirichlet conjugada da distribui-
¢ao multinomial (DCM - Dirichlet compound multinomial distribution). A distribuicao
DCM é um multinomial cujos parametros sao gerados por uma distribui¢ao de Dirichlet
(JOHNSON; KOTZ; BALAKRISHNAN, 1997), assim w;; sdo vetores de probabilidade.
Mais precisamente, a classe a qual um pizel pertence é modelada por uma distribuicao
discreta multinomial cujos pardmetros seguem uma lei de Dirichlet (NIKOU; LIKAS;
GALATSANOS, 2010). Além disso, a suavidade espacial é imposta aos pardmetros do
Dirichlet assumindo GMRF.

Dado o i-ésimo pizel, considera-se que a probabilidade a posteriori de x;, z(1|x;), é
uma variavel aleatoria que segue uma distribuicao multinomial com vetor de probabilidade
&= (&,¢,...,&) sendo k o nimero de componentes da mistura/grupos na imagem.
Sendo = = {&',£2,...,£"} o conjunto de parAmetros para toda imagem e adotando a
notagao z§ para a probabilidade a posteriori z;(1|x;), a definicdo de multinomial afirma

que:

k
p(z'|€)) = H 1;[( D7 i=12n (3.21)

com §} >0e Z?Zl 5} = 1Vi. O modelo descrito na equagao acima representa a probabilidade
§; que o pixel ¢ pertenca ao componente da mistura j como um dos k possiveis resultados
de um processo multinomial com M realizagoes/repetigcoes. Cada um dos k resultados do
processo aparece com probabilidade §§», 7 =1,..., k. Genericamente falando, esse ¢ um

modelo gerador (do inglés, generative model) da imagem.

A distribuigao DCM assume que os parametros = da multinomial seguem uma

distribuigao Dirichlet parametrizado por A = (al,a?,...,a") em que o = (i, ab, ..., ab),
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1=1,2,...,n, € o vetor de parametros de Dirichlet para §;:

A k o i1
P(gla') = H< >]:[( &)" (3.22)

comab>0,i=1,...,n,j=1,...,k eT () sendo a funcao Gama.

No modelo proposto por Nikou et al. (NIKOU; LIKAS; GALATSANOS, 2010), a

probabilidade de se obter z* do i-ésimo pixel é obtido pela marginalizacdo dos pardmetros

—_
—
—

p(eila) = [ p(EI(E g i=1,..n. (3.23)

Substituindo 3.21 e 3.22 em 3.23, ap6s algumas manipulacoes, obtém-se a seguinte
equagdo para z* (NIKOU; LIKAS; GALATSANOS, 2010):

M! F( ?1(1;) P D+ 25)

p(z'|a’) = H NEA] (Z ol +2)H I(ad) ,i=1,...,n. (3.24)

Supondo um modelo gerador da imagem no qual a geragao do pizel i pelo com-
ponente j é modelado por um processo DCM com uma realizacdo/repeticio (M=1).
Consequentemente, o vetor 2° = (2%, 25, ..., 21) possui o j-ésimo componente igual a 1 e
todos os outros iguais a 0. Isto é também ilustrado nos pesos contextuais da mistura que,

nesse caso, sao probabilidades a posteriori:

wi-:pzi-zlmi =1
| Y (5= 1) (3.25)
Wiy =plzy, =12') =0, v=1,... kv #j.
Assim, considerando que o processo DCM s6 tem uma realizacao/repeticao (M=1)
eque '(z+1) =al(x),
4 . al
wy = p(zj = 1|2") = 71— o j=12... k. (3.26)
i a
O novo modelo vai se tornar variante no espaco ao se introduzir o conhecimento
espacial a priori nos parametros A da distribuicdo de Dirichlet. Mais especificamente, o
conhecimento a priori assume a forma de GMRF uma vez que os seus parametros podem
ser estimados em forma fechada (NIKOU; GALATSANOS; LIKAS, 2007):

. 2
B 1T (Seenlal — )
2 B

(3.27)

A principal caracteristica desse modelo é o fato dele impor diferentes graus de suavidade,
[, para diferentes classes contribuindo para a melhor adaptacao do modelo ao conjunto de

dados que se quer modelar.
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Nikou et al. (NIKOU; LIKAS; GALATSANOS, 2010) nomeou o modelo proposto
como Dirichlet Compound Multinomial-based Spatially Variant Finite Mixture Model
(DCM-SVFMM). De maneira geral, o DCM-SVFMM funciona da seguinte maneira: uma
amostra & (vector de probabilidade) é inicialmente gerada a partir de uma distribui¢ao
Dirichlet com parametro «, obtendo-se assim uma distribuicao multinomial com parametro
&. A variavel z, denotando a probabilidade a posteriori observagao x pertencer a uma
classe, é o resultado de um processo multinomial parametrizado por £. Além disso, os

parametros « da distribui¢ao Dirichlet possuem uma restrigdo espacialmente modelados
como GMRF, assim como no SVFMM padrao.

Uma vez definido o modelo DCM-SVFMM, na etapa E do calculo do estimador

MAP dos parametrosy) = {0, 7} e A, a expressdo de Qprap assume a seguinte forma

n ) Oéi» )
Quapr(, AlY*, AY) :ZZZ; {IHAJZ- + lnp(x’|9j)}
i=1j=1
, 2 (3.28)
k _n 1 Z?:l Z’UGVi (Oé; - O“/;))
+1In ]_:‘[1 B; " exp —3 72
j= J

no qual, A" = E?Zl o

(t+1)

Para estimar o parametro oz;» , a equacao de Qarap acima deve ser derivada com

respeito a aj-. Fazendo o gradiente V; Q (v, A|y)t, A') = 0 , resulta na equagao de terceiro
J
grau com respeito a

() + [Aij _ Z‘GVV|%1 (o)’ + lAJ%/TV%] (o) - W —0  (3.29)

com Ai_j =>F o, v#j,parai=1,....nej =1,..., k. Se baseando na teoria

polinomial (BIRKHOFF; LANE, 1941), a Equagao 3.29 s6 possui uma solugao real nao

negativa que satisfaga a restricao 04;'- > 0 e esta solugao tem forma fechada.

A solucao para a varidncia das classes é obtida fazendo o gradiente
VBJZQ(w, Alyt, AY) = 0, resultando na equagao:

2
gAY = lzn: (Z(a; —~ a§)> L j=1... k. (3.30)
niz1 \vev;

Existem duas vantagens nesse método. A primeira é que ele modela explicitamente
os pesos da mistura como vetores de probabilidade, garantindo que 0 < w;; < 1 e
Zé?zl w;; = 14, e, simultaneamente, impoe suavidade espacial ao modelo. A segunda é que
o calculo da estimativa MAP via EM dos parametros resulta em equacoes de atualizagao
de forma fechada descartando a necessidade de uma etapa reparadora (NGUYEN; WU,
2011a; NIKOU; LIKAS; GALATSANOS, 2010). Embora a etapa reparatéria tenha sido
eliminada no DCM-SVFMM, o fato de adotar a distribuicao de probabilidade DCM que

nao é usada no SVFMM padrao aumentou o nimero de parametros do modelo.
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4 Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy

Contextual (CFGMM)

O Fuzzy C-Means (FCM), o Modelo de Mistura de Gaussianas (GMM) e o Modelo
de Mistura de Gaussianas Fuzzy (FGMM) apresentados no Capitulo 2 sdo técnicas de
agrupamento nas quais assume-se que os dados sdo independentes, ou seja, realizam o
agrupamento desconsiderando as informacoes dos elementos vizinhos. Ao contrario da
abordagem pontual, na abordagem contextual, assume-se uma dependéncia entre os dados
e seus vizinhos. A abordagem contextual é especialmente interessante em situagoes nas
quais existe uma dependéncia entre os dados e seus vizinhos, como, por exemplo, na

segmentacao de imagens (Secao 2.2).

A desvantagem da abordagem pontual para a segmentacao de imagens é que a
localizacao dos pizels nao é levada em consideragao no processo de agrupamento, ou seja,
nao é utilizado o conhecimento prévio de que pizels adjacentes tém maior probabilidade
de pertencer ao mesmo grupo do que pertencer a grupos distintos. Para ilustrar essa
afirmacao, fizemos um teste usando trés tipos de imagens segmentadas, uma artificial,

uma natural e uma de ressonancia magnética (MR), exibidas na Figura 3.

Figura 3 — Imagem artificial com ruido, imagem natural e imagem de ressonancia magnética

(acima) e suas respectivas segmentagoes baseadas em regido (abaixo).

O grafico na Figura 4 ilustra o resultado esperado de que a probabilidade de
pizels vizinhos pertencerem a mesma regiao ¢ maior do que a probabilidade de pizels
vizinhos pertencerem a regides diferentes, para cada uma das trés imagens. Quanto maior

a quantidade de bordas na imagem, menor a probabilidade de pizels vizinhos pertencam
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a0 mesmo grupo. A vizinhanca considerada é vizinhanca-4 composta pelos 4 pizels que sao
adjacentes, na horizontal e na vertical, ao pizel que estd sendo analisado. O eixo vertical
do grafico representa uma probabilidade, e como tal varia de 0 a 1. Entretanto, para
uma melhor visualizacao do resultado, a figura s6 exibe um corte no eixo que varia de
0,88 a 1,00.

1
0.981
% 0.96}
% 0.9} Il iesmo grupo
e [ Grupos distintos
o
a 0.92}

0.9

0.88

Artificial Natural MR

Figura 4 — Probabilidade de pizels vizinhos pertencerem ao mesmo grupo versus a proba-
bilidade de pizels vizinhos pertencerem a grupos diferentes para as imagens
segmentadas: imagem artificial com ruido, imagem natural e imagem de resso-

nancia magnética.

Na andlise de imagens, o contexto ocupa um importante papel na interpretacao de
uma cena. Pizels isolados fornecem menos informacoes do que os mesmos pizels juntos
dando informagao de contexto espacial, que é obtido considerando pizels adjacentes em
uma vizinhanca espacial. Na abordagem pontual da andlise de imagens, assume-se que
nao existe relacao entre os pizrels da imagem. Na abordagem contextual, analisar cada
pizels separadamente nao tem sentido. A classe a qual cada pizel é associado depende
(a) do seu proprio valor, (b) do valor dos outros pizels e (c) na relagdo existente entre
as classes. Os graficos da Figura 5 ilustram a dependéncia entre o valor de um pizel e
dos seus vizinhos. Para cada imagem da Figura 3 foi gerado um grafico cuja abscissa
corresponde a intensidade dos pizels das imagens, convertidas para tons de cinza, e a
ordenada corresponde ao valor da média de intensidade dos pizels vizinhos, considerando a
vizinhanca-4. Em todos os graficos fica claro a correlagao positiva entre as duas grandezas

medidas, especialmente no caso da imagem natural.
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Figura 5 — Nivel de cinza do pizel versus a média no nivel de cinza dos pizels vizinhos
para as imagens: imagem artificial com ruido, imagem natural e imagem de

ressonancia magnética.

O Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy Contextual (CFGMM) aqui proposto
se inspira no Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy (FGMM) descrito no Capitulo 2 e
no Modelo de Mistura Finita Variantes no Espago (SVEFMM) descrito no Capitulo 3.

O CFGMM, assim como o FGMM, é um algoritmo nao hierarquico que realiza o
agrupamento de dados buscando a minimiza¢do de uma func¢ao objetivo através de um
processo de otimizagao iterativa baseada no gradiente mais simples do que a combinacao
FEzpectation Mazimization (EM) com méxima probabilidade a posteriori (MAP) adotada
no SVEFMM. A derivacao das equacoes dos parametros do modelo via aplicagao de gradiente
adotada pelo FGMM ja é, por si s6, matematicamente mais simples do que a abordagem
EM-MAP adotada no SVFMM. Além disso, essa simplificagdo mateméatica permite que a
restrigdo imposta aos pesos da mistura (que devem ser positivos e sua soma, para todos os
componentes, deve ser 1) seja considerado no processo de derivagao das equagdes com o
uso de multiplicadores de Lagrange. Inserir a restricao dos pesos da mistura no calculo
da estimativa dos parametros eliminaria a necessidade da etapa adicional adotada por

diversos algoritmos baseados em SVFMM, simplificando assim, o processo de otimizagao.

Assim como SVFMM, o CFGMM pode ser usado no agrupamento com restri¢ao
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espacial, no qual assume-se uma dependéncia espacial entre o pizel e seus vizinhos,
respeitando, assim, o conhecimento a priori de que pizels vizinhos provavelmente irao
pertencer ao mesmo grupo. Entretanto, como o CFGMM tem como base o FCM, é esperado
que sua convergéncia seja mais rapida do que a do SVFMM que se baseia no GMM (JU;
LIU, 2012).

Inspirado no SVFMM, o novo método vai inserir a informacao de contexto no
peso da mistura, w, da fun¢do de dissimilaridade descrita na Equacao 2.45. No modelo
contextual, é introduzida uma distribuigdo a priori p(-) que é dependente do grupo mas
também ¢ dependente da posicao do pizel. Essa distribuicao tem como objetivo incorporar
a correlagao local entre os pizels no célculo da estimativa dos pardmetros. p(w) considera
a informacao espacial baseada na probabilidade a priori com o uso de Campos Aleatorios
Markovianos Gaussianos (GMRF) (NIKOU; GALATSANOS; LIKAS, 2007). A teoria de
MREF fornece uma maneira conveniente e consistente de modelar entidades com dependéncia
contextual assim como os pizels em uma imagem. O uso do GMRF em especial, facilita
que o parametro que controla o grau de suavidade imposto ao modelo em relacao aos

dados seja derivado diretamente da fungao objetivo.

4.1 Definicao do modelo proposto

Sendo X = {z1, ..., z,} um conjunto de dados p-dimensionais observados composto
de n elementos, o objetivo do CFGMM ¢ fornecer uma particao de X em k grupos, com
2 < k < n, buscando a minimizacao da fun¢ao objetivo (BEZDEK, 1981):

n k
JU, pX) =>> (uildy)) (4.1)
=1 j=1
em que u;; ¢ dado por
k 2/(m-1)] 1
d;;
=1 \ %ic

e representa o grau de pertinéncia do elemento x; ao grupo j e é chamado de funcao de
pertinéncia fuzzy (ou grau de pertinéncia), que deve satisfazer os critérios: 0 < u;; <1
e Zle u; =1, paral <j<kel <i<n. dj;éafuncao de dissimilaridade, m é o
expoente fuzzy de ponderagao de cada fungao de pertinéncia, com m > 1, e U = {u;;} é a
particao fuzzy de X.

