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Resumo

Recentemente foi estabelecida uma analogia entre o problema de agrupamento e a
procura de configuracoes tipicas de um modelo fisico, o modelo de Potts. Para ilustrar
essa analogia foi desenvolvido um programa, em linguagem C, pelo Professor Eytan
Domany, do Departamento de Fisica de Sistemas Complexos, do Weizmann Institute of
Science, de Israel. A funcao principal desse programa ¢ a realizacdao do agrupamento
hierarquico de dados baseado no comportamento superparamagnético do modelo de
Potts (SPC — Superparamagnetic Clustering). Essa colecao de agrupamentos € obtida
simulando ocorréncias de um modelo de Potts ndao-homogéneo em um estagio inter-
mediario entre as fases ferromagnética e paramagnética. O foco deste trabalho € o
desenvolvimento de um sistema que permite a aplicacao dessa técnica a segmenta-
cao de imagens. Para tanto, foi desenvolvida uma interface, utilizando IDL e ENVI,
para auxiliar o usuario na utilizacao dessa e de outras técnicas de agrupamento e na
compreensao dos resultados provenientes de técnicas hieraquicas de agrupamento
de dados. Os agrupamentos obtidos sao ilustrados através de imagens, de graficos
hierarquicos (dendrogramas) interativos e por animacoes.

Palavras-chave: Segmentacao de Imagens, Agrupamento Hierarquico de Dados,
Modelo de Potts, Interface.



Abstract

Recently an analogy was established between the problem of clustering data and
the search of typical configurations of a physical model, the Potts model. To illustrate
this analogy, a program was developed, in the C language, by Professor Eytan Domany
(Department of Physics of Complex Systems, Weizmann Institute of Science, Israel).
The main purpose of this program is the accomplishment of a hierarchical clustering
algorithm based on the superparamagnetic behavior of the Potts model (SPC — Super-
paramagnetic Clustering), through finding typical states of a non-homogeneous Potts
model in intermediate states between the ferromagnetic and the paramagnetic pha-
ses. This work is aimed at clustering technique to image segmentation. An interface,
using IDL and ENVI, was developed in order to assist the user in the use of this and
other segmentation procedures and to provide tools to understand the results from
hierarchical clustering techniques. Clusters are illustrated through images, interac-
tive hierarchical graphs (dendrogram) and animations.

Keywords: Image Segmentation, Hierarchical Clustering Data, Potts Model, In-
terface.
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1 Introducdo

E intuitivo ao ser humano olhar para o mundo em volta e, em instantes, distinguir
os principais objetos contidos nele. Este fato se deve a capacidade do sistema olho-
cérebro humano em organizar caracteristicas presentes na cena de acordo com algum
critério de “semelhanca”. Esta organizacao de caracteristicas permite o reconheci-
mento dos objetos, uma vez particionada a cena.

Apesar do sistema olho-cérebro humano ter evoluido ao longo de milénios, ele esta
muito bem adaptado apenas para efetuar a organizacao de caracteristicas numéricas
de até trés dimensoes que estejam espacialmente bem separadas.

As imagens, tal como as percebem os seres humanos, podem ser caracterizadas
por funcées definidas sobre um dominio com valores em um espaco real de dimensao
trés. Desta forma, o reconhecimento de objetos estaticos pela visao esta, para os
seres humanos, relacionado com problemas de tratamento de sinais de dimensao
trés (estamos excluindo a componente temporal).

O reconhecimento de objetos em imagens pode ser simples desde que haja poucos
objetos e desde que eles sejam visualmente distintos e bem definidos. Por outro
lado, em imagens com muitas informacoes, como imagens de sensoriamento remoto
multiespectrais ou hiperespectrais, com dimensodes superiores a trés, organizar as
caracteristicas pode se tornar um processo exaustivo, lento, ou até, impossivel.

As pesquisas no processamento de imagens e em visao computacional tém forne-
cido varias ferramentas para auxilio na analise e manipulacao de imagens. O proces-
samento de imagens nao consegue competir atualmente com o nosso sistema visual,
mas pode tornar a manipulacao de imagens mais rapida e facil, como no caso de
imagens de sensoriamento remoto.

Segundo Lucca (1998), um dos primeiros passos do processo de analise de uma
imagem consiste em particiona-la em seus elementos contituintes (objetos) e repre-
senta-la através de um conjunto de regidoes obedecendo algum critério para realizar
essa particao. Esse critério podera ser qualquer medida que o usuario considere ade-
quada a aplicacao e aos dados, sendo alguns deles a intensidade média, o contraste
e a textura. Este processo € denominado “segmentacao”.

A segmentacao € uma das tarefas mais criticas no processo de analise de uma
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imagem e sua importancia tem impulsionado o desenvolvimento de uma grande va-
riedade de algoritmos para esse proposito como, por exemplo, os que utilizam técnicas

de agrupamento de dados.

O agrupamento de dados consiste em, a partir de um conjunto de dados que
caracterizam populacoes de individuos, procurar grupos de elementos semelhantes
entre si e distintos dos outros. Alguns dos textos que tratam este problema detalha-
damente sao os de Duda & Hart (1973), de Duda, Hart & Stork (2001), de Fukunaga
(1990), de Kaufman & Rousseeuw (1990) e de Ripley (1996).

Como ilustracao para a operacao de agrupamento definida acima consideremos
um problema simples: agrupar oito individuos que estdo caracterizados por uma
medida bi-dimensional, ou seja, por uma medida formada pela coleta de dois atributos
como, por exemplo, estatura e peso. A Figura 1 ilustra esta caracterizacao mapeando
os oito individuos em pontos no plano. E intuitivo afirmar que os individuos formam
dois grupos distintos de objetos, G1 = {A,B,C,D} e G2={E,F,G,H}.