No CFGMM proposto, a medida de dissimilaridade do FGMM (TRAN; WAGNER,
1998) foi adaptada através do uso da distribuigdo a priori do peso da mistura fuzzy com
o objetivo de incorporar a correlacao local entre os pizels no calculo da estimativa dos

parametros. p(-) adotado é dependente do grupo e da posigao do pizel. Assim, a funcao de

dissimilaridade do FGMM passa a assumir a seguinte forma no CFGMM:

di = —log[p(wi;)N (il ;, ;)] (4.3)
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em que N(z;|p,X;) é uma distribuigdo Gaussiana p-variada com vetor de médias p; e
matriz de covariancia X;. w;; ¢ probabilidade a priori do i-ésimo pizel pertencer ao j-ésimo
grupo e deve obedecer as restrigoes 0 < w;; <1e 22‘521 w;; = 1 Vi. w;; é chamado de peso
contextual da mistura e difere do peso da mistura do GMM por depender tanto do grupo

quanto do pizel.

A densidade a priori p(w;;) (NIKOU; GALATSANOS; LIKAS, 2007) é dada por

1 (Soery(wy —wy))”
p(wij)ocﬁ’lexp ~5 vevs }; Y ) (4.4)

O parametro 3 controla o grau de suavidade imposto ao modelo e V; denota a vizinhanga
do i-ésimo pizel. Visando a obtencao de um modelo matematico tratavel na defini¢ao de

p(w;;) foi suposto que a diferenga local entre os pesos contextuais da mistura segue uma
distribui¢do Gaussiana (NIKOU; GALATSANOS; LIKAS, 2007):

wij = Wi ~ N(0,8%)  Vi,j, Vv eV (4.5)

Em outras palavras, a diferenga local entre os pesos contextuais da mistura, para todas as
posicoes espaciais e para todos os grupos sao variaveis aleatorias Gaussianas independentes

e identicamente distribuidas com média zero e variancia (3.

A densidade a priori conjunta p(W) para o conjunto de pesos da mistura, segue,

entao, a seguinte expressao:

X Y Seew, (wy — wyy)’

p(W) x BT exp 5 7

(4.6)

Assim como outras técnicas de agrupamento, o processo de agrupamento por
CFGMM busca a minimiza¢ao de uma fungao objetivo J(U, 1| X), sendo ¢ = {w, p, 3, B}
o conjunto de parametros do modelo. Substituindo a nova fun¢do de dissimilaridade da
Equacao 4.3 na fungdo objetivo da Equacao 4.1, tem-se a expressao matematica da funcgao
objetivo do CFGMM:

n k n k

JU,0|X) = ZZU ‘log p(w;;) ZZuwlog N(z;|pj, X5). (4.7)

i=1j=1 =1 j=1

Substituindo 4.6 em 4.7, tem-se

n k o 2 n k

(U ¢|X Z Z lOg [16[)3]) ( ;Zvevi (ug; wv]) >1 _Z Z lOgN xl|/’L]7 )
=1 j=1 i=1j=1

(4.8)

A minimizagdo de J consiste na busca das estimativas dos pardmetros 6timos

V5 = {w};, 1j, X5, B} que minimizam J. As estimativas sdo obtidas pela resolucio do
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sistema de equagoes V. J (U, ¢*|X) = 0 com o gradiente como:

r
ow
K

Vi wl (4.9)
%

9
op

Para resolver a equagao V. J (U, ¢¥*|X) = 0 é possivel minimizar o termo que contém
w e [ e o termo que contém p e X separadamente uma vez que eles sao independentes. O
segundo termo do lado direito da Equagdo 4.8 nao contém w;; nem /3 logo p} e 3% podem

ser estimados da mesma forma que no FGMM como descrito na Secao 2.1.4.

* Z?:l u':nwl
=1 Yij

S ul (s — ) (2 — )

* N
Y= T
i=1 Wij

J

(4.11)

No célculo da estimativa de w*, minimiza-se o primeiro termo do lado direito da
Equagao 4.8 respeitando a condigao Z?Zl w;; = 1. E necessario o uso de multiplicadores

de Lagrange A resultando na expressao de f(w;;) que deve ser maximizada.

Fu) Z{Zu oy l;emp<_;zvew%—wm>2>]_A@wij_l)}

i=1
n k 2 k
m m ]' ZU Vi (wl Wy )
:Z{Zuw (logﬂ 1>_Zuw <2 - 5]2 : —A wa 1
i=1 | j=1 7j=1 7j=1
(4.12)
Para cada elemento i = 1,...,n, deriva-se f(w;s) com respeito a w;s e iguala-se o
resultado a zero!
0 un 2
— |u” (log B71) — =& Wiy — Wys) | = A(wis — 1) =0
awis[w( g57) QBZ(U;ms >) ( >]
uln 0 2 ]
—— — (W, — wys —-A=0
2/82 |:’UEV. awls <( 18 ) )
' - (4.13)
Uis "
_262 [Z (2 (wis - wvs)) —A=0
veV; i
um
_7125 |V;‘w;ks_ Zwvs = A
6 veV;
L Para calcular essa derivada é necessério aplicar a regra da cadeia. Sendo f(x) = 22 e g(w;) = (w; —w,),
logo, f(g(w;)) = (w; — w,)?. Para encontrar ( (w D) temos que conhecer af(m) e 3(11);).

A derivada de f(z) é dada por: 8f$c) =2

A derivada de g(x) é dada por: # = ai(wi —w,) = 1.

ortgtw)} _ o

Aplicando a regra da cadeia=—5—* Wi — Wy).
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Isolando w;; na Equagao 4.13 temos

52
Z |V-]um)\' (4.14)

veV;

Levando em consideracao a restricao Z?:l w; = 1 tem-se
52
Wy — A
Z v] ‘M’u;n

:;(!Vuev
A_M(Zzww IVil)-

J=1veV;

(4.15)

Substituindo 4.15 em 4.14 tem-se

Uis” L g o
|V| D wys — (MZZ% 1) (4.16)

<~k ,-m
veV; Z] 1 U

que pode ser reescrita da forma

NS ( Vi

veV;

Z > ww> : (4.17)

c=1veV;

W = \V!

No calculo da estimativa de £*, minimiza-se o primeiro termo do lado direito da

Equacao 4.8 em relagdo a .

{ iiu Mlog llexp ;Eve%(wgz_wvj)2>]} =0

=1 j5=1

(4.18)

1 n k
3 +2.00 > (wy —wvj)Qﬁ =0

=1 j=1veV;

Resolvendo a Equacao 4.18 tem-se

5= |30Y S (wy — w2 (4.19)

i=1 j=1veV;

O algoritmo CFGMM itera atualizando consecutivamente os valores dos parametros
do modelo, ¢ = {w, u, %, B}, da fungdo de dissimilaridade, d, e da partigdo fuzzy, U, até

que a funcao objetivo convirja para um valor minimo, ou seja, até que a diferenca entre o
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J de duas iteragoes consecutivas seja menor do que um limiar pré-determinado. Assim, o
CFGMM pode ser resumido no Algoritmo 5:

Algoritmo 5: CFGMM

« Inicializar a particao fuzzy U e os pesos contextuais da mistura W.

» Repetir até a convergéncia de J(U,1|X), Equagao 4.8:

Calcular os vetores de médias, {y;}, e as matrizes de covariancia, {3,},

usando, respectivamente as Equacoes 4.10 e 4.11, para j =1,...,k.

— Calcular os pesos da mistura, {w;;}, usando a Equacao 4.17 para

1=1,....,nej=1,...,k.
— Calcular o parametro de suavidade do modelo, 3, usando a Equacao 4.19.

— Calcular a funcao de dissimilaridade, d;;, usando a Equagao 4.3, para

i=1,...,nej=1,...,k Sed;; =0 para algum j, faca u;; = 1, ujg = 0,

Vg #J.
— Atualizar a particdo fuzzy U usando a Equacao 4.2, parai=1,...,ne
j=1,... k.

A Figura 6 mostra o esquema em blocos do processo de agrupamento dos dados
pelo Modelo de Mistura Finita Fuzzy Contextual. O método recebe como entrada os dados
a serem agrupados, X, e o conjunto de pardmetros de entrada {k, V;, Th, m}, composto,
respectivamente, pelo niimero de grupos, tipo de vizinhanca, limiar de convergéncia de J
e expoente fuzzy. Apos a inicializacao da particao fuzzy, U, e dos pesos contextuais da
mistura, W, o modelo é ajustado aos dados pelo processo iterativo descrito no Algoritmo 5
e simplificado na Figura 6. No processo de convergéncia do algoritmo, os parametros do

modelo sdo otimizados em relacao a fungao objetivo, J.

Os pardmetros de cada componente de uma mistura, {w;,pu;,%;}, para
1 < j < k, podem ser interpretados como o prototipo do grupo formado pelos dados
associados aquele componente. No caso do modelo proposto, o protétipo de cada grupo
consiste no conjunto de parametros que contém os pesos da mistura, o vetor de médias e
as matrizes de covariancia. Os protétipos de cada grupo descrevem o comportamento dos

dados mas nao representam o agrupamento dos dados.

O agrupamento dos dados em k grupos se da pela associacao de cada elemento do
conjunto de dados a um componente da mistura. Assim, é possivel derivar duas abordagens
para o Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy Contextual: na primeira o processo de
rotulagem de dados se baseia no Modelo de Mistura de Gaussianas; na segunda a rotulagem

dos dados se baseia no processo adotado pelo Fuzzy C-Means.

Uma vez que os parametros do modelo, v, sao estimados, é possivel rotular cada
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Pardmetros de
Conjunto de entrada:
dados X {k, v, Th, m}
+ *
Inicializar a particdo fuzzy Ue o
conjunto de pesos da mistura W
¥
Atualizar os parametros do modelo

{urznwrﬁ}
¥

Calcular a fungdo de dissimilaridade
d e a particdo fuzzy U

Convergéncia da fungdo
objetivo J?

Rotular dados
¥
Dados
Agrupados

Figura 6 — Processo de agrupamento dos dados pelo Modelo de Mistura de Gaussianas
Fuzzy Contextual.

elemento do conjunto de dados X associando cada x; a um dos k grupos usando a regra

de decisao Bayesiana ou a particao fuzzy.

CFGMM-B:

Na abordagem do CFGMM baseada no GMM, o processo de rotulagem dos dados

se da pela aplicagao da regra de Bayes. Pelo teorema de Bayes, a probabilidade a posterior:

de um elemento x; pertencer ao j-ésimo grupo, com j = 1,...,k, é dada pela equacao:
wip(xilt;)
5 (W) = =28 =1,k (4.20)
’ p(xil)

em que o denominador p(z;|¢) ¢ a distribuigdo da mistura da Equacao 2.6. Para cada
elemento z;, p(x;]1)) é constante para todas as classes. O classificador Bayesiano pode,
entao, ser usado para agrupar os dados usando a regra:
75 = argmax z;(V'|x;). (4.21)
J

O elemento x; ¢ associado ao grupo j* que ele tem a maior probabilidade a posteriori de

pertencer.

CFGMM-F:

Na abordagem do CFGMM baseada no FCM, o processo de rotulagem dos dados

se da pelo uso da particao fuzzy. Sendo U = {w;;} a parti¢do fuzzy de X, u;; representa o
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grau de pertinéncia do elemento x; ao grupo j,

J* = argmax u;; (4.22)
J

o elemento x; é associado ao grupo j* com maior grau de pertinéncia:

4.2 Consideracoes finais

Neste capitulo foram propostas duas abordagens para um método de agrupamento
contextual de dados baseado na combinagao do Modelo de Mistura de Gaussiana Fuzzy. A
insercao do contexto no FGMM foi realizada ao considerar uma densidade a priori para os
pesos da mistura baseada em Campos Aleatérios Markovianos Gaussianos que sao usados
para representar a relacao espacial entre os dados. Uma vez definida a funcao objetivo do

CFGMM, as equagoes de atualizacao dos parametros do modelo foram derivadas.

Uma vantagem do uso de Campos Aleatérios Markovianos Gaussianos em relagao
a funcao de densidade acumulada de Gibbs para modelar a relagao espacial dos dados ¢ a
possibilidade de calcular o pardmetro de suavidade do modelo, 3, a partir dos dados com o
uso de uma equagao de atualizacdo derivada da funcao objetivo especificada na Equagao 4.7.
Além disso, é possivel modificar o modelo de maneira que exista um parametro de suavidade
para cada grupo. Valores diferentes de S para grupos diferentes podem contribuir para
a melhor adaptacao do modelo ao conjunto de dados que se quer modelar. Nikou et
al. (NIKOU; GALATSANOS; LIKAS, 2007) propbéem uma versao do modelo na qual o
parametro [ de cada grupo controla o grau de suavidade em diferentes direcoes espaciais.
O CFGMM proposto pode ser adaptado para diferentes sistemas de vizinhanca definidas
no GMREF.

Uma vez que a expressao da fungao objetivo J do Modelo de Mistura de Gaussianas
Fuzzy Contextual é matematicamente menos complexa do que a expressao do Qyap
do Modelo de Mistura Finita Variante no Espaco, a abordagem fuzzy possibilita que as
propriedades da probabilidade, 0 <w; <1e Z§:1 w; = 1, sejam respeitadas no processo
de otimizacao da fungao objetivo. Nesse caso, a etapa de correcao dos valores dos pesos
da mistura necessaria nos algoritmos SVFMM ¢ eliminada no processo de agrupamento

simplificando o processo de otimizagao e acelerando a convergéncia do algoritmo.

O agrupamento de dados pode ser resumido em trés etapas. Primeiro, formalizar o
modelo dos dados usando o Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy Contextual. Segundo,
ajustar o modelo aos dados a serem agrupados estimando os parametros do modelo. Por

fim, associar cada elemento do conjunto de dados a um grupo usando a regra de Bayes
(CFGMM-B) ou a particao fuzzy (CFGMM-F).
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5 Experimentos

Neste capitulo sao apresentados os bancos de imagens usados nos experimentos
realizados: um banco de imagens sintéticas, um banco de imagens naturais e um banco
de imagens simuladas de ressonancia magnética. Além disso, sdo descritas as medidas de
desempenho adotadas para avaliar as técnicas de agrupamento, sio elas: o Indice Rand, o

Indice Probabilistico Rand, F-measure e o tempo de processamento.