Agrupamento de Da - Exemplo

Q -
E n </ Go H\O\\
Q AN F e
o - o
— Eo
Grupo 2
Q
— < -
E —
&
S
©
2 o
< N T
—
Q
O —
~ Co oD
Bo Grupo 1
o A
0 TN

| | | 1 | T 1 |
10 20 30 40 90 60 70 80

Peso(kg)

Figura 1: Agrupamento de oito objetos caracterizados por medidas bidimensionais.

Os objetos que pertencem ao mesmo grupo apresentam a caracteristica altura-
peso com valores proximos entre si, sendo assim temos a formacao de dois grupos
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(denominados de clusters em inglés). A descoberta destes clusters € o principal ob-
jetivo da andlise de agrupamento, onde objetos que pertencem ao mesmo grupo sao
similares entre si e distintos de objetos que pertencem a grupos diferentes.

Pode-se fazer uma analogia entre o problema de agrupar dados a dificuldade do
ser humano em aprender a distinguir objetos. Como exemplo, considere uma crianca
que nunca tenha visto gatos e cachorros. A esta crianca foram entregues centenas de
fotos desses animais, sem nenhuma explicacao prévia dos objetos contidos nas fotos.
Ha chances da crianca ter uma nocao de que ela foi apresentada a dois novos tipos
de animais, ap6s ter visto uma grande quantidade de informacao, ou seja, a crianca
aprendeu mais dois tipos de animais sem ter sido instruida a isto. Esta forma de
aprendizado nao-supervisionado € realizada pelo processo continuo de melhoramento
dos esquemas de classificacao do subconsciente.

Nosso cérebro aprende, sem uma necessidade de instrucdes prévias detalhadas,
através dos agrupamentos ou juncoes de observacoes similares. Tal processo é usado
no agrupamento de dados, onde sao procurados grupos que tém a caracteristica de
serem construidos da forma mais natural possivel a percepcao humana. Estes grupo
sdao denominados de “grupos naturais”.

Como visto anteriormente, a segmentacao de imagens tem o objetivo de particio-
nar os dados de entrada em objetos de acordo com algum critério. Se estes critérios
estiverem voltados as caracteristicas/particularidades das imagens de forma natural
a percepcao humana, mais a segmentacao tende a ter bons resultados do ponto de
vista da visao.

As técnicas de agrupamento de dados possuem vantagens com relacao a outras
técnicas para a questao de analise de caracteristicas naturais da imagens, visto que
podem ser aprimoradas para a obtencao dos “grupos naturais”.

O objetivo desta dissertacao € aplicar uma nova técnica de agrupamento no pro-
blema de segmentacao de imagens, o agrupamento baseado no comportamento su-
perparamagnético do modelo de Potts. Para simplificar a referéncia a esta técnica,
ela sera chamada de “agrupamento superparamagnético” em todo este documento.
As proximas secOes descrevem brevemente os principais assuntos abordados nessa
dissertacao.

1.1 Segmentacao de imagens

A segmentacao de imagens € um dos processos mais importantes na analise de
imagens. Como a segmentacao ¢ um dos primeiros passos na cadeia de operacoes
na analise de uma imagem, o seu desempenho influenciara diretamente na qualidade
dos resultados obtidos em etapas posteriores.

O problema central da segmentacao € distinguir objetos em uma imagem através
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da particao da imagem em regioes disjuntas e homogéneas segundo algum critério
estabelecido, tal como textura unforme, intensidade média e outros. Freqliientemente,
na imagem segmentada, os objetos encontrados sao exibidos através seus contornos.

Como a segmentacao € um passo critico na analise de imagens, varias técnicas
foram desenvolvidas através de perspectivas variadas. Em Sharma (2001), tem-se
uma revisao bibliografica dessas técnicas, que podem ser classificadas em pelo menos
uma das seguintes categorias largamente utilizadas:

e fatiamento de histograma

e agrupamento de dados

ajuste de regioes

por crescimento de regioes

deteccao de bordas

As técnicas baseadas no fatiamento de histograma sao freqliientemente utilizadas
em imagens monocromaticas. Quando estas possuem seus objetos e fundos (back-
ground) bem definidos, os histogramas apresentam uma estrutura formada por picos
e vales. Através do histograma, pode-se estabelecer limiares para separar os alvos
distintos da imagem. O histograma é entao “fatiado” por estes limiares. Com imagens
coloridas, a identificacdo dos limiares torna-se um processo mais complicado, pois a
analise deve ser realizada através de trés histogramas, um para cada componente ou
banda. A presenca de ruidos na imagens dificulta a segmentacao por esta técnica, ja
que este tipo de contaminacao ira afetar os histogramas e, com isso, podera compro-
meter o resultado obtido. Uma forma de evitar este problema € utilizando filtros para
suavizar os ruidos presentes no histograma. Os detalhamento de algumas destas
técnicas encontra-se em Sharma (2001) e em Lucchese & Mitra (2001).

As técnicas baseadas nos métodos de agrupamento de dados tem o intuito de
particionar a imagem em subgrupos a partir de medidas de proximidade. Assim, os
pontos de uma imagem que estao no mesmo grupo sao proximos perante esta medida
e pontos pertencentes a grupos diferentes sao distantes. Estas técnicas, como comen-
tado na introducao deste capitulo, tendem a formar “grupos naturais”. Esta vantagem
€ importante quando aplicada a segmentacao, pois encontra objetos mais adaptados a
percepcao humana. Porém, os métodos de agrupamento de dados tornam-se compu-
tacionalmente pouco eficientes para tratar grandes volumes de dados, como no caso
das imagens. Algumas dessas técnicas estdao detalhadas no Capitulo 2 e em Sharma
(2001).