Um estudo dos pardmetros de entrada do Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy
Contextual (CFGMM) é, inicialmente, conduzido para determinar uma configura¢ao padrao
que sera adotada nos experimentos seguintes. Nesse estudo, o resultado da segmentacao das
imagens sintéticas pelo CFGMM adotando diferentes parametros sao analisados para definir
a melhor configuracao do modelo. Além disso, a analise experimental da complexidade
matematica do CFGMM ¢ realizada.

O desempenho do CFGMM é, entao, comparado a outros métodos de agrupamento,
o K-Means, o Fuzzy C-Means, o Modelo de Mistura de Gaussianas e o Modelo de Mistura
de Gaussianas Fuzzy, usando o conjunto de imagens sintéticas. Na andlise dos resultados,
buscamos evidéncias de que as equagoes de atualizacao dos parametros do modelo foram
corretamente derivadas, que fornegcam suporte a hipotese de que a abordagem contextual
é capaz de melhorar significativamente o desempenho do agrupamento na segmentacao de
imagens quando comparada a abordagem pontual e que fornecam suporte a hipotese de
que a segmentacao das imagens pelo método proposto seja significativamente melhor do

que a segmentacao por outras técnicas de agrupamento.

5.1 Metodologia dos experimentos

Imagens sintéticas, a BrainWeb simulated brain database (COCOSCO et al., 1997)
e a Berkeley image segmentation database and benchmark (MARTIN et al., 2001) sao
adotadas para realizar a validagdo. Uma comparacao quantitativa entre o desempenho do
algoritmo desenvolvido e o dos encontrados na literatura ¢ realizada usando as medidas:

Indice Rand, o Indice Probabilistico Rand, F-measure e o tempo de processamento.

5.1.1 Bancos de imagens
5.1.1.1 Imagens sintéticas

O banco de imagens sintéticas é formado por imagens em tons de cinza desenvolvidas
para ajustar os parametros do modelo e avaliar a robustez do método proposto em relagao

a variacao de ruido. Trés imagens de tamanho 100 x 100 pizels foram criadas. A primeira
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imagem, exibida na Figura 7 (esquerda), é composta por duas classes com mesma média,
125, e diferentes niveis de ruido. A segunda, exposta na Figura 7 (centro), possui 3 classes
com intensidades de nivel de cinza, 96, 160 e 224. A terceira imagem sintética, exposta na
Figura 7 (direita), possui 5 classes com intensidades de nivel de cinza, 25, 76, 127, 178
e 229. Niveis de cinza extremos, como os préoximos a 0 ou a 255, foram evitados porque,
ao adicionar o ruido, os pizels dessas classes nao poderiam receber valores menores que 0
ou maiores que 255. Desse modo, a distribui¢ao do ruido iria se comportar de maneira
diferente nas classes com niveis de cinza 0 e 255, em relagao as outras classes com niveis

de cinza intermediarios.

Figura 7 — Imagens sintéticas de 2, 3 e 5 classes

Figura 8 — Imagens sintéticas de 3 (acima) e 5 classes (abaixo) com relagdo sinal ruido 1,
4,8, 12 ¢ 16 dB (da esquerda para a direita)

O ruido Gaussiano com relacao sinal ruido 1, 4, 8, 12 e 16 dB foi adicionado as
imagens de 3 e 5 classes, Figura 8. A relagdo sinal ruido (SNR) em dB de um sinal é dada

por

o2
SNR = 10log,, -5 (5.1)

ruido

2 7 oA . . 2 ’ oA . ’
em que 05, ¢ a variancia do sinal e o3, ¢ a variancia do ruido.
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5.1.1.2 BrainWeb simulated brain database

A BrainWeb simulated brain database é composto por modelos anatomicos de
cérebros normais que podem servir de ground truth para avaliar o desempenho de métodos
de andlise de imagem. O modelo anatomico utilizado para gerar simulagoes de imagens
tri-dimensionais de ressonincia magnética (MR, do inglés, Magnetic Resonance) consiste
em um volume cuja intensidade dos vozxels refletem a porgao de tecido presente em cada
vozel. Os modelos estao disponiveis tanto em um formato binario, no qual cada wvozel
possui o rétulo da classe de tecido a qual pertence, como em um formato fuzzy, no qual
cada vozel pode pertencer a mais de uma classe com diferentes graus de pertinéncia. A
Figura 9 apresenta algumas imagens para ilustracao das classe de tecido que compoem o

modelo.

(a)

(1) (k)

Figura 9 — Exemplo do modelo no formato binério (a) e sua decomposicao nas classes: (b)
background, (c) fluido cérebro-espinhal (CSF), (d) matéria cinzenta (GM), (e)
matéria branca (WM), (f) gordura, (g) musculo, (h) pele, (i) osso, (j) matéria

glial e (k) material conectivo.
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Atualmente, a BrainWeb contém um banco de dados de imagens de MR do cérebro
simulado em dois modelos anatémicos: normal e esclerose multipla (multiple sclerosis).
As simulagoes de imagens de MR estao disponiveis em trés modalidades, ponderadas em
T1, T2 e densidade de protons (Pd). Além disso, permite-se a definicdo dos seguintes
parametros nas simulagoes das imagens: largura da fatia da imagem (slice), nivel de
ruido (noise levels) e intensidade de nao-uniformidades (intensity non-uniformity). A
percentagem de ruido representa a razao entre o desvio padrao do ruido branco Gaussiano
adicionado e o sinal do tecido com maior brilho na imagem. A Figura 10 ilustra as imagens
ponderadas em T1, T2 e Pd.

Figura 10 — Exemplo de imagens ponderadas em T1 (a), T2 (b) e Pd (c)

Apenas 4 classes sao consideradas nos experimentos: matéria branca (WM), ma-
téria cinzenta (GM), fluido cérebro-espinhal (CSF) e background. Uma etapa de pré-
processamento é, entao, necessaria para converter em background as classes correspondentes
a gordura, musculo, pele, osso, matéria glial e material conectivo . A Figura 11 exibe,
na coluna da esquerda, imagens originais das fatias 50, 93 e 120 com 3% de ruido e 0%
de nao-uniformidades. As mesmas imagens sao mostradas, na coluna do centro, apos o
pré-processamento. A coluna da direita corresponde aos respectivos ground truths. As
imagens coloridas sao a versao RGB da imagem multiespectral composta pelas imagens
ponderadas em T1, T2 e densidade de prétons (Pd).

Nos experimentos sao usadas fatias de uma imagem tri-dimensional simulada de
MR baseada em um modelo anatémico de cérebro normal. As fatias tém largura de
1mm, com 0% de nao-uniformidades e niveis de ruido variando de 0%, 1%, 3%, 5%, 7%
e 9%. A Figura 12 exibe a fatia 100 da imagem com diferentes niveis de ruido apds o
pré-processamento. As imagens coloridas sdo a versao RGB da imagem multiespectral

composta pelas imagens ponderadas em T1, T2 e densidade de prétons (Pd).

Entre as 181 fatias sagitais, selecionamos somente aquelas com um minimo de 10
voxels de cada classe, resultando em um total de 133 fatias. Essa selecao foi necessaria para
garantir que a matriz de covaridncia seja nao-singular (ou seja, inversivel) e os pardmetros

da funcao de densidade Gaussiana possam ser calculados.
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Figura 11 — Imagens originais das fatias 50, 93 e 120 com 3% de ruido e 0% de
nao-uniformidades (coluna da esquerda), mesmas imagens apés o pré-
processamento (coluna do centro) e os seus respectivos ground truths (coluna
da direita).

Figura 12 — Exemplo da fatia 100 de imagens com largura de fatia de 1mm, com 0% de
nao-uniformidades e niveis de ruido de 0%, 1%, 3%, 5%, 7% e 9% (da esquerda

para direita).

5.1.1.3 Berkeley image segmentation database and benchmark

O Berkeley image segmentation database and benchmark (BSDS500) (ARBELAEZ
et al., 2011) contém um conjunto de 500 imagens naturais com os respectivos ground
truths, obtidos através da segmentacao manual de cada imagem por diferentes individuos.
Estas imagens tém dimensao de 481 x 321 pizels e estao disponiveis em tons de cinza e

em RGB no formato .jpg. A Figura 13 apresenta algumas imagens da Berkeley database.
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A segmentacao manual da imagem exibida na Figura 14 mostra como a segmentacao

realizada por humanos pode gerar diferentes resultados.

Figura 13 — Exemplo de imagens da Berkeley image segmentation database

Figura 14 — Exemplo de imagens em tons de cinza da Berkeley image segmentation database.

Cada imagem foi manualmente segmentada por 3 pessoas diferentes.

Além de fornecer o conjunto de imagens que podem servir de base de comparagao
para diferentes algoritmos de segmentacao baseada em regidao ou em bordas, o BSDS500
também calcula medidas de desempenho para os algoritmos. O F-measure (MARTIN et
al., 2001) é usado na analise de detec¢ao de borda das regides das imagens e a Variagao
da Informacéo (Variation of Information), o Indice de Rand (Rand Indez) e a Cobertura
da Segmentacao (Segmentation Covering) (ARBELAEZ et al., 2011) sdo usados como

medida de desempenho da segmentacao baseada em regiao.
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5.1.2 Medidas de desempenho
5.1.2.1 Indice Rand e Indice Probabilistico Rand

Originalmente, o Indice Rand (R) (RAND, 1971) foi proposto para a avaliacio
de agrupamento de dados. Ele funciona comparando a compatibilidade de rétulos entre
pares de elementos de um grupo. O Indice Rand entre o resultado de uma segmentacao,
Stest, € 0 ground truth, Sy, de uma imagem ¢ dado pela soma dos pares de pizel que
possuem o mesmo rétulo em Sy € Sy com aqueles que possuem rétulos diferentes em

ambas segmentacoes, dividido pelo nimero total de pares de pizels. O indice R é dado por

R(Stest: Sy) = n(nQ—l) > e +dijl, (5.2)

6,j,j>i

em que ¢;; = 1 se os pizels © e j pertencerem ao mesmo grupo em Syeq € pertencerem ao
mesmo grupo em Sy, ¢;; = 0 caso contrario. d;; = 1 se os pizels ¢ e j pertencerem a grupos
diferentes em Si.,; € pertencerem a grupos diferentes em Sy, d;; = 0 caso contrario. O
termo de normalizacao é o inverso do nimero de todos os possiveis pares nos n pizels da

imagem.

O Indice Probabilistico Rand (PR) (UNNIKRISHNAN; PANTOFARU; HEBERT,
2005) é uma derivagao do Indice Rand proposta para lidar com casos nos quais ha
disponibilidade de varios ground truths de segmentacao para cada imagem, como é o caso
da Berkeley database. O indice PR conta a fracao de pares de pizels que recebem o mesmo
rotulo tanto no resultado da segmentagao quanto no ground truth, fazendo uma média
dos varios ground truths para considerar a variacao da percep¢ao humana no processo de
segmentacgao. Sendo S, = {51, S2, ..., Si} o conjunto de M ground truths de uma imagem
e Siest 0 resultado da segmentagdo desta imagem a ser avaliado, o indice PR é dado por

n(nz—l) 2 leupig + (1= ci)(1 = piy)], (5.3)

PR(Stest7Sg) -
em que ¢;; = 1 se os pizels ¢ e j pertencerem ao mesmo grupo em Sies € ¢;; = 0 caso
contrario. O termo de normalizagdo é o inverso do niimero de todos os possiveis pares nos n
pizels da imagem e p;; ¢ a probabilidade que os pizels i e j pertencam ao mesmo grupo dado
Sy, que é calculada como a média do relacionamento de paridade de pizels considerando
todos os ground truths. O termo relacionamento de paridade de pizels consiste em um
elemento bindrio que recebe o valor verdadeiro (1) quando um par de pizels pertence a

um mesmo grupo e o valor falso (0) caso contrério.

O indice PR assume valores no intervalo entre 0 e 1. O valor 0 indica que cada
par de pizel no resultado da segmentacao de uma imagem, S;.s, tem um relacionamento
oposto a cada par de pixel nos ground truths enquanto que o valor 1 indica que cada par
de pizel em Sy tem o mesmo relacionamento de cada par de pizel dos ground truths.
Um par de pizels que estd na mesma regiao na maioria dos ground truths, sera penalizado

se nao pertencer a mesma regiao no resultado da segmentagao.
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5.1.2.2 F-measure

Além de disponibilizar o banco de imagens contendo 500 imagens naturais com
os respectivos ground truths, o Berkeley image segmentation database and benchmark
(BSDS500) (ARBELAEZ et al., 2011) disponibiliza o benchmark que avalia a qualidade
dos resultados produzidos por um algoritmo de segmentacao para comparacao padronizada
com outras técnicas de segmentacdo. Neste trabalho, além do Indice PR apresentado na
Secao 5.1.2.1, foi usada a medida de desempenho F-measure calculada pelo benchmark
usada na analise de detecgao de borda das regides das imagens segmentadas da Berkeley
database nos experimentos realizados. Embora o método proposto nao tenha sido validado
na tarefa de segmentacao baseada em bordas, achamos importante calcular o F-measure
do método proposto para possibilitar a comparagao padronizada do seu desempenho com

o desempenho de outras técnicas encontradas na literatura.

O F-measure é a média harmonica das medidas precision e recall usado por Martin
(MARTIN; FOWLKES; MALIK, 2004) para avaliar os resultados de segmentagoes de
imagens. Precision ¢ definido como a proporc¢ao de pizels do resultado da segmentagao que
foram corretamente classificados de acordo com o ground truth. O Recall é definido como
a proporcao de pizels do ground truth que foram classificados corretamente no resultado

da segmentacao. O F-measure é a média harmonica entre o Precision e o Recall.

Considerando a segmentacao de imagens em duas classes, foreground e background
e sendo o resultado de uma segmentagao, Siest, € 0 ground truth, S;, de uma imagem, cada
pizel analisado vai se encaixar em uma de 4 categorias (FAWCETT, 2006): Verdadeiro
Positivo, Falso Positivo, Falso Negativo ou Verdadeiro Negativo. Se o pizel é considerado
foreground em Sy € S, ele é contado como Verdadeiro Positivo (TP, do inglés, True
Positive); se o pizel é considerado foreground em Sy.q € background em S,, ele é contado
como Falso Positivo (FP, do inglés, False Positive); se o pizel é considerado background
em Sies € foreground em S, ele é contado como Falso Negativo (FN, do inglés, False
Negative); se o pizel é considerado background em Sies € Sy, ele é contado como Verdadeiro

Negativo (TN, do inglés, True Negative).