As técnicas baseadas no ajuste de regidoes sao realizadas através de tentativas
de identificar um padrao para cada porcao da imagem de entrada. Uma das mais
simples implementacoes desta abordagem € a técnica de divisao e agrupamento de
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regioes (split and merge). Neste caso, a segmentacao € realizada juntando-se regioes
adjacentes se as mesmas forem similares ou dividindo uma regido se a mesma nao
€¢ homogénea. Uma abordagem para segmentar uma imagem através desta técnica
consiste em subdividir a imagem de entrada sucessivamente em quadrantes que
satisfacam certa propriedade. Desta forma, para cada quadrante, verifica-se se a
propriedade é valida ou nao. Se um dado quadrante nao satisfazer tal propriedade,
ele é subdividido em subquadrantes e assim por diante. O proximo passo € agrupar
regioes adjacentes que sao similares, isto €, que satisfazem a propriedade definida. O
processo termina quando nao for mais possivel nenhuma divisao ou agrupamento.

Entretanto, existem algumas limitacées no emprego desta técnica. Uma delas €
que, uma vez que a segmentacao ¢é feita a partir da producao de divisées quadradas
da imagem original, a segmentacao final tende a ter regioes com formas quadradas.
Outro aspecto € que as regidoes produzidas sao dependentes do ponto de partida e
regioes homogéneas podem ser segmentadas dependendo da sua posicao espacial.
Finalmente, esta abordagem tende a perder pequenas regioes dentro de grandes areas
uniformes (Lucca 1998).

As técnicas de crescimento de regioes baseiam-se na procura direta de regioes,
onde o procedimento consiste em agrupar pixels ou sub-regides em regidoes maio-
res. Nesta técnica, a segmentacao se inicia com particoes pequenas, distintas e ho-
mogéneas da imagem para depois agrupar essas particoes empregando-se critérios
de similaridade de uma certa propriedade (nivel médio de cinza, por exemplo) entre
particoes vizinhas. A selecao do critério de similaridade depende da aplicacdao consi-
derada e do tipo de dado disponivel. Alguns problemas desta técnica sao a selecao das
particoes iniciais, a selecao de propriedades convenientes para crescer (ou agrupar)
essas particoes e a formulacdo de uma regra de término para o processo. Outro pro-
blema € que toda vez que um novo pixel € unido a um segmento, a caracteristica deste
segmento é redefinida. A adicao de um pixel a um segmento é dependente do limiar de
similaridade automatico ou manual adotado. Pixels situados em zonas de fronteira
entre duas regioes distintas podem ter caracteristicas impuras, ou seja, seus valo-
res radiométricos podem ser uma combinacdo das radiometrias que definem essas
regioes. Deste modo, se o limiar estabelecido € muito alto, o crescimento de regioes
vai deixar muitos desses pixels como segmentos diminutos. Entretanto, se o limiar é
baixo, segmentos que representam classes distintas serao agrupados (Lucca 1998).

As técnicas de deteccao de bordas baseiam-se em encontrar limites entre regioes
homogéneas de diferentes propriedades, e necessitam de operadores especificos que
realcem as bordas antes da segmentacdao. Uma borda é o limite entre duas regioes
com propriedades de niveis de cinza relativamente distintas, e sua deteccao pode ser
feita automaticamente por operadores de derivadas locais denominados de gradiente,
os quais sao implementados usando-se janelas (mascaras) de variados tamanhos.

Técnicas de deteccao de bordas tém sido largamente empregadas para segmentar
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imagens opticas. Alguns exemplos de operadores de bordas usados em tais imagens
sdo os gradientes de Robert, Prewitt e Sobel. Esses operadores sao tipicamente em-
pregados sobre janelas quadradas de lado 3, 5 ou 7, ja que o emprego de mascaras
maiores pode facilmente introduzir problemas na orientacao das bordas (Lucca 1998).

Esta dissertacao trabalhou com a aplicacao de uma técnica de agrupamento de
dados a segmentacao de imagens, definida na proxima secao.

1.2 Agrupamento superparamagnético

O problema do agrupamento de dados, descrito no Capitulo 1, levou ao desenvol-
vimento de técnicas e implementacdes que sempre tiveram como objetivo principal a
corretude dos resultados obtidos. Por uma técnica “correta” entende-se, neste con-
texto, aquela que produz como saida os “grupos naturais” presentes nos dados de
entrada.

Descobrir a qual grupo um determinado individuo pertence nao € uma tarefa
simples, uma vez que existem diversas técnicas para agrupamento de dados com
resultados potencialmente diferentes (Everitt, Landau & Leese 2001, Gordon 1999,
Kaufman & Rousseeuw 1990).

Algumas dessas técnicas exigem um conhecimento mais profundo do conjunto
de dados a ser agrupado, isto por causa da quantidade de parametros que algumas
técnicas necessitam para que o agrupamento possa ser realizado satisfatoriamente.
Nem sempre poderemos fornecer todos esses parametros, logo, o processo de agrupa-
mento podera ficar comprometido e os resultados obtidos poderao nao representar a
realidade do conjunto de dados.

Descobrir qual € a melhor técnica equivale a perguntar se os agrupamentos resul-
tantes estao realmente corretos, pergunta que nem sempre sabemos responder. As
diversas abordagens mais formais ao problema de agrupamento tém, dentre outros
objetivos, a procura de métricas capazes de medir a “qualidade” de agrupamentos de
dados.

Com base neste problema foi desenvolvido um novo método para agrupamento de
dados baseado nao apenas em caracteristicas estatisticas e matematicas como sao
os métodos classicos, mas também em propriedades fisicas. Esse método é conhe-
cido como Agrupamento Superparamagnético e foi desenvolvido por Domany, Blatt,
Gdalyahu & Weinshall (1999).

A técnica de agrupamento superparamagnético ¢ baseada em um modelo fisico-
magnético, o modelo de Potts nao-homogéneo, que procura associar configuracoes
deste modelo, baseado na temperatura, a grupos de dados. Essa associacdo € a
chave do método de agrupamento superparamagnético e sera descrita no Capitulo 3.
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Para verificar a eficiéncia do método superparamagnético foi implementado um
sistema que realiza o agrupamento superparamagnético de dados. Esse programa
foi desenvolvido em linguagem C e recebe como parametros de entrada um arquivo de
dados e um arquivo contendo informagoées a respeito desses dados como, por exemplo,
o numero de individuos contidos no arquivo de dados, a temperatura a partir da qual
os agrupamentos comecam a ser realizados, a temperatura final dos agrupamentos,
entre outros que serao descritos na Secao 5.1.

A passagem desses parametros de entrada € feita pelo proprio usuario que, inici-
almente, tem a inconveniéncia de gera-los em algum software matematico a parte, ou
de informa-los em um arquivo com formatacdo padrdo. Quando os dados sdo uma
imagem, em particular, esta passagem € bastante inconveniente. Este mecanismo
de interacao torna a aplicacao do sistema ao problema de agrupamento de imagens
muito dificil, ou até impossivel. Outra dificuldade encontrada foi o uso de linhas de
comando como forma de ativar o sistema, o que nido € uma tarefa tio simples para
a maioria dos usuarios que tenham a pretensao de utilizar o programa, uma vez que

muitos nao pertencem a area de Computacao.

Como mencionado no paragrafo anterior, o programa descrito, nomeado SPC, nao
oferece mecanismos amigaveis de interacao ao usuario; a inica maneira de interagir
com ele € pela passagem de parametros através de um arquivo de configuracao antes
de sua execucado. Os arquivos resultantes dos agrupamentos sao de dificil entendi-
mento por parte de qualquer usuario, o que também restringe o uso do novo método
apenas aos desenvolvedores ou especialistas no assunto.

Procurando amenizar os problemas de interacao acima apontados, foi desenvol-
vida uma interface que realiza a comunicacao entre o usuario e o SPC, proporcionan-
do ao usuario nao so6 a passagem dos parametros de entrada para o programa, mas

também a criacao dos mesmos.

Com esta proposta, o usuario pode criar os parametros de entrada dentro da
propria interface e escolher as informacoes apropriadas para a realizacao dos agru-
pamentos. Além disso, apenas dois dos cinco arquivos de saida do SPC foram conside-
rados para exibicao dos resultados, os quais contém informacées que sao utilizadas
para representar de inameras maneiras os agrupamentos.

Enquanto as tarefas acima eram desenvolvidas, foram feitas modificacées subs-
tanciais ao codigo original com o objetivo de aperfeicoar as funcionalidades ja exis-
tentes e de ajusta-las as necessidades da interface desenvolvida. Para tanto, foi
preciso “enxugar” o aglomerado de informacdes que eram geradas e armazenadas
pelo programa original como, também, gerar outros dados relevantes para as novas
funcoes da interface desenvolvida. Além de serem realizadas alteracoes para adapta-
lo a segmentacao de imagens.

Uma descricao mais detalhada da interface desenvolvida é descrita na Secao 5.3.
Esta inteface foi implementada utilizando IDL e ENV1, plataformas que serao descritas
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na proxima secao.

1.3 Plataformas de trabalho: | DL e ENVI
1.3.1 Plataforma | DL

O IDL (Interactive Data Language) € um ambiente de trabalho completo para
analise e visualizacao interativa de dados de qualquer natureza (IDL: Interactive Data
Language 2003). Este software € desenvolvido, mantido e comercializado pela firma
RSI (Research Systems Inc), que integra o poder de uma linguagem de quarta geracao
com ferramentas avancadas de analise matematico-estatistico, representacao grafica
e visualizacdo em forma de funcgoes e rotinas facilmente acessiveis ao usuario.

Com o IDL se tem grande flexibilidade, podendo os dados serem processados
inteiramente no ambiente do IDL através de seus comandos, ou aplicacdoes completas
serem desenvolvidas pela linguagem IDL, agregar também rotinas Fortran ou C, ou
ainda, chamar fun¢ées do IDL num programa Fortran ou C , com livre escolha da
plataforma de trabalho.

Outras vantagens do IDL incluem:

e Os operadores e funcoes/procedimentos podem trabalhar diretamente com ma-
trizes, sem a utilizacdo de lacos, o que permite simplificacdées na iteracio e
reducao no tempo de execucao do programa.

e Permite desenhar de forma multidimensional, visualizar imagens, montar ani-
macoes.

e Contém rotinas numeéricas e estatisticas para analise e simulacao dos dados.

e Oferece flexibilidade na leitura e escrita de arquivos em varios formatos: BMP,
GEO TIFF, Interfile, JPEG, PICT, PNG, PPM, SREF, TIFF, X11 Bitmap, XWD, CDF,
HDF, NetCDF, ASCII, Binary, DICOM, DXF, WAV e XDR.

e Contém componentes graficas para criacao de interfaces multiplataformas.

e Suporta a execucdo dos programas para varias plataformas com pouca ou ne-
nhuma modificacdo nos programas: UNIX, Macintosh e Microsoft Windows.