O Precision é calculado como

TP
P ;e — I 4
recision = o s (5.4)
O Recall é dado por
TP
= ———. :
Reca TPLFN (5.5)

O F-measure pode ser usado como medida tnica de desempenho e é dado por

2 x Precision x Recall
F- = ) 5.6
measure Precision + Recall (5:6)
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Os valores de Precision, Recall e F-measure estao compreendidos entre 0 e 1. Quanto mais
préoximos de 1 os valores estiverem, maior o niimero de pizels considerados da mesma

classe pelo resultado da segmentacgao e pelo ground truth.

5.1.2.3 Tempo de processamento

O custo computacional de um método pode ser avaliado pelo seu tempo de proces-
samento para executar uma determinada tarefa. A média do tempo, em segundos, usado
por cada método para analisar todas as imagens de cada um dos bancos de imagens sao

medidos para comparar suas performances.

5.1.2.4 Intervalo de confianca

Na analise dos resultados obtidos nos experimentos adotaremos o intervalo de
confianga para dar ideia da dispersao ou variabilidade das estimativas. Um intervalo
muito grande indica que a estimativa calculada nao é tao acurada quanto outra com
intervalo menor, ou seja, quanto maior a amplitude do intervalo menor a confiabilidade da

estimativa.

Sempre que um experimento foi executado mais de uma vez, o seu resultado é
expresso considerando a média e o intervalo da confianca da média dos experimentos. Seja
R; o resultado do i-ésimo experimento, com ¢ = 1,...,n. Assumindo que os resultados
Rq,... R,, formam uma amostra aleatoria de uma populacido com distribuicado normal com
média desconhecida p e variancia desconhecida . Assumindo que a variancia populacional
¢é igual a variancia amostral, o intervalo de confianca da média p com nivel de confianca

de 95% é dado por (DEGROOT; SCHERVISH, 2011):

NG Vi

em que R é a média e s é a varidncia dos resultados obtidos (amostral). E possivel, entao,

R—1,95——= R+1,95 (5.7)

afirmar que se um grande ntimero de amostras ¢é retirado da populacao, 95% dos intevalos

irao conter o valor verdadeiro do parametro u.

5.1.2.5 Ambiente de teste

Para realizacao dos experimentos, ¢ utilizado um computador com sistema operaci-
onal Windows®8 de 64 bits, com 8GB de memoéria RAM e processador Intel(R) Core(TM)
i7 com 2,4GHz de frequéncia, além do MATLAB®(MATLAB, 2010) como ambiente de exe-
cugdo. Para execugao do benchmark de segmentacdo BSDS500 de Berkeley (ARBELAEZ

et al., 2011) foi necessério o uso de emulador do sistema operacional Linux.
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5.2 Experimentos e resultados obtidos

O método de agrupamento de dados baseado no Modelo de Mistura de Gaussianas
Fuzzy Contextual proposto neste trabalho recebe, como entrada, os dados a serem agrupa-
dos, X, e o conjunto de parametros de entrada {k, V;, Th, m}, composto, respectivamente
, pelo niimero de grupos, tipo de vizinhanca, limiar de convergéncia de J e expoente fuzzy
(Figura 6). Apoés a inicializacdo da particao fuzzy, U, e dos pesos contextuais da mistura,
W, o conjunto de parametros do CFGMM composto pelos pesos da mistura, pelo vetor
de médias, pelas matrizes de covariancia e pelo parametro de suavidade sao otimizados
em relagao a funcdo objetivo no processo iterativo descrito no Algoritmo 5. Por fim, cada
elemento de X é associado a um dos k grupos usando a regra de Bayes (CFGMM-B) ou a
particao fuzzy (CFGMM-F).

O desempenho do método proposto vai depender, nao so, do processo de otimizacao
dos parametros do modelo, como também, dos valores dos parametros de entrada e da
maneira que a particdo fuzzy e os pesos contextuais sao inicializados. Aqui, iremos avaliar
como algumas dessas variaveis influenciam o desempenho do método para determinar uma

configuracao padrao a ser adotada nos experimentos seguintes.

Visando a fase de validagao do modelo, o Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy
(FGMM) é usado na inicializacdo da particao fuzzy e pesos contextuais da mistura. O
algoritmo FGMM foi escolhido pois pode ser usado para inicializar igualmente os parametros
dos métodos classicos de agrupamento, o K-Means (KM), o Fuzzy C-Means (FCM) e
o Modelo de Mistura de Gaussianas (GMM) uma vez que ele tem como pardmetros os
vetores de médias, {u;} do KM, particdo fuzzy, U, do FCM, e os pesos da mistura, {w;},

os vetores de médias, {/1;}, as matrizes de covaridncia, {X;} do GMM.

Tendo em vista que o desempenho de algoritmos de agrupamento iterativo apresenta
alto grau de dependéncia em relagao a escolha inicial dos parametros, como é o caso do
KM, do FCM, do GMM, do FGMM e do CFGMM, os valores iniciais de U e de W sao
determinados rodando o FGMM 30 vezes e escolhendo os parametros associados ao menor
valor da fung¢do objetivo J. Como configuragao inicial dos parametros de entrada, foi
adotado o expoente fuzzy, m = 1,6, o limiar de convergéncia, Th < 10%, e a vizinhanca
V4. O ntimero de grupos, k, é determinado de acordo com a imagem analisada. O processo
de rotulagem dos dados se dard pela aplicacao da regra de Bayes como explicado na

Secao 4.1.

5.2.1 Andlise do modelo com o banco de imagens sintéticas

Inicialmente, o comportamento do Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy Con-
textual na segmentacao de imagens baseada em regioes foi avaliado usando as imagens
sintéticas de 2 classes, de 3 classes com SNR 8 dB e de 5 classes com SNR 8 dB.
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A Figura 15 mostra as imagens originais, os respectivos ground truths e o resultado
da segmentacao. E possivel observar que o CFGMM foi capaz de segmentar as imagens,
tanto no caso em que as classes tinham a mesma média e niveis de ruido diferentes quanto

no caso em que as classes tinham diferentes médias com o mesmo nivel de ruido.

O grafico da Figura 16 mostra a fungao objetivo, J, ao longo das iteragdes do
CFGMM na segmentacdo das imagens exibidas na Figura 15. E possivel verificar que J
diminui ao longo das iteragoes atestando a convergéncia do algoritmo e corroborando o

calculo de otimizacao de J apresentado na Secao 4.1.

9,0,
00

Figura 15 — Segmentacao de imagens sintéticas. A primeira coluna mostra, de cima para

baixo, as imagens sintéticas de 2, 3 e 5 classes, a segunda coluna exibe
os respectivos ground truths e a terceira coluna apresenta o resultado da

segmentacao pelo CFGMM.

—— Imagem 2 classes
8t - - -lmagem 3 classes |
== Imagem 5 classes

0 10 20 30 40 50
IteracOes

Figura 16 — Grafico do funcao objetivo J.
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Figura 17 — Grafico do tempo de processamento por iteragao médio, em segundos, na
segmentacao de imagens de diferentes dimensoes pelo KM, FCM, GMM,
FGMM e CFGMM. As curvas ajustadas a cada método foram obtidas pela

regressao linear dos respectivos resultados.

A complexidade matematica de um método de agrupamento pode ser determinada
experimentalmente calculando o tempo de processamento de cada iteracao do método
para diferentes tamanhos de conjuntos de dados a serem agrupados. Com o objetivo de
avaliar a complexidade matematica do CFGMM, a imagem sintética de 5 classes com
SNR 8 dB foi redimensionada em diferentes tamanhos e o tempo de processamento por

iteragdo médio para os métodos segmentarem cada imagem foi calculado.

O resultado obtido esta exibido no grafico da Figura 17 junto com as curvas que
mais se aproximam ao resultado de cada método. O tamanho do conjunto de dados
corresponde ao numero de pizels de cada imagem. A curva que mais se aproxima ao
resultado de cada método foi determinada usando o método dos Quadrados Minimos
Ordinarios (WOLBERG; WOLBERG, 2006), uma técnica de otimizacao mateméatica que
procura encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados tentando minimizar a
soma dos quadrados das diferencas entre o valor estimado e os dados observados. As
equacoes das curvas do KM, do FCM, do GMM, do FGMM e do CFGMM sao descritas,
respectivamente, nas Equacoes 5.8, 5.9, 5.10, 5.11 e 5.12, abaixo:

flz)=2,38x107" 2 +8,62 x 10~* (5.8)

f(z) =8,49x 107" v +4,81 x 1073 (5.9)

f(2)=5,93x 107" 2+ 5,60 x 1073 (5.10)
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flz)=1,19x 1072+ 8,56 x 10~ (5.11)

f(z)=1,56x 107° 2 4+ 1,15 x 1072 (5.12)

Observando o gréafico da Figura 17 percebe-se que o tempo de processamento por
iteragdo do CFGMM aumenta linearmente com o aumento do tamanho do conjunto de
dados agrupados (nimero de pizels da imagem). Esse comportamento é reproduzido pelo
KM, pelo FCM, pelo GMM e pelo FGMM. No entanto, o coeficiente angular da curva do
CFGMM, Eq. 5.12 é muito maior do que os coeficientes das curvas das outras técnicas,
Eq. 5.8 a 5.11.

5.2.1.1 Limiar de convergéncia

O critério de convergéncia adotado ¢é a porcentagem de mudanga da funcao objetivo
J a cada iteragao, assim, o algoritmo converge quando atinge um nimero maximo de
iteragoes ou ’@‘ < Th, em que AJ é a diferenca do valor de J em duas iteragoes
consecutivas e T'h é um limiar de convergéncia pré-definido. A convergéncia do algoritmo
e a qualidade da segmentacao ao longo das iteragoes sao exibidas na Figura 18. O
comportamento do Indice Rand é exibido junto com o valor da funcio objetivo ao longo
das iteragoes no processo de segmentacao das imagens sintéticas de 2 classes, de 3 classes
com SNR 8 dB e de 5 classes com SNR 8 dB. O critério de parada usado foi o limiar de

convergéncia, Th < 107, com ntimero maximo de 50 iteracoes.

Observa-se na Figura 18 (a) e (b) que a qualidade da segmentacao das imagens
sintéticas de 2 e 3 classes, avaliada pela medida Indice Rand, sdo mantidas estéveis ap6s
o valor de J estabilizar. J4 na imagem sintética de 5 classes, Figura 18 (c), a qualidade
de segmentacgao atinge um valor 6timo por volta da iteracao 10 e, em seguida, decai

continuamente ao longo das iteracoes, mesmo com o valor de J estabilizado.

A Figura 19 mostra o resultado da segmentacao da imagem sintética de 5 classes
a cada 5 iteragdes até o algoritmo atingir o critério de parada. Ao longo das iteragoes,
as regioes da imagem vao ficando mais homogéneas (com menos ruido) mas as bordas
das regides vao ficando borradas. As quinas vao se tornando curvas e as linhas retas vao
perdendo a definicao. Para evitar a degradacao dos detalhes da imagem, definimos, entao,
como critério de parada padrao nos experimentos seguintes o valor de Th = 1072, com

nimero maximo de 15 iteragoes.
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Figura 18 — Gréfico da funcéo objetivo J e do Indice Rand ao longo das iteracdes na
segmentacao das imagens sintéticas de 2, 3 e 5 classes pelo CFGMM. J esta
representado nos gréaficos com a linha sélida enquanto que o Indice Rand est4

representado com a linha tracejada.
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(a) Iteragao 1 (b) Iteracao 5 c) Iteracdo 10 d) Iteracao 15

00

(e) Iteracao 20 f) Iteragdo 25 g) Iteracao 30 h) Iteragdo 35

OO0

i) Iteragdo 40 j) Iteracao 45 k) Iteragao 50

Figura 19 — Resultado da segmentacao da imagem sintética de 5 classes pelo CFGMM ao

longo das iteragoes.

5.2.1.2 Expoente fuzzy

O expoente fuzzy influencia na forma da particao fuzzy resultante. Como descrito
na Se¢ao 4.1, o expoente fuzzy possui a restricao de s6 poder assumir valores maiores
que 1, m > 1. Quando o valor de m se aproxima de 1, a particao se torna "Booleana'e os
graus de pertinéncia estdo bem proximos de 0 ou 1. A medida que m — 0o, a particao se

torna completamente fuzzy, ou seja, o grau de pertinéncia é igual para todas as classes
(ui; = 1/k) (PEDRYCZ, 2005).

O intervalo de valores aceitaveis para m no FCM esta entre 1 e 30 (BEZDEK;
EHRLICH; FULL, 1984). Tipicamente, o valor de m é ajustado para 2 (XU; II, 2009).
Entretanto, se existe um conjunto de dados de teste disponivel, a melhor estratégia para
selecionar m ¢é a experimental. Para a maioria dos dados, o intervalo de 1,5 < m < 3,0 gera
bons resultados (BEZDEK; EHRLICH; FULL, 1984). Na falta de estudos sobre a influéncia
do expoente fuzzy no comportamento do FGMM e do CFGMM, assumimos o intervalo

1,3 < m < 3,2 para executar uma primeira analise.
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A Figura 20 exibe o grifico do Indice Rand em funcéo de m para o resultado da
segmentacao da imagem sintética com 2 classes considerando o intervalo de 1,3 <m < 3,2.
O gréfico mostra que o desempenho do FCM e do CFGMM, em relacio a medida Indice
Rand, decaiu em funcdo do aumento do valor de m para a imagem com 2 classes. O

desempenho do FGMM permaneceu constantes em fungao da variacao do valor de m.

O FCM obteve o valor maximo do Indice Rand de 0,84 em m =2,3, o FGMM
obteve o valor maximo do Indice Rand de 0,93 em m =1,8 ¢ o CFGMM obteve o valor
maximo do Indice Rand de 0,95 em m =1,3. O resultado da segmentacdo da imagem pelo
KM e pelo GMM resultou nos valores do Indice Rand de 0,83 e 0,81, respectivamente.
Como o KM e o GMM nao tém o parametro m, os seus resultados nao constam nos
graficos. O CFGMM apresentou o melhor resultado, seguido do FGMM, do FCM, do KM
e do GMM, considerando a medida Indice Rand.

A Figura 21 mostra a imagem sintética com 2 classes e exemplos dos resultados da
sua segmentagao pelo KM, FCM com m =2,3, GMM, FGMM com m =1,8 e CFGMM

com m =1,3.
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Figura 20 — Gréafico do Indice Rand em funcéo da variacdo do valor de m na segmentacio

da imagem sintética de 2 classes.