1.3.2 Plataforma ENVI

O ENVI (Environment for Visualizing Images) € um software comercial para proces-
samento de dados de Sensoriamento Remoto, mas que proveé a visualizacao e analise
de imagens de virtualmente qualquer tamanho e em intameros formatos (ENVI: Envi-
ronment for the Visualization of Images 2003). Seu fabricante, a RSI (Research Systems
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Inc), o desenvolveu a partir da linguagem IDL. Isso lhe garante robustez, velocidade e
sofisticacao sem necessitar de equipamento poderoso.

O ENVI esta sendo comercializado de duas formas: com, e sem, a linguagem de de-
senvolvimento IDL. O ENVI RT (versao sem IDL) dispde de todas as funcionalidades
somente através de sua interface. A versao com o IDL torna o ENVI uma arquite-
tura aberta e permite que seus procedimentos complexos sejam utilizados em modo
“batch”, ou seja, sem uma interacao com o usuario. Além disso, esta versao permite
integrar ao ENVI aplicacoes que foram desenvolvidas no 1DL.

A versao do ENVI com o IDL foi escolhida como plataforma de trabalho, visto que
as vitudes mencionadas atendem plenamente as necessidades do trabalho.

1.4 Objetivos do trabalho

A proposta inicial era aplicar o programa SPC a segmentacao de imagens e analisar
seus resultados. Visto as necessidades definidas na Secdo 1.2, foi desenvolvida uma
interface grafica amigavel para se trabalhar com imagens. Nela, dois arquivos de en-
trada sao construidos a partir da imagem analisada, um contendo sempre uma matriz
de dissimilaridade e o outro informacoes a respeito dessa matriz. Esses dois arquivos
sdo os parametros de entrada do programa SPC, como mencionado na Secao 1.2.
Além da geracao desses arquivos, um dos objetivos da interface € a comunicacao
com o proprio SPC, ou seja, visualmente o usuario podera invocar o programa sem a
necessidade de usar linhas de comando.

ApoOs a realizacao dos agrupamentos, outro objetivo importante € permitir ao
usuario uma facil compreensao dos resultados, através de graficos, imagens e ani-
macoes. A interface implementa os graficos conhecidos como dendrogramas, que se
apresentam sob a forma de arvore hierarquica, e permitem a interacdo do usuario
com os agrupamentos realizados. Além disso, o usuario pode visualizar as imagens
segmentadas de varias maneiras: por busca, através de animacoes e outros. Outras
funcionalidades da interface sdao a geracao de uma analise multivariada de dados e
uma analise descritiva. Dessa forma, os problemas mencionados na Secao 1.2 se-
riam reduzidos, uma vez que o ambiente grafico permite uma facil compreensao das
funcoes fornecidas pelo programa e baseadas nas técnicas utilizadas.

A interface foi desenvolvida com IDL e ENVI e recebe como entrada as imagens do
tipo - IMG, que sdo o padrao de armazenamento do ENVI. Este padrao sera descrito
no decorrer do texto.
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1.5 Contribuicoes e estrutura do documento

Muitas técnicas de agrupamento de dados tem sido desenvolvidas para diversas
aplicacoes (ver, por exemplo, Duda & Hart 1973, Duda et al. 2001, Fukunaga 1990,
Kaufman & Rousseeuw 1990, Ripley 1996), mas todas estas técnicas tém como ob-
jetivo a procura de “ grupos naturais” em funcao das caracteristicas dos dados de
entrada.

Como a técnica de agrupamento superparamagético visa tratar volumes de da-
dos grandes em uma diversidade de situacoes, ela pode ser de grande utilidade na
segmentacao de imagens.

Apesar da técnica de agrupamento superparamagético ter sido proposta para tra-
tar dados com enormes quantidades de informacio, as simulacodes realizadas para
gerar configuracoes do modelo de Potts sdo custosas computacionalmente quando
aplicadas a dados como imagens, por exemplo. Em Ferber & Worgotter (2000), tem-
se uma otimizacao deste processo visando a segmentacao de imagens de forma rapida
e robusta. A otimizacao foi realizada baseando-se em sistemas biologicos.

Nesta dissertacao, o agrupamento superparamagnético original foi adaptado para
ser aplicado a segmentacao de imagens. As adaptacoes basearam-se nas peculiarida-
des da segmentacao de imagens, em particular no uso da nocao de vizinhanca para
definir métricas no espaco de atributos. Estas modificacoes foram realizadas tanto
na construcao das matrizes de dissimilaridades necessarias ao algoritmo, quanto em
um dos passos do mesmo.

Uma interface amigavel foi implementada para facilitar as analises em todo o
processo, como descrito na secao anterior. Uma das vantagens da ferramenta imple-
mentada € a sua flexibilidade no acréscimo de qualquer algortimo hierarquico. Além
disso, a interface esta integrada ao software ENVI, que é de uso muito disseminado
na comunidade de processamento de imagens.

Além deste capitulo introdutoério, o documento apresenta outros seis: conceitos
basicos, agrupamento superparamagnético, dominio de aplicacdao, SPC-programa e
interface, resultados e conclusoes.

O Capitulo 2 aborda os conceitos basicos necessarios: imagens e sua utilizacao,
o formato de armazenamento de uma imagem utilizado na dissertacao, as medidas
de proximidade que foram utilizadas neste trabalho, uma visao formal das técnicas
de agrupamento de dados, e a aplicacao de algoritmo de agrupamento de dados a
segmentacao de imagens.

O Capitulo 3 explica os conceitos introdutorios e, de forma detalhada, o algo-
ritmo da técnica de agrupamento hierarquico baseado no comportamento superpa-
ramagnético do modelo de Potts. Além disso, este capitulo discute sua aplicacao a
segmentacao de imagens.
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O Capitulo 4 aborda uma explicacao geral sobre as conceitos presentes na seg-
mentacao de imagens, envolvendo as definicoes formais e problemas associados a este
tipo aplicacao. Descreve a aplicacao do algoritmo superparamagnético a segmentacao
de imagens e apresenta os trabalhos relacionados a este dominio.

O Capitulo 5 aborda o programa SPC em detalhes e apresenta as otimizacoes
realizadas, bem como o projeto e a implementacao da interface desenvolvida através
de analise de requisitos e implementacoes.

O Capitulo 6 mostra os resultados aplicados a uma imagem de sensoriamento
remoto e o Capitulo 7 apresenta as conclusoes obtidas e discute trabalhos futuros.
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2 Conceitos Basicos

Este capitulo serve de auxilio para o entendimento das nocdes necessarias a
dissertacao proposta. Ele expde alguns conceitos basicos sobre imagens e agrupa-
mento de dados. Além disso, tem a importante tarefa de formalizar tanto os tipos
de imagens utilizadas, quanto o conceito de agrupamento. Estas formalizacoes serao
utilizadas em toda a dissertacao.

2.1 Imagens

Dar uma definicao a palavra “imagem” € uma tarefa dificil, principalmente devido
a subjetividade associada a ela. Um antigo provérbio chinés ja dizia: “Uma imagem
contem mais de mil palavras...”. Perante a ciéncia da computacao, pode-se associar
a imagem a um arquivo contendo uma imensa quantidade de informacoes, cujas
interpretacdes, diante de um observador humano, sao realizadas de forma global e
qualitativa através do sistema visual. Quando aplicada ao universo fisico, a persepcao
de imagem se faz pelo resultado de estimulos luminosos produzidos por um suporte
bidimensional, seja esta imagem o resultado de um processo intermediado, como, por
exemplo, uma fotografia, ou através da projecao do mundo tridimensional na retina
do olho humano.

As proximas subsecoes fornecem uma nocao geral sobre imagens, e alguns de

seus conceitos, além de formalizar as imagens consideradas nesta dissertacao.

2.1.1 Definicao

Embora existam varios modelos matematicos para descrever uma imagem, dare-
mos énfase ao modelo espacial, que é o mais indicado para aplicacdes em analise de
imagens. A seguir esta descrita uma definicao de imagens baseando-se em Gomes &
Velho (1994).

Uma imagem continua (ndo-discreta) ¢ uma aplicacao f: S — U, onde S C R? ¢ uma
superficie e U € um espaco vetorial. Na maioria das aplicagcdées S € um subconjunto
no plano, e U € um espaco multidimensional constituido de numeros reais limitados

e nao-negativos. No entanto, & conveniente para o desenvolvimento da teoria, que U
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seja um espaco vetorial qualquer que, em geral, contém este espaco multidimensional
limitado como subespaco. A funcao f na definicao é chamada “funcao imagem”.

O dominio da funcao imagem, S, € chamado “suporte”. Como esta contido no
espaco tridimensional, pode exibir diversas estruturas topologicas como, por exemplo,
a de maquinas morfologicas (estrutura hexagonal), superficies e outros. Mas S, em
geral, € um produto cartesiano de intervalos pertencentes a Z, ou seja, assume a
estrutura de uma grade definida por S = [0,...,¢— 1] x [0,...,£ — 1], onde ¢ denota o
numero de colunas e / o numero de linhas. Esta estrutura de grade, torna a imagem
f(i,7) espacialmente discreta, pois as coordenadas (i,j) de cada ponto variam no
conjunto S.

O contradominio da funcao imagem, U, pode ser chamado de espaco de atributos
ou conjunto dos valores da imagem ou, também, gamute de cores da imagem, por
possuir o conjunto dos valores possiveis de f. Para codificar a imagem no computador,
deve-se trabalhar com modelos de imagens onde a funcédo imagem f toma valores em
um subconjunto discreto do espaco de atributos U. Esse processo de discretizar o U
de uma imagem é chamado de “quantizacao” (ver Gomes & Velho 1994).

Mais geralmente, o conjunto U pode ser definido das seguintes maneiras: U C R®
ou U C C, onde b > 1 corresponde ao numero de bandas ou ntmero de componentes
ou, ainda, o namero de atributos da imagem f. Dependendo dos valores assumidos
por b, as imagens podem ser classificadas em:

e b = 1 indica imagens monoespectrais ou monocromaticas, por possuirem uma
banda espectral ou uma “cor”;

e 2 < b < 10 indica imagens multiespectrais. Quando b = 3, tem-se as imagens
coloridas;

e b > 11 indica imagens hiperespectrais.

O valor de b depende do sistema de imageamento utilizado. Segundo Mascarenhas
& Velasco (1989), sistemas de imageamento sao sistemas fisicos destinados a produ-
zir (ou captar) imagens, como cameras de TV, sensores a bordo de satélites e outros.
Embora o aspecto externo destes sistemas varie muito, eles apresentam varias carac-
teristicas em comum. Nestes sistemas, a imagem de uma cena € formada num plano
através de lentes. Neste plano sado colocados sensores que medem a intensidade da
luz incidente. No caso da fotografia, por exemplo, o filme fotografico é colocado no
plano dos sensores.

Dependendo da quantidade de luz incidente, os sensores “responderao” proporcio-
nalmente, seja através de uma reagcao quimica, como no caso de um filme fotografico,
seja através de um sinal elétrico, como no caso das células fotoelétricas. A resposta
do sensor depende da quantidade de luz incidente como também da frequéncia da
luz. E comum, portanto, descrever a caracteristica do sensor através de uma “curva
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de resposta espectral”, que descreve a intensidade da resposta para cada frequéncia

(ou comprimento de onda).