Imagem KM FCM GMM FGMM CFGMM

Figura 21 — Segmentacao da imagem sintética de 2 classes pelo KM, FCM, GMM, FGMM
e CFGMM.
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A Figura 23 exibe o grifico do Indice Rand em funcdo de m para o resultado
da segmentacao da imagem sintética com 3 classes e SNR 8 considerando o intervalo de
1,3 <m < 3,2. O grafico mostra que o desempenho do FCM e do CFGMM, em relacao a
medida Indice Rand, também permaneceu constante em funcio da variacao do valor de
m para a imagem com 3 classes. O desempenho do FGMM apresentou um leve pico em

m =1.3 e permaneceu constante em relacao aos outros valores de m.

O FCM obteve o valor méximo do Indice Rand de 0,90 em m =1,7, o FGMM
obteve o valor maximo do Indice Rand de 0,86 em m =1,3 e o CFGMM obteve o valor
méximo do Indice Rand de 0,99 em m =1,3. O valor do Indice Rand para o resultado da
segmentacao da imagem pelo KM e GMM foi de 0,90 e 0,90, respectivamente. O CFGMM
também apresentou o melhor resultado, seguido do GMM e do FGMM, empatados, e do
FCM, considerando a medida Indice Rand. A Figura 22 mostra a imagem sintética com 3
classes e com relagao sinal ruido (SNR) 8 e exemplos dos resultados da sua segmentagao
pelo KM, FCM com m =1,7, GMM, FGMM com m =1,3 e CFGMM com m =1,3.

Imagem KM FCM GMM FGMM CFGMM

Figura 22 — Segmentacao da imagem sintética de 3 classes e SNR 8 pelo KM, FCM, GMM,
FGMM e CFGMM.
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Figura 23 — Gréfico do Indice Rand em funcio da variacdo do valor de m na segmentacao

da imagem sintética de 3 classes.

A Figura 24 exibe o grifico do Indice Rand em funcéo de m para o resultado

da segmentacao da imagem sintética com 5 classes e SNR 8 considerando o intervalo de
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1,3 <m < 3,2. O grafico mostra que houve uma pequena variacao em fungao de m no
desempenho do FGMM e do CFGMM, em relacéo ao Indice Rand. O CFGMM apresentou
discretos picos em m =1,8, 2,0, 2,2 e 2,4. O desempenho de FGMM cresceu rapidamente
no intervalo 1,3 < m < 2,5 e se estabilizou com m <2,5 apresentando um discreto pico

em m =2,7. O desempenho do FCM permaneceu constante.

O FCM obteve o valor maximo do Indice Rand de 0,81 em m =1,4, o FGMM
obteve o valor maximo do Indice Rand de 0,81 em m =2.9 ¢ o CFGMM obteve o valor
maximo do Indice Rand de 0,93 em m =2,0. O resultado da segmentacdo da imagem pelo
KM e GMM resultou nos valores de Indice Rand, 0,81 e 0,81, respectivamente. O CFGMM
apresentou o melhor resultado seguido do FCM, do GMM e do FGMM, considerando a
medida Indice Rand.
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Figura 24 — Gréfico do Indice Rand em funcéo da variacdo do valor de m na segmentacio

da imagem sintética de 5 classes.

A Figura 25 mostra a imagem sintética com 5 classes e com relagao sinal ruido
(SNR) 8 e exemplos dos resultados da sua segmentacao pelo KM, FCM com m =14,
GMM, FGMM com m =2,9 e CFGMM com m =2,0.

Imagem KM FCM GMM FGMM CFGMM

Figura 25 — Segmentacao da imagem sintética de 5 classes e SNR 8 pelo KM FCM, GMM,
FGMM e CFGMM.
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5.2.1.3 Comportamento do modelo em relacdo ao ruido

O comportamento das duas versoes do modelo proposto, o CFGMM-B e o CFGMM-F,
e dos métodos classicos de agrupamento, KM, FCM, GMM e FGMM foi avaliado na seg-
mentacao das imagens sintéticas de 3 e 5 classes com diferentes relacoes sinal ruido (SNR)
da Figura 8. O limiar de convergéncia adotado para todos os algoritmos foi Th < 1072 e a,
vizinhanca V;* foi adotada pelo CFGMM. Os algoritmos foram executados 30 vezes para

cada imagem do conjunto e o FGMM foi usado na inicializagdo dos parametros.

A Figura 26 mostra as imagens sintéticas com 3 classes e com relagdo sinal ruido
(SNR) 1, 4, 8, 12 e 16 dB e exemplos dos respectivos resultados da segmentagao pelo KM,
FCM, GMM, FGMM, CFGMM-B e CFGMM-F. Os expoentes fuzzy adotados no FCM,
no FGMM, no CFGMM-B e no CFGMM-F foram todos iguais, m =1,3.

FGMM CFGMM-B CFGMM-F

Figura 26 — Segmentacao das imagens sintéticas de 3 classes e SNR 1, 4, 8, 12 e 16 dB, de
cima para baixo. Da esquerda para a direita, as colunas exibem as imagens
originais, e exemplos segmentacao pelo KM, FCM, GMM, FGMM, CFGMM-B
e CFGMM-F.
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O desempenho de todos os métodos piora com o aumento do nivel de ruido da
imagem. Embora o FGMM tenha apresentado pior desempenho entre todos os métodos
pontuais de agrupamento, o CFGMM-B apresentou melhor resultado para imagens com
alto nivel de ruido, SNR=1, 4, 8 e 12, se equiparando ao KM, ao FCM, ao GMM e ao
FGMM na segmentacao da imagem com menor nivel de ruido, SNR = 16. O FGMM
obteve melhor resultado que o KM, o FCM e o GMM apenas na segmentacao da imagem
com SNR=1. O KM, o FCM e o GMM obtiveram resultados proximos em todos cenarios,
com o GMM se destacando nos cenarios com nivel de ruido intermediario, SNR = 8 e 12.

O CFGMMS-F apresentou o pior resultado em todos os cenarios.
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Figura 27 — Média do Indice Rand na segmentacio das imagens sintéticas de 3 classes
e SNR 1, 4, 8, 12 e 16 dB pelo KM, FCM, GMM, FGMM, CFGMM-B e

CFGMM-F.
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Figura 28 — Gréfico de caixa do Indice Rand na segmentacéo das imagens sintéticas de
3 classes e todas as relagoes sinal ruido pelo KM, FCM, GMM, FGMM,

CFGMM-B e CFGMM-F.
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O gréfico de caixa (bozxplot) do resultado do Indice Rand na segmentacao das
imagens sintéticas com 3 classes sobre todas as relacoes sinal ruido, que esté exibidos na
Figura 28, ilustra o desempenho geral dos métodos avaliados. A marca central na caixa é a
mediana, as bordas inferior e superior da caixa correspondem ao primeiro e terceiro quartis,
respectivamente, as barras horizontais superior e inferior mostram os dados mais extremos

sem considerar os outliers. Os outliers, quando presentes sao mostrados individualmente.

A CFGMM-B obteve o melhor resultado geral e teve o desempenho mais constante
na segmentacao das imagens com diferentes niveis de ruido, indicado no gréafico pela menor
distancia entre o primeiro e o terceiro quartil. O KM, FCM e GMM tiveram resultados
gerais similares, seguido do FGMM. O CFGMM-F obteve o pior resultado geral.
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Figura 29 — Média do tempo de processamento (acima) e do nimero de iterages (abaixo)
na segmentacao das imagens sintéticas de 3 classes e SNR 1, 4, 8, 12 e 16 dB
pelo KM, FCM, GMM, FGMM, CFGMM-B ¢ CFGMM-F.

Os graficos da Figura 29 exibem a média do tempo de processamento, em segundos,
e do nimero de iteragdes necessarios para segmentar as imagens sintéticas com 3 classes e

todas as relac¢oes sinal ruido. Todos os métodos foram executados no mesmo computador
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sob as mesmas condi¢oes. O grafico mostra uma tendéncia de diminuicao do tempo de
processamento do CFGMM ao diminuir o nivel de ruido. O KM obteve menor tempo
de processamento em todos os cendrios, seguido do GMM, FCM e do FGMM. O menor
tempo de processamento do KM em relagao aos outros métodos esta de acordo com o
conhecimento comum de que ele é o método mais basico entre os testados por usar o menor
numero de parametros para representar cada grupo, somente o vetor de médias. Em todos
os cenarios o CFGMM-B e o CFGMM-F tiveram os maiores tempo de processamento.
Entretanto, esse resultado ja era esperado pois ambos possuem mais parametros do que os
outros métodos. Além disso, hé a incorporacao do contexto no calculo dos parametros do

modelo.

Os graficos de caixa das médias do tempo de processamento, em segundos, e do
numero de iteracoes necessarios para segmentar as imagens sintéticas com 3 classes sobre
todas as relagoes sinal ruido, que estao exibidos na Figura 30, ilustram o desempenho
geral dos métodos avaliados. No geral, o KM obteve o menor tempo de processamento e
numero de iteragoes, seguido do GMM, do FCM, do FGMM, sendo, este tltimo, o com
menor variacdo na segmentagao das imagens com diferentes niveis de ruido. O CFGMM-B

e o CFGMM-F obtiveram os maiores tempo de processamento e nimero de iteracoes.

% ol — ] 10t - - 1
o
J 1 o |
1.5 1
o (&4
g 1 g 4 Iil
I} L
2 ff==
g 0.5¢ — ——
)
= = [==] ot
¢ C(/GN\ CX’O\]\ ¢ CX’GN\ (3(’6\\]\

Figura 30 — Gréafico de caixa do tempo de processamento (esquerda) e do nimero de
iteragoes (direita) na segmentagao das imagens sintéticas de 3 classes e todas as
relagoes sinal ruido pelo KM, FCM, GMM, FGMM, CFGMM-B e CFGMM-F.

A Figura 31 mostra as imagens sintéticas com 5 classes e com relagdo sinal ruido
(SNR) 1, 4, 8, 12 e 16 dB e exemplos dos respectivos resultados da segmentagao pelo KM,
FCM, GMM, FGMM, CFGMM-B e CFGMM-F. Os expoentes fuzzy adotados no FCM,
no FGMM e CFGMM foram m =1,4, m =2,9 e m =2,0, respectivamente.
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Imagem KM FGMM CFGMM-B CFGMM-F

Figura 31 — Segmentacao das imagens sintéticas de 5 classes e SNR 1, 4, 8, 12 e 16 dB, de
cima para baixo. Da esquerda para a direita, as colunas exibem as imagens
originais, e exemplos segmentacao pelo KM, FCM, GMM, FGMM, CFGMM-B
e CFGMM-F.

O gréfico da Figura 32 exibe a média do Indice Rand para o resultado da segmen-
tagdo das imagens sintéticas com 5 classes e com relagao sinal ruido (SNR) 1, 4, 8, 12 e
16 dB. O CFGMM-B apresentou melhor resultado para imagens com alto nivel de ruido,
SNR=1, 4, 8 e 12, se equiparando ao KM, ao FCM e ao GMM na segmentacao da imagem
com menor nivel de ruido, SNR = 16. O KM e o FCM obtiveram resultados proximos em
todos os cenarios. O FCM e o FGMM apresentaram resultados préximo nas imagens com
maiores ruidos mas o FCM se destacou em relacao ao FGMM em imagens com pouco

ruido. O CFGMM-F apresentou o pior resultado em todos os cenarios.

O gréfico de caixa dos resultados do Indice Rand na segmentacio das imagens
sintéticas com 5 classes e todas as relacoes sinal ruido, que esta exibido na Figura 33,
ilustra o desempenho geral dos métodos avaliados. A CFGMM-B obteve o melhor resultado
geral seguido do FCM. O KM, o GMM e o FGMM tiveram resultados gerais similares, no
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entanto o FGMM teve desempenho mais constante que o GMM e o KM na segmentacao
das imagens com diferentes niveis de ruido. O CFGMM-F obteve o pior resultado geral

mas teve o desempenho mais constante entre todas as técnicas.
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Figura 32 — Média do Indice Rand na segmentacio das imagens sintéticas de 5 classes
e SNR 1, 4, 8, 12 e 16 dB pelo KM, FCM, GMM, FGMM, CFGMM-B e
CFGMM-F.
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Figura 33 — Gréfico de caixa do Indice Rand na segmentacéo das imagens sintéticas de
5 classes e todas as relacoes sinal ruido pelo KM, FCM, GMM, FGMM,
CFGMM-B e CFGMM-F.

Os gréficos da Figura 34 exibem a média do tempo de processamento, em segundos,
e do niimero de iteragdes necessarios para segmentar as imagens sintéticas com 5 classes e
todas as relagoes sinal ruido. Todos os métodos foram executados no mesmo computador
sob as mesmas condi¢oes. O grafico mostra uma tendéncia de diminuicao do tempo de
processamento ao diminuir o nivel de ruido. O KM obteve o menor tempo de processamento

médio na segmentagdo de imagens com maiores niveis de ruido, SNR = 1 e 4, enquanto que
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o GMM obteve menor tempo de processamento na segmentacao de imagens com menores
niveis de ruido, SNR = 8, 12 e 16. Em geral, o FGMM teve o terceiro melhor desempenho,
seguido do FCM. Em todos os cenarios o CFGMM-B e o CFGMM-F tiveram os maiores

tempo de processamento.
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Figura 34 — Média do tempo de processamento (acima) e do nimero de iterages (abaixo)
na segmentacao das imagens sintéticas de 5 classes e SNR 1, 4, 8, 12 e 16 dB
pelo KM, FCM, GMM, FGMM, CFGMM-B ¢ CFGMM-F.

Os graficos de caixa das médias do tempo de processamento, em segundos, e do
numero de iteracoes necessarios para segmentar as imagens sintéticas com 5 classes sobre
todas as relagoes sinal ruido, que estao exibidos na Figura 35, ilustram o desempenho
geral dos métodos avaliados. No geral, embora a mediana do tempo de processamento
do KM tenha ficado préxima da do GMM, o KM teve o resultado mais constante e o
menor nimero de iteragoes. Embora o FGMM tenha apresentado um ntimero de iteragoes
menor e com menos variagao do que o FCM, a mediana do tempo de processamento
dos dois métodos ficaram muito préximas. Este fato é justificado pelo FCMM ter menos
parametros do que FGMM para calcular a cada iteracao. O CFGMM-B e o CFGMM-F
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obtiveram os maiores tempo de processamento, mas tiveram baixo niimero de iteragoes

quando comparados ao FCM e ao GMM.