Uma imagem considerada colorida €, na realidade, um conjunto de trés imagens
obtidas por trés sensores com curvas de resposta espectral diferentes (por exemplo,
com mais sensibilidade as cores verde, azul e vermelho, respectivamente). A sensacao
de cor que se experimenta € devido a existéncia, na retina, destes trés tipos de sen-
sores. Quando se tem um Unico sensor é definida uma imagem monocromatica.
Em Gomes & Velho (1994), tem-se uma definicdo mais aprofundada dos fundamen-
tos e sistemas de cor.

De um modo geral, chama-se imagem multiespectral ou imagem hiperespectral a
colecao de imagens de uma mesma cena, num mesmo instante, obtida por varios sen-
sores com respostas espectrais diferentes. Quando ha apenas uma banda espectral,
a imagem € chamada de monoespectral. Estes tipos de imagens sao obtidas a partir

de satélites e sao utilizadas em sensoriamento remoto.

Vale ressaltar ainda, as definicdes de imagem digital, pixel e funcao de visualizacao.
Uma imagem digital € uma imagem do tipo discreta-quantizada, ou seja, que € espa-
cialmente discreta no conjunto S e quantizada no conjunto U. Uma formalizacao
deste tipo de imagem esta definida na proxima subsecao.

Os pixels (acronimo de picture element) sao os elementos que constituem uma
imagem digital. Eles sdo compostos pelas coordenadas da imagem e seus respectivos
atributos (valores pertencentes ao espaco de atributos da imagem). Pode-se, entao,
definir o pixel como sendo um par ((i,5), f(i,7)), onde f é a funcdo imagem e (i,j) € S.

A funcao de visualizacao, considerada por v: U — {cores}, € uma funcao que ma-
peia o espaco de atributos em um espaco de cores. Alguns exemplos sao: v:{0,1} —
{P, B}, exibindo imagens em preto e branco; v:[0,255]®> — {R, G, B}, exibindo imagens
coloridas. Os espacos de cores sao limitados pelos sistemas de exibicao da imagem.
Pode-se, por exemplo, ter uma imagem colorida, mas com dispositivo grafico com
espaco de cores limitado a uma dimensao, ou seja, com a funcado de visualizacao
v:[0,255]% — [0, 255]. Neste caso, sera exibida uma imagem monocromatica.

Diante dessas definicoes basicas, podemos formalizar as imagens digitais a serem
trabalhadas, cuja descricao encontra-se na proxima subsecao.

2.1.2 Formalizacao

Como comentado na subsecao anterior e segundo Mascarenhas & Velasco (1989),
uma imagem digital pode ser obtida a partir de uma imagem continua. Este processo
se faz através de dois passos: um, denominado “amostragem”, consiste em discretizar
o dominio de definicdo da imagem; o outro, “quantizacao”, discretiza o contradominio
de definicdo da imagem. Assim, considerando a funcao imagem f da subsecao ante-
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rior, temos que tanto o suporte S quanto o contradominio U devem sofrer, respectiva-
mente, amostragem e quantizacdo em subconjuntos S’ C S e U’ C U de tal forma que
estes sejam discretos.

Diante desse conceito, definiremos a imagem digital através de duas representa-
c¢des matematicas: uma como funcao e outra através de um formato matricial. Estas
notacoes estao formalizadas a seguir e foram baseadas nas definicoes fornecidas pela
Subsecao 2.1.1.

Uma imagem digital € uma funcéao f definida sobre um conjunto S’, chamado
grade, em um conjunto U’ de espaco de atributos, cuja representacao é f: S’ — U'. O
conjunto S’ sera considerado como sendo da forma S’ = [0,...,c¢—1] x[0,...,£—1], isto
é, uma grade regular de pontos com c colunas e £ linhas. O conjunto U’ € um espaco
b-dimensional com valores naturais contidos num intervalo [0,%], onde t > 1 e b > 1.
Assim, para cada ponto (i,j) € S’, tem-se b valores definidos em f(7, 7).

Uma imagem digital também pode ser definida no formato matricial, considerando
cada dimensao do espaco de atributos b-dimensional U’, como uma matriz de ordem
cx£. Assim, U’ é composto de b matrizes bidimensionais. Para formalizar este conceito,
consideremos uma matriz A de ordem c x £, sendo A = (a;;) uma das b-dimensoes de
U', onde (i,5) € S'. Cada elemento a;; pertence ao intervalo de valores naturais [0, ],
com t > 1. A imagem digital, entao, € uma composicao de b matrizes A.

A seguir serao exemplificadas algumas imagens segundo as definicées presentes
nesta subsecao. Algumas delas sao utilizadas neste trabalho.

2.1.3 Classificacoes

De acordo com as definicoes mostradas na subsecoes anteriores, pode-se definir
os seguintes tipos de imagens:

e binarias

e monocromaticas

e monoespectrais

e multiespectrais ou hiperespectrais

e coloridas com uso de Look Up Table

Imagens binarias possuem o gamute com dois niveis, ou seja, sao funcoes do tipo
f:00,...,¢ —1] x [0,...,£ — 1] — {0,1}. Estas imagens normalmente sao visualizadas
na forma v: {0,1} — {Preto, Branco}, onde, normalmente, a cor preta esta associada ao
valor 0 e a cor branca ao valor 1.