60F -
T 50} |
40} '

Tt
L+

30t

. 201 é

% i _ 10'% L ™ L = B
] or 1

-10

¢ C@G‘I\ C(,G\l\ < C,((,\\l\ G?G\\]\

Tempo de processamento (s)
[
= (62
Iteracdes

{

Figura 35 — Gréafico de caixa do tempo de processamento (esquerda) e do nimero de
iteragoes (direita) na segmentagao das imagens sintéticas de 5 classes e todas as
relagoes sinal ruido pelo KM, FCM, GMM, FGMM, CFGMM-B e CFGMM-F.

5.2.2 Analise do modelo com o banco de imagem BrainWeb

O Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy Contextual também foi analisado na
segmentacao de imagens de cérebro da BrainWeb simulated brain database. As imagens
utilizadas sao fatias de uma imagem tri-dimensional simulada de ressonancia magnética

baseada em um modelo anatomico de cérebro normal.

Os experimentos com imagens sintéticas mostraram que o processo de rotulagem de
dados baseado na regra de Bayes, adotada na versao CFGMM-B, se mostrou muito mais
adequado & segmentacdo das imagens, segundo o Indice Rand, do que o uso da particio

fuzzy, adotada na versao CFGMM-F. Logo, s6 estudamos nesta se¢ao o desempenho do
CFGMM-B.

Inicialmente, o comportamento do CFGMM, com processo de rotulagem baseado
na regra de Bayes, em funcao do limiar de convergéncia e do expoente fuzzy foi avaliado.

Em seguida, foi realizado um estudo comparativo com o CFGMM-B e as técnicas classicas
KM, FCM, GMM e FGMM.

5.2.2.1 Limiar de convergéncia

A convergéncia do algoritmo e a qualidade da segmentacao ao longo das iteragoes
foram testadas na fatia 100 da imagem com nivel de ruido 5% (Figura 36). A Figura 37
exibe o comportamento do Indice Rand junto com o valor da funcio objetivo ao longo das
iteracoes no processo de segmentacao da imagem. O critério de parada usado foi o limiar

de convergéncia, Th < 10~%, com ntimero méaximo de 50 iteracoes.
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Figura 37 — Gréfico da funcéo objetivo J e do Indice Rand ao longo das iteracdes na
segmentacao da fatia 100 da imagem de cérebro com nivel de ruido 5% pelo
CFGMM. J esta representado nos graficos com a linha sélida enquanto que o

Indice Rand estao representados com a linha tracejada.

A qualidade da segmentacao da imagem, avaliada pelo Indice Rand, é decrescente
ao longo das iteracoes mesmo apods o valor de J estabilizado. A Figura 38 mostra o
resultado da segmentacdao da imagem a cada 5 iteragoes até o algoritmo atingir o critério
de parada. Ao longo das iteracoes as regides da imagem vao ficando mais homogéneas
(com menos ruido) mas as bordas das regides vao ficando borradas. Os sulcos cerebrais,

preenchidos pelo fluido cérebro-espinhal, passam a ser eliminados da imagem segmentada.
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(a) Tteragao 1 (b) Tteracao 5 (c) Tteracao 10 (d) Tteracao 15

(e) Iteracao 20 (f) Iteracao 25 (h) Iteracao 35

(i) Tteracao 40 (j) Tteracao 45 (k) Tteragao 50

Figura 38 — Resultado da segmentacao da imagem pelo CFGMM ao longo das iteragoes.

5.2.2.2 Expoente fuzzy

O valor médio do Indice Rand, em funcio de m, para o resultado das segmentacoes
das 133 fatias da imagem com nivel de ruido 5% considerando o intervalo de 1,3 < m < 3,2,

estao exibidos nos graficos da Figura 39.

O gréfico mostra que o valor médio do Indice Rand apresentou pouca variacdo em
funcao da variacao do valor de m no caso do FCM e do CFGMM. Em relacao ao FGMM,
os valores do Indice Rand apresentam uma queda inicial e depois se estabilizam com o
aumento de m. O resultado da segmentacao da imagem pelo GMM resultou no valor de
Indice Rand 0,94 e foi o melhor desempenho entre as 4 técnicas. Como o KM e o GMM
nao tém o parametro m, os seus resultados nao constam nos graficos. O FCM obteve o
valor maximo do Indice Rand de 0,90 em m =1,3, FGMM obteve o valor méximo do Indice
Rand de 0,84 em m =1,3 ¢ 0 CFGMM obteve o valor méximo do Indice Rand de 0,89 em
m =1,7.
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Figura 39 — Gréafico do Indice Rand em funcdo da variacdo do valor de m na segmentacao

das fatias da imagem de cérebro com nivel de ruido 5% .

A Figura 40 mostra a fatia 100 da imagem com nivel de ruido 5% e exemplos dos
resultados da sua segmentacao pelo KM, FCM com m =1,3, GMM, FGMM com m =1,3 e
CFGMM com m =1,7.

Imagem KM FCM GMM FGMM CFGMM

Figura 40 — Segmentacao da fatia 100 da imagem de cérebro com nivel de ruido 5% pelo
KM, FCM, GMM, FGMM e CFGMM.

5.2.2.3 Comportamento do modelo em relacdo ao ruido

O comportamento do CFGMM-B e dos métodos cldssicos de agrupamento, KM,
FCM, GMM e FGMM foi avaliado na segmentacao das imagens do banco de imagens
BrainWeb com diferentes niveis de ruido. Devido ao seu ruim desempenho na segmentacao

das imagens sintéticas, o CFGMM-F nao é avaliado nesta secao.

Um critério de parada precoce foi adotado para evitar a eliminagao de detalhes
da imagem, como as regioes correspondentes aos sulcos cerebrais, preenchidos pelo fluido
cérebro-espinhal, na imagem segmentada. O limiar de convergéncia adotado para todos os al-
goritmos foi
Th < 1072, o expoente fuzzy adotado no FCM, no FGMM e no CFGMM-B foi, res-
pectivamente m =1,3, m =1,3 e m =1,7 e a vizinhanca V;* foi adotada pelo CFGMM. Os
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algoritmos foram executados 30 vezes para cada imagem do conjunto e o FGMM foi usado

na inicializacao dos parametros.

A média do Indice Rand para o resultado da segmentacio das imagens com niveis
de ruido 0%, 1%, 3%, 5%, 7% e 9% esta exibida no gréafico da Figura 41. Além da média do
Indice Rand alcancada por cada método estudado, o gréfico exibe o intervalo de confianca
da média com nivel de confianca de 95% assumindo que a varidncia populacional é igual a
varidncia amostral (DEGROOT; SCHERVISH, 2011). Os valores do Indice Rand (eixo
vertical do grafico) variam de 0 a 1. Entretanto, para uma melhor visualiza¢ao do resultado

a figura s6 exibe um corte no eixo que varia de 0,5 a 1.

A qualidade da segmentacdo da imagem pelo FCM, avaliada pelo Indice Rand,
apresentou melhor resultado para imagems com baixo nivel de ruido, 0%, 1% e 3%,
enquanto que o GMM teve um melhor desempenho na segmentacao das imagens com nivel
de ruido maiores, 5%, 7% e 9%. O CFGMM-B obteve melhor resultado que o FGMM em

4 dos 6 cenarios.

O grafico de caixa (boxplot) das médias do Indice de Rand das segmentacoes das
imagens sobre todos os niveis de ruido, que esta exibido na Figura 42, ilustra o desempenho
geral dos métodos avaliados. A marca central na caixa é a mediana, as bordas inferior e
superior da caixa correspondem ao primeiro e terceiro quartis, respectivamente, as barras
horizontais superior e inferior mostram os dados mais extremos sem considerar os outliers.

Os outliers, quando presentes, sdo mostrados individualmente.

O FCM obteve o melhor resultado geral. As medianas do FCM e do CFGMM-B
estdao proximas, no entanto o terceiro quartil do FCM esta bem acima do CFGMM-B
indicando um melhor resultado. Por outro lado, o CFGMM-B teve o desempenho mais
constante na segmentacao das imagens com diferentes niveis de ruido, indicado no grafico
da Figura 42 pela menor distancia entre o primeiro e o terceiro quartil, embora nao tenha
obtido o melhor desempenho em nenhum cenério especifico. O KM obteve o pior resultado

geral.

A Figura 43 mostra a fatia 100 da imagem com niveis de ruido 0%, 1%, 3%, 5%,
7% e 9% e exemplos dos respectivos resultados da segmentacao pelo KM, FCM, GMM,
FGMM e CFGMM-B. Analisando o resultado do CFGMM na segmentacao de cada regiao
da imagem do cérebro detalhadamente, é possivel perceber que a matéria branca e o
background foram bem segmentados mas que o fluido cérebro-espinhal foi confundido com
matéria cinzenta. Esse resultado é decorréncia do fato do fluido cérebro-espinhal ocupar
uma regiao de menor area na imagem e, na sua maioria, corresponder as reentrancias na
matéria cinzenta que sao longas mas estreitas, aumentando a propor¢ao de niimero de
pizels de borda em relagao as outras regioes da imagem. Por consequéncia, o CFGMM
acaba eliminando a regiao de fluido pois ele tende a borrar as bordas das regides e eliminar

os detalhes finos das regides nas imagens, como foi visto nos experimentos da Sec¢ao 5.2.1.
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Figura 41 — Média do Indice Rand na segmentacéo das fatias das imagens de cérebro com
niveis de ruido 0, 1, 3, 5, 7 e 9 pelo KM, FCM, GMM, FGMM e CFGMM-B.
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Figura 42 — Gréfico de caixa do Indice Rand na segmentacio das fatias das imagens de
cérebro e todos os niveis de ruido pelo KM, FCM, GMM, FGMM e CFGMM-B.
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Imagem KM FCM GMM FGMM CFGMM-B

Figura 43 — Segmentacao da fatia 100 da imagem de cérebro com niveis de ruido 0%, 1%,
3%, 5%, 7% e 9%, de cima para baixo. Da esquerda para a direita, as colunas
exibem as imagens originais, e exemplos segmentacao pelo KM, FCM, GMM,
FGMM e CFGMM-B.
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Os gréficos da Figura 44 exibem a média do tempo de processamento, em segundos,
e o numero de iteragoes necessarios para segmentar as imagens de cérebro da Brain Web
com niveis de ruido 0%, 1%, 3%, 5%, 7% e 9%. Todos os métodos foram executados no
mesmo computador sob as mesmas condi¢coes. O KM e o FCM obtiveram os menores
tempo de processamento em todos os cenarios, mesmo quando o nimero de iteragoes do
FCM foi alto, niveis de ruido 0% e 1%. O GMM e o0 FGMM tiveram o segundo e terceiro
menor tempo de processamento. Em todos os cenarios o CFGMM-B teve o maior tempo

de processamento.
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Figura 44 — Média do tempo de processamento (acima) e do ntimero de iteragoes (abaixo)
na segmentacao das fatias das imagens de cérebro com niveis de ruido 0%, 1%,
3%, 5%, 7% e 9% pelo KM, FCM, GMM, FGMM, CFGMM-B ¢ CFGMM-F.

Os graficos de caixa das médias do tempo de processamento, em segundos, e do
nimero de iteragoes necessarios para segmentar as fatias das imagens de cérebro sobre
todos os niveis de ruido, que estao exibidos na Figura 45, ilustram o desempenho geral

dos métodos avaliados.
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O KM obteve o menor tempo de processamento, seguido do GMM, doFCM, do
FGMM e CFGMM-B. A mediana do nimero de iteragoes do KM foi a menor e o resto das
técnicas ficaram proximas, no entanto, o GMM e o FGMM tiveram uma maior variagao

do resultado indicado pelas maiores distancias entre o primeiro e o terceiro quartis.
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Figura 45 — Gréfico de caixa do tempo de processamento (esquerda) e do nuimero de
iteragoes (direita) na segmentagao das fatias das imagens de cérebro e todos
os niveis de ruido pelo KM, FCM, GMM, FGMM e CFGMM-B.

Com o objetivo de estudar o comportamento das técnicas na segmentacao de
imagens sob efeito de ruidos mais significativos, o ruido Gaussiano com relacao sinal ruido
1,4, 8, 12 e 16 dB foi adicionado as fatias da imagem do banco de imagens Brain Web

assim como descrito da Subsecao 5.1.1.1.

A média do Indice Rand para o resultado da segmentacio das imagens com relacio
sinal ruido (SNR) 1, 4, 8, 12 e 16 dB est4 exibida no grafico da Figura 46. O desempenho de
todos os métodos, avaliado pelo Indice PR, piora com o aumento do nivel de rufdo da ima-
gem. O CFGMM-B apresentou melhor resultado para imagens com alto nivel de ruido, SNR
=1,4¢e8, e 0o GMM obteve o melhor desempenho para imagens com menor nivel de ruido,
SNR = 12 e 16. O CFGMM-B apresentou melhor resultado que o FGMM em todos os
cenarios experimentados. O FGMM apresentou o pior desempenho em todos os cenarios

com esce¢ao do SNR = 1.

O gréfico de caixa dos resultados médias do Indice Rand na segmentacio das fatias
das imagens de cérebro e todas as relagoes sinal ruido, que estd exibido na Figura 47,

ilustra o desempenho geral dos métodos avaliados.

A mediana do CFGMM-B esta ligeiramente acima do FCM e GMM embora o
terceiro percentil destes esteja acima do CFGMM-F. O CFGMM-B teve o desempenho
mais constante na segmentacao das imagens com diferentes niveis de ruido, indicado no
grafico pela menor distancia entre o primeiro e o terceiro quartil. O FGMM obteve o pior

resultado geral.
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Figura 46 — Média do Indice Rand na segmentacéo das fatias das imagens de cérebro com
relagao sinal ruido (SNR) 1, 4, 8, 12 e 16 dB pelo KM, FCM, GMM, FGMM
e CFGMM-B.
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Figura 47 — Gréfico de caixa do Indice Rand na segmentacio das fatias das imagens de
cérebro e todas as relagoes sinal ruido pelo KM, FCM, GMM, FGMM e
CFGMM-B.

A Figura 48 mostra a fatia 100 da imagem com relagao sinal ruido (SNR) 1, 4, 8,
12 e 16 dB e exemplos dos respectivos resultados da segmentacao pelo KM, FCM, GMM,
FGMM e CFGMM-B.
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Figura 48 — Segmentagao da fatia 100 da imagem de cérebro com relagao sinal ruido (SNR)
1,4, 8,12 e 16 dB, de cima para baixo. Da esquerda para a direita, as colunas
exibem as imagens originais, e exemplos segmentacao pelo KM, FCM, GMM,
FGMM, e CFGMM-B.

5.2.3 Analise do modelo com o banco de imagem de Berkeley

Inicialmente, uma amostra de imagens da Berkeley database foi selecionada para
estudarmos o comportamento do CFGMM na segmentacao baseada em regioes de imagens
naturais. Imagens com diferentes texturas foram escolhidas para a avaliacao. A Figura 49

é composta pelas 30 imagens selecionadas e seus respectivos nimeros de classes, que foram
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definidos por Nikou et al. (NIKOU; GALATSANOS; LIKAS, 2007) com o objetivo de

maximizar o Indice PR.

Na Secdo 5.2.3.1 foi realizada a anélise do comportamento do Indice PR junto com
o valor da funcao objetivo ao longo das itera¢oes no processo de segmentagao baseada em
regiao da imagem pelo CFGMM-B com o objetivo de avaliar o melhor critério de parada
a ser adotado. Na Secao 5.2.3.2 foi a vez de avaliar a influéncia do expoente fuzzy na

segmentacao das imagens da Figura 49 pelo CFGMM-B.

Em seguida, foi realizado um estudo comparativo com o CFGMM-B e as técnicas
classicas KM, FCM, GMM e FGMM. Como os experimentos com imagens sintéticas
mostraram que o processo de rotulagem de dados baseado na regra de Bayes, adotada na
versao CFGMM-B, se mostrou muito mais adequado a segmentagdo das imagens do que o
uso da particao fuzzy, adotada na versao CFGMM-F. A medida de desempenho adotada
nesse estudo é o Indice PR, que é a derivacao do Indice Rand adequado a situaces nas

quais existem mais de um ground truth.

Por fim, foi conduzido um experimento com todas as 200 imagens de teste da
Berkeley database e o benchmark de segmentacao BSDS500 da Berkeley fui utilizado para
calcular as medidas de desempenho F-measure e Indice PR para todas as técnicas testadas.
O F-measure é usado pelo BSDS na anélise de deteccao de borda das regides das imagens

e o Indice de PR é usado como medida de desempenho da segmentacdo baseada em regido.

5.2.3.1 Limiar de convergéncia

A convergéncia do algoritmo e a qualidade da segmentacao ao longo das iteragoes
foram testadas com a imagem #183055 exibida da Figura 50 junto com seus ground truths,

obtidos através da segmentacao manual por diferentes individuos.

A Figura 51 exibe o comportamento do Indice PR junto com o valor da funcéo
objetivo ao longo das iteracoes no processo de segmentacao da imagem. O critério de

parada usado foi o limiar de convergéncia, Th < 10~%, com niimero maximo de 50 iteracdes.

A qualidade da segmentacio da imagem #183055, avaliada pelo Indice PR, é
crescente ao longo das iteracoes apresentando uma aceleracao nas primeiras iteragoes e

mantendo um crescimento constante apds o valor de J estabilizado.
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Figura 49 — Amostra de imagens da Berkeley database.
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Figura 51 — Gréfico da funcéo objetivo J e do Indice PR ao longo das iteracdes na
segmentacao da imagem #183055 pelo CFGMM. J estd representado no
grafico com a linha sélida enquanto que o Indice PR est4 representado com a

linha tracejada.

A Figura 52 mostra o resultado da segmentagiao da imagem a cada 5 iteragoes até
o algoritmo atingir o critério de parada. Ao longo das iteracoes as regioes da imagem
vao ficando mais homogéneas (com menos ruido) mas as bordas das regioes vao ficando

borradas.



Capitulo 5. FEzperimentos 113

(a) Tteragao 1 (b) Tteracao 5 (c) Tteragdo 10 (d) Tteragdo 15

'v-.-— 'v-—-— 'v.- B

LA, A

(e) Iteracdo 20 f) Iteragdo 25 g) Iteracao 30 (h) Tteracdo 35

i \

(i) Tteragdo 40 (j) Tteragao 45 (k) Tteracao 50

Figura 52 — Resultado da segmentacao da imagem pelo CFGMM ao longo das iteracoes.

5.2.3.2 Expoente fuzzy

A Figura 53 exibe os graficos do valor médio do Indice PR, em funcdo de m,
para o resultado das segmentacoes das 30 imagens da Berkeley database da Figura 49

considerando o intervalo de 1,3 < m < 3, 2.

O Grafico 53 mostra que o desempenho do FCM, do FGMM e do CFGMM, em
relacio ao Indice PR, varia bastante em funcéo de m. O resultado da segmentacéo da ima-
gem pelo KM e pelo GMM resultou nos valores de Indice PR, 0,67 e 0,70, respectivamente.
Como o KM e o GMM néo tém o parametro m, os seus resultados nao constam no grafico.
O FCM obteve o valor méximo do Indice PR de 0,68 em m =1,3, o FGMM obteve o valor
méximo do Indice PR de 0,66 em m =1,4 ¢ 0 CFGMM obteve o valor méximo do Indice

PR de 0,69 em m =1,9, sendo, este tltimo, o melhor resultado entre as 3 técnicas.

A Figura 54 mostra a imagem #183055 e exemplos dos resultados da sua seg-
mentacao pelo KM, FCM com m =1,3, GMM, FGMM com m =14 e CFGMM com
m =1,9.



Capitulo 5. FEzperimentos 114

1
0.8}
X 0.6}
Q
2
2 04}
0.2l ——FC™M
- e -FGMM
—*- CFGMM
O 1 L L L
1 1.5 2 2.5 3 3.5

m

Figura 53 — Gréfico do valor médio do Indice PR em funcéo da variacao do valor de m na

segmentacao de imagens da Berkeley database.

GMM FGMM CFGMM

Figura 54 — Segmentacao da imagem #183055 pelo KM, FCM, GMM, FGMM e CFGMM.

5.2.3.3 Comportamento do modelo em relacdo ao ruido

O desempenho do CFGMM-B foi comparado ao dos métodos classicos de agrupa-
mento, o FCM, o GMM e o FGMM, usando as 30 imagens da Berkeley database listadas
na Figura 49. Os algoritmos foram executados 30 vezes para cada imagem do conjunto.
Devido ao desempenho ruim, segundo o Indice Rand, do CFGMM-F na segmentacio das

imagens sintéticas, o mesmo nao foi avaliado nesta secao.

A média do Indice PR esté exibido no grafico da Figura 55. O limiar de convergéncia
adotado para todos os algoritmos foi Th < 1072 e os expoentes fuzzy adotados no FCM, no
FGMM e no CFGMM-B foram m =1,3, m =1,4 e m =1,9, respectivamente, e a vizinhanga
V4 foi adotada pelo CFGMM. Além da média do Indice PR alcancada por cada método

estudado, o grafico exibe o intervalo de confianga da média com nivel de confianca de
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95% assumindo que a varidncia populacional é igual a varidncia amostral (DEGROOT;
SCHERVISH, 2011). Os valores do Indice PR (eixo vertical do gréfico) variam de 0 a 1.
Entretanto, para uma melhor visualizacao do resultado, a figura s6 exibe um corte no
eixo que varia de 0,6 a 0.8. Embora o CFGMM-B tenha apresentado melhor resultado
em relacao ao FGMM, ele nao apresentou diferenga significativa em relacao ao FCM e ao
GMM. O KM apresentou o pior resultado.

indice PR

Figura 55 — Gréafico do valor médio do Indice PR na segmentacao de imagens da Berkeley

database.
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Figura 56 — Média do tempo de processamento e do niimero de iteragdes na segmentacao

de imagens da Berkeley database.

Os graficos da Figura 56 exibem a média do tempo de processamento, em segundos,
e do numero de iteragoes necessarios para segmentar as imagens da Berkeley database
listadas na Figura 49. Todos os métodos foram executados no mesmo computador sob
as mesmas condi¢oes. O KM obteve menor tempo de processamento. O GMMM teve o
segundo melhor desempenho, seguido do FGMM e do FCM. O CFGMM-B teve o maior

tempo de processamento mesmo necessitando de menos iteragoes para a sua convergencia.
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A Figura 57 mostra as imagens #80099, #113040, #135069, #183055 e #238011
com exemplos dos resultados das suas segmentagoes pelo KM, FCM, GMM, FGMM e
CFGMM-B.

FGMM CFGMM-B

Figura 57 — Segmentacgao das imagens #80099, #113040, #135069, #183055 e #238011
pelo FCM, GMM, FGMM e CFGMM-B.

Com o objetivo de estudar o comportamento das técnicas na segmentacao de
imagens naturais sob efeito de ruidos, o ruido Gaussiano com relac¢ao sinal ruido 1, 4, 8,
12 e 16 dB foi adicionado as 30 imagens da amostra do do Berkeley database assim como
descrito da Subsecao 5.1.1.1.

A média do Indice PR para o resultado da segmentacio das imagens com relacio
sinal ruido (SNR) 1, 4, 8, 12 e 16 dB esté exibida no grafico da Figura 58. O desempenho
de todos os métodos, avaliado pelo Indice PR, piora com o aumento do nivel de ruido
da imagem. O CFGMM-B apresentou melhor resultado para imagens com o maior nivel
de ruido, SNR = 1, e nao apresentou diferenca estatisticamente relevante em relacao ao
GMM nos niveis de ruido mais baixos 4, 8, 12 ¢ 16. O CFGMM-B apresentou melhor
resultado que o FGMM em todos os cenarios experimentados. O FGMM apresentou o pior

desempenho em todos os cendrios.

O gréfico de caixa (bozplot) das médias do Indice PR das segmentacdes das imagens

sobre todas as relac¢oes sinal ruido, que esta exibido na Figura 59, ilustra o desempenho
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geral dos métodos avaliados. A marca central na caixa é a mediana, as bordas inferior e
superior da caixa correspondem ao primeiro e terceiro quartis, respectivamente, as barras
horizontais superior e inferior mostram os dados mais extremos sem considerar os outliers.

Os outliers, quando presentes, sao mostrados individualmente.

Embora a mediana do desempenho geral do GMM e do CFGMM-B estejam muito
proximas, o CFGMM obteve um desempenho mais constante na segmentacao das imagens
com diferentes niveis de ruido indicado no grafico pela menor distancia entre o primeiro
e o terceiro quartil. O grafico deixa clara a superioridade do CFGMM-B em relagao ao
FGMM. O FCM e o FGMM obtiveram os piores resultados gerais, sendo o FGMM o pior
deles.

A Figura 60 mostra a imagem #183055 com relagao sinal ruido (SNR) 1, 4, 8, 12

e 16 dB e exemplos dos respectivos resultados da segmentacao pelo KM, FCM, GMM,
FGMM e CFGMM-B.
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Figura 58 — Média do Indice PR na segmentacio das imagens com relacao sinal ruido
(SNR) 1, 4, 8, 12 e 16 dB pelo FCM, GMM, FGMM e CFGMM-B.
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Figura 59 — Gréafico de caixa do Indice PR na segmentacdo das imagens e todas as relacoes
sinal ruido pelo FCM, GMM, FGMM e CFGMM-B.

Imagem KM FCM GMM FGMM CFGMM-B
Figura 60 — Segmentagao da imagem #183055 com relagao sinal ruido (SNR) 1, 4, 8, 12 e
16 dB, de cima para baixo. Da esquerda para a direita, as colunas exibem as
imagens originais, e exemplos segmentacao pelo KM, FCM, GMM, FGMM e

CFGMM-B.

5.2.3.4 Resultado do benchmark BSDS500

Para complementar a avaliacao da qualidade das segmentagoes realizadas pelo

algoritmo proposto, foi utilizado o benchmark de segmentacao BSDS500 de Berkeley. O
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resultado da segmentacao de imagens naturais baseada em regides pelo CFGMM-B foi
comparado ao dos métodos classicos de agrupamento, KM, FCM, GMM e FGMM, usando
as 200 imagens do conjunto de teste da Berkeley database. As medidas de desempenho
Indice PR e F-measure calculadas pelo benchmark para todas as técnicas estd exibida na
Tabela 1.

Usando o Indice de PR como medida de desempenho da segmentacio baseada em
regiao, o CFGMMS-B apresentou o melhor resultado seguido do FCM e do GMM, empatados,
do KM e, por fim, do FGMM. Segundo o F-measure calculado pelo benchmark como
uma medida de qualidade de segmentacao baseada em bordas, o CFGMM-B apresentou o
melhor resultado seguido do FGMM, FCM, e, empatados o KM e o GMM. O destaque do
CFGMM-B é devido a sua tendéncia a homogeneizar as regioes das imagens resultando em
uma segmentacao com menos ruido, logo com menos bordas, em relacao as técnicas nao
contextuais. Mesmo obtendo o melhor valor do F-measure entre as técnicas selecionadas,
o CFGMM-B nao obteve um bom resultado na deteccao de bordas, tendo em vista que
o valor do F-measure vai de 0 a 1 e a nota do CFGMM-B foi 0,51. Esse resultado é
justificado pelo fato do CFGMM ser um algoritmo de segmentacao baseado em regioes e

nao se preocupar com a preservacao das bordas no processo de agrupamento dos dados.

Tabela 1 — Pontuacao do KM, FCM, GMM, FGMM e CFGMM-B geradas pelo benchmark
ao analisar a segmentacao baseada em regiao das 200 imagens de teste da
Berkeley database.

KM FCM GMM FGMM CFGMM-B
indice PR 0.71 0.72 0.72 0.65 0.73
F-measure 0.35 0.36 0.35 0.40 0.51

5.3 Consideracdes finais

Os experimentos realizados demonstraram que o modelo proposto pode ser usado
como ferramenta de segmentacao de imagens baseada em regido via agrupamento dos
pizels de imagens imagens sintéticas, imagens naturais e imagens simuladas de ressonancia
magnética. Os experimentos realizados com imagens sintéticas demonstraram que o modelo
de agrupamento proposto foi capaz de segmentar imagens, tanto no caso em que as classes
da imagem tém mesma média e niveis de ruido diferentes quanto no caso em que as classes

tém diferentes médias com o mesmo nivel de ruido.

Foi possivel verificar a convergéncia do modelo ao longo das iteragdes corroborando
o célculo de otimizagao da func¢ao objetivo J apresentado na Secao 4.1. Além disso, a
analise experimental da complexidade matematica mostrou que o tempo de processamento
por iteracao na segmentacao de imagens aumenta linearmente com o aumento do niimero

de pizels da imagem.
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O desempenho do CFGMM nao sofreu muita influéncia do valor do expoente fuzzy,
m, mas se mostrou sensivel a variacdo do critério de parada. Todos os experimentos
mostraram que existe um trade-off entre o critério de parada e a qualidade da segmentagao
da imagem pelo CFGMM. Iterar demais causa problemas de eliminacao dos detalhes da
imagem. Poucas iteragoes nao sao suficientes para eliminar os ruidos no interior das regices
das imagens. Um critério de parada precoce foi adotado para evitar a degradacao dos

detalhes da imagem.

O processo de rotulagem de dados baseado na regra de Bayes, adotada na versao
CFGMM-B, se mostrou muito mais adequado a segmentacao das imagens sintéticas do

que o uso da particdo fuzzy, adotada na versao CFGMM-F.

A abordagem contextual do CFGMM-B proporcionou uma melhora de desempenho
na segmentacao de imagens com ruido quando comparada a abordagem pontual do FGMM
em todos os cendarios experimentados com excecao da imagem sintética de 3 classes
com SNR 16 dB cujas medidas de qualidade de segmentagao pelas duas técnicas nao

apresentaram diferencas significativas.

Na comparagdo com métodos classicos de agrupamento, ao considerar a informagao
da vizinhanca, o CFGMM-B apresentou um melhor desempenho na segmentacao de
imagens com maiores niveis de ruido e se equiparou as outras técnicas na segmentacao de

imagens com menor nivel de ruido.

O CFGMM-B e o CFGMM-F mostraram ter uma maior custo computacional ao
levar um maior tempo de processamento para segmentar as mesmas imagens, mesmo nos
casos em que necessitou de menos iteragoes para alcangar o resultado final. esse resultado
ja era esperado pois ambos possuem mais parametros do que os outros métodos. Além

disso, ha a incorporacao do contexto no calculo dos parametros do modelo.

5.3.1 Dificuldades encontradas

Durante o desenvolvimento do CFGMM e ao longo dos experimentos documentados
neste trabalho encontramos, naturalmente, algumas dificuldades. As principais estao

listadas a seguir:

» A principal dificuldade encontrada ao longo deste trabalho foi na definicao correta da
fun¢ao de dissimilaridade do FGMM. Além da funcao de dissimilaridade ser usada
no calculo da func¢ado de pertinéncia fuzzy, a forma como ela é definida influencia
diretamente na derivacao das equagoes de atualizacao dos parametros do FGMM e,
por consequéncia, do CFGMM. Enquanto Tran e Wagner (TRAN; WAGNER, 1998)
usavam a Equacao 2.45, reproduzida abaixo na Equagao 5.13, Ju e Liu (JU; LIU,
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2012) usavam a Equagao 5.14:

diy = —loglw;N (], %)) (5.13)

1
[wi N (5], ;)]

Embora a definicao das funcgoes estejam diferentes, em ambos os trabalhos, as

2
& = (5.14)

equacoes de atualizagao dos parametros estavam iguais, o que nos levou a acreditar
que as defini¢oes eram equivalentes no processo de otimizacao da fungao objetivo do
FGMM. Inicialmente adotamos a funcao de dissimilaridade da Equacao 5.14 pelo
fato do trabalho de Ju e Liu (JU; LIU, 2012) ser mais recente e mais completo do
que o de Tran e Wagner (TRAN; WAGNER, 1998). No entanto, na implementagcao,
o FGMM apresentava problemas de convergéncia. Ao realizar uma avaliagao mais
cuidadosa, percebemos que a definicao da funcao de dissimilaridade e as equacoes
dos parametros do FGMM de Tran e Wagner (TRAN; WAGNER, 1998) estava de
acordo com as equagdes que nds encontramos. Além disso, ao substituir a Equagao
5.13 pela Equacao 5.14 o FGMM parou de apresentar erro na convergéncia. Assim,
adotamos a definigdo da funcao de dissimilaridade da Equacao 5.13 de Ju e Liu (JU;
LIU, 2012) na proposta do CFGMM.

« Nos experimentos realizados por Ju e Liu (JU; LIU, 2012), o FGMM e o GMM
obtiveram a mesma capacidade de se ajustar aos dados e a combinagao do algoritmo
EM com a logica fuzzy reduziu custo computacional do FGMM. Usando FGMM na
abordagem SVFMM seria possivel obter a capacidade de generalizagao do GMM
com uma convergéncia mais rapida caracteristica dos algoritmos da familia do FCM.
Os experimentos aqui realizados, no entanto, mostraram que o desempenho geral do
FGMM na segmentagao de imagens foi inferior ao do GMM e o do FCM. Embora o
ntmero de iteragoes necessario para a convergéncia do FGMM em diversos cenarios
tenha sido inferior ao do GMM, o tempo de processamento do FGMM foi, em geral,
superior ao do GMM. Esse fato vai contra o resultado obtido por Ju em (JU; LIU,
2012).

e Durante a execucao dos experimentos tivemos dificuldades em reproduzir o calculo
do F-measure usando por Martin (MARTIN; FOWLKES; MALIK, 2004) no bench-
mark de segmentagao BSDS500 de Berkeley (ARBELAEZ et al., 2011). Embora o
benchmark BSDS500 esteja disponivel no site do Grupo de Visao Computacional da
Universidade de Berkeley (BERKELEY, ), ele s6 roda no sistema operacional Linux.
Como o ambiente de teste adotado nos experimentos usava o sistema operacional
Windows®, foi necessario o uso de um o uso de emulador do sistema operacional

Linux. Como o benchmark BSDS500 foi usado somente para calcular medidas de
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desempenho, a utilizacdo do emulador nao influenciou o resultado dos métodos

avaliados.
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6 Consideracoes Finais

O foco deste trabalho foi a elaboracao do Modelo de Mistura de Gaussianas
Fuzzy Contextual (CFGMM) e a derivacdo das equagoes para o célculo da estimativa
dos pardmetros do modelo. Campos Aleatérios Markovianos Gaussianos (GMRF) foram

usados para modelar a dependéncia contextual diretamente nos pesos das misturas.

O CFGMM realiza o agrupamento de dados buscando a minimizagdo de uma
funcao objetivo através de um processo de otimizacgao iterativa baseado no gradiente
que é mais simples do que a estimativa MAP via FEzpectation Mazimization usado do
Modelo de Mistura Finita Variante no Espaco. Ao simplificar o processo de otimizagao foi
possivel incorporar a restricao imposta aos pesos da mistura na derivacao das equagoes
dos parametros do modelo, eliminando, assim, a necessidade de uma etapa de correcao

adicional.

Duas versoes do CFGMM foram propostas: na primeira o processo de rotulagem de
dados, ap6s o calculo dos parametros, baseia-se na regra de decisao Bayesiana (CFGMM-B);
na segunda, a rotulagem dos dados se baseia na andlise da partigao fuzzy (CFGMM-F). Por
fim, foi realizada a implementacao e validacdo do modelo como ferramenta de agrupamento

de pizels na segmentagao de imagens baseada em regioes.

A equagodes de atualizagao dos parametros do modelo foram derivadas através da
minimizagao da funcao objetivo J. Os experimentos mostraram que o valor de J diminui
ao longo das iteracoes do processo de segmentacao de diferentes imagens, verificando,
assim, a convergéncia do modelo ao longo das iteragoes e corroborando com o calculo de
otimizacao da fungao objetivo J. Na anélise experimental da complexidade matematica do
CFGMM foi verificado que o tempo de processamento por iteracaio do CFGMM aumenta

linearmente com o aumento do tamanho do conjunto de dados processados.

Inicialmente, a influéncia dos parametros de entrada do CFGMM na qualidade da
segmentacao de diferentes tipos de imagem foi explorada nos experimentos realizados. O
desempenho do CFGMM se mostrou sensivel a variacao do critério de parada, mas nao
sofreu muita influéncia do valor do expoente fuzzy, m. Nao houve uma unanimidade entre
os experimentos para o melhor valor de m, mas para a maioria dos dados, os melhores

resultados foram obtidos com o intervalo 1,3 < m < 2,0.

O critério de convergéncia adotado foi a porcentagem de mudanca da funcgao
objetivo J a cada iteracao, assim, o algoritmo converge quando “A—JJ" < Th ou atinge um
numero maximo de iteragoes. Os experimentos mostraram que ao longo das iteracoes as
regioes da imagem vao ficando mais homogéneas mas as bordas das regices vao ficando

borradas. As quinas vao se tornando curvas e as linhas retas vao perdendo a definicao.
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Havendo, assim, um trade-off entre eliminagao de ruido no interior das regides e a perda
de definicdo dos detalhes da imagem. Ao medir a qualidade da segmentacao ao longo
das iteracoes percebe-se que a qualidade da segmentagao atinge um valor 6timo muito
rapido, no intervalo de 5 a 10 iteracoes. Para evitar a degradacido dos detalhes da imagem,
definiu-se um critério de parada padrio precoce com valor de Th = 1072 e com niimero

maximo de 15 iteracoes.

A abordagem contextual do CFGMM-B apresentou melhor desempenho na seg-
mentacao de imagens com ruido do que a abordagem pontual do FGMM na maioria dos
cenarios analisados. O processo de rotulagem de dados baseado na regra de Bayes, adotada
na versao CFGMM-B, se mostrou muito mais adequado a segmentacao das imagens

sintéticas do que o uso da particao fuzzy, adotada na versao CFGMM-F.

Os experimentos com as imagens sintéticas e com as imagens naturais da Berkeley
database mostraram que, na comparacao com métodos classicos de agrupamento, o Modelo
de Mistura de Gaussianas, o Fuzzy C-Means e o Modelo de Mistura de Gaussianas Fuzzy, ao
considerar a informacao da vizinhanca, o CFGMM-B apresentou um melhor desempenho
na segmentacao de imagens com maiores niveis de ruido e se equiparou as outras técnicas

na segmentacao de imagens com menor nivel de ruido.

O resultado do experimento com as fatias da imagem tri-dimensional simulada
de ressonancia magnética do BrainWeb mostrou que a qualidade da segmentagao da
imagem por todos os métodos, avaliada pelo Indice Rand, piora com o aumento do nivel
de ruido da imagem. O FCM obteve melhores resultados na segmentacao de imagens com
os menores niveis de ruido avaliados, o GMM obteve melhores resultados na segmentacao
de imagens com niveis intermediarios de ruido avaliados e o CFGMM-B obteve melhores
resultados com os maiores niveis de ruido avaliados. Analisando o resultado do CFGMM na
segmentacao de cada regiao da imagem do cérebro detalhadamente, é possivel perceber que
a matéria branca e o background foram bem segmentados mas que o fluido cérebro-espinhal,
que corresponde a regiao de menor area na imagem, foi confundido com matéria cinzenta.

Esse resultado ¢é decorréncia da degradagao dos detalhes da imagem pelo CFGMM.

O CFGMM-B e o CFGMM-F mostraram ter um maior custo computacional que os
métodos classicos de agrupamento ao levar maior tempo de processamento para segmentar
as mesmas imagens, mesmo nos casos em que necessitou de menos iteragoes para alcangar
o resultado final. Entretanto, esse resultado ja era esperado devido a incorporacgao do

contexto no calculo dos parametros do modelo.

6.1 Trabalhos futuros

Os préximos passos para dar continuidade a este trabalho devem incluir a investi-

gacao de algumas ideias que surgiram no decorrer da pesquisa e a realizacdo de analises
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mais detalhadas de alguns pontos especificos relacionados ao modelo proposto.

Pretendemos explorar o uso de diferentes func¢oes de dissimilaridade do CFGMM
para buscar por geometrias nos grupos de dados que sejam mais adequadas a forma real
dos dados analisados. Tensionamos testar, com o CFGMM, modificagoes da funcao de
dissimilaridade aplicadas ao FCM classico, como as propostas por Hathaway et al. em
(HATHAWAY; BEZDEK; HU, 2000), por Groenen e Jajuga em (GROENEN; JAJUGA,
2001), por Lu et al. em (LU; S.XTAO; GU, 2014) ou por Ferreira e De Carvalho em
(FERREIRA; CARVALHO, 2014).

Tendo em vista que a etapa de rotulagem dos dados teve muita influéncia no
desempenho do CFGMM, pretendemos investigar diferentes maneiras realizar essa etapa
buscando a melhoria da qualidade do agrupamento dos dados. Estimativas de densidade
nao paramétricas das fungoes de distribuicoes de probabilidade podem ser usadas no
calculo da probabilidade a posteriori do CFGMM-B, adotando o método do histograma, o
estimador ingénuo ou do estimador Kernel (SILVERMAN, 1986).

Procurando uma melhor adaptacao do modelo proposto aos dados analisados, e
consequentemente uma melhor segmentacao da imagem, pretendemos explorar diferentes
sistemas de vizinhanca definidas no GMRF adotado para representacao estatistica da
relagao espacial entre pizels vizinhos. Tencionamos modificar o modelo de maneira que
o parametro de suavidade, 3, possa assumir diferentes valores para diferentes classes,
ou ainda, possa controlar o grau de suavidade em diferentes dire¢oes espaciais. Além
disso, pretendemos explorar maneiras de preservar os detalhes da imagem no processo de
segmentacao incorporando, por exemplo, um modelo de relagao espacial que garanta a

preservacao das bordas das regides das imagens.

Com relagao aos parametros de entrada do CFGMM proposto, pretendemos au-
tomatizar a definicdo do nimero de componentes da mistura, que esta relacionada ao
numero de classes da imagem, e o calculo do valor do expoente fuzzy, que pode variar com
a natureza das imagens. Adicionalmente, buscaremos um novo critério de parada que evite

a degradacao dos detalhes da imagem.

Buscando um melhor desempenho computacional, pretendemos explorar maneiras
de reduzir o tempo de processamento do CFGMM para torna-lo mais competitivo em
relacao aos métodos de agrupamento de dados com abordagem pontual. Esse objetivo
pode ser alcancado, por exemplo, adotando uma maneira mais eficiente de acessar os

atributos da vizinhanca de cada dado analisado no calculo dos parametros a cada iteragao
do CFGMM.

Como um trabalho mais amplo, é necessario explorar o uso do CFGMM em outras
aplicagoes nas quais exista dependéncia entre dados vizinhos, tais como, comunicacao,

reconhecimento de voz e processamento de videos nos quais o contexto temporal é obtido



Capitulo 6. Consideragoes Finais 126

considerando os dados em diferentes momentos ou no processamento de imagens espec-
trais nos quais o contexto espectral é obtido com uso de diferentes bandas da imagem
captadas por diferentes sensores. Pretendemos ainda aplicar o CFGMM no framework
semi-supervisionado proposto em (PORTELA; CAVALCANTT; TSANG, 2014).
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