Imagens monocromaticas possuem o gamute com mais de dois niveis, ou seja,
sao funcées do tipo f:[0,...,c¢— 1] x [0,...,£ — 1] — [0,t] com ¢ > 2. Na visualizacao
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das imagens, podem-se distinguir diferentes niveis de intensidade de cinza, obtidos
através da quantificacdo das intensidades de luz intermediarias entre o preto e o
branco. O numero de tons de cinza ¢ € normalmente uma poténcia de dois, e depende
do numero de bits usados para armazenar o valor da intensidade do pixel. Freqtien-
temente trabalha-se com 256 tonalidades, o que equivale a 8 bits/pixel e fornece um
intervalo [0, 255]. Este niimero é mais que suficiente para representar as diferentes to-
nalidades da escala de cinza perceptiveis ao olho humano, mas pode ser insuficiente
para armazenar toda a informacéao disponivel na cena e, tal como mostrado por Mas-
carenhas, Dutra & Frery (2000), valores reduzidos de ¢ podem acarretar na impossi-
bilidade de descrevé-la corretamente. Assim como uma imagem monocromatica pode
ser visualizada em uma escala de tons de cinza, € possivel fazé-la em outras escalas
(de vermelho, de verde, de azul e outros.).

A faixa espectral imageada nao precisa ficar restrita apenas as freqtiéncias visiveis,
podendo atingir outras faixas de comprimento de onda como, por exemplo, o infra-
vermelho. Esta banda (representacao da faixa de comprimento de onda em Senso-
riamento Remoto) é usada em satélites que buscam detectar, por exemplo, a emissao
de calor e, conseqiientemente, identificar queimadas. Imagens monoespectrais sao
constituidas de uma unica faixa espectral imageada, ou seja, uma banda (b = 1).

Imagens multiespectrais ou hiperespectrais sao formadas pela mesma funcao
f:00,...,¢—1] x [0,...,] —1] — [0,t]°. Os valores assumidos por b &€ que definem qual
das duas imagens considerar; em geral, quando 1 < b < 11 elas sao consideradas
multiespectrais, caso contrario, sio consideradas hiperespectrais. A quantificacao
das intensidades de mais de uma banda espectral por vez fornecera uma informacao
mais completa a respeito da cena adquirida. Este € o caso da obtencao de imagens
coloridas, pois estas sao obtidas através de sensores especificos para a determinacao
de cada uma das intensidades de vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue), for-
mando a representacao RGB. A mistura destas trés bandas ou cores, permite que se
tenha a sensacao de enxergar imagens coloridas, uma vez que o olho humano pos-
sui sensores que atuam justamente nestas trés faixas de comprimento de onda. As
imagens coloridas sdo usualmente armazenadas por conjuntos de 24 bits, com 8 bits
para representar as intensidades de vermelho, 8 bits para o verde e 8 bits para o azul.
Com a composicao destas trés cores basicas utilizando-se 24 bits/pixel, pode-se chegar
a um numero de até 16 milhoes de cores e tonalidades distintas. Este numero € per-
feitamente adequado para a representacao da realidade, em cenas digitalizadas, sem
a menor perda de detalhes e qualidade em relacao as cores. Isto € devido ao fato deste
nuamero de cores ser em muito superior a capacidade do olho humano em distinguir
cores e tonalidades.

A obtencao de imagens coloridas nao esta restrita apenas as imagens com repre-
sentacao multiespectral para cada ponto. Pode-se gerar uma imagem onde cada pixel
€ associado a um valor referente a uma tabela de palette (LUT - Look Up Table), que
descreve a cor real deste ponto da imagem. Desta forma nao € preciso associar a cada
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ponto da imagem as informacoes a respeito das intensidades RGB, podendo entao
armazenar imagens de cenas coloridas sem a necessidade de reservar uma memoria
de 24 bits/pixel. Para este tipo de imagens, uma cena é composta pelo mapa de pixels,
ou seja, a matriz ¢ x £ de pontos com os indices de acesso as cores da LUT, adicionada
a uma tabela de acesso indireto as cores reais (LUT), a chamada tabela de palette.

2.1.4 Vizinhanca

A estrutura de uma imagem no formato matricial determina implicitamente uma
relacado de conectividade entre os elementos da imagem (Bustos, Frery & Ojeda 1998,
Frery, Sant’/Anna, Mascarenhas & Bustos 1997, Gomes & Velho 1994). Esta relacao
necessita do conceito de vizinhanca, definido a seguir, considerando as formalizacoes
apresentadas na Subsecao 2.1.2.

Dado um elemento a;; da imagem definida pela matriz A de ordem c x ¢, con-
sideramos os vizinhos de a;; (vizinhanca de a; ;) como os elementos mais proximos
de q; ;. Em particular, a vizinhanca-4 de a;;, ou N4(a;;) € o conjunto de quatro ele-
mentos a;_1j, ai+1,5, @ij—1 € a;j+1, ilustrada na Figura 2(a) e a vizinhanca-8 de a; ,
ou Ng(a; ;), o conjunto de elementos da vizinhanca-4 mais a;—1;-1, @;i—1,j+1, @iy1,j-1 €
a;+1,j+1, ilustrada na Figura 2(b).

@ (b)

Figura 2: Tipos de vizinhanca na representacao matricial: (a) vizinhanca-4 e (b)
vizinhanca-8.

Sera de interesse medir a distancia entre dois pontos p; = (i1,71) € p2 = (i2,72), O
que pode ser feito pela distancia Euclidiana (ver Secao 2.3):

d(p1,p2) = /(i1 —12)? + (j1 — j2)?-

Fazendo uma analogia entre pontos de um plano e os elementos da matriz A = (a;;),
estabelecemos que a distancia entre o elemento a; ; € seus vizinhos de vizinhanca-4, é
de 1 unidade. Ja a distancia entre um elemento a;; € seus vizinhos de vizinhanca-8,
que nao sejam vizinhanca-4, tem V2 unidades.
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2.2 Padrao de Armazenamento do ENVI

O ENVI utiliza um padrao aberto para armazenar imagens que € constituido
por dois arquivos: um contendo os atributos de uma imagem e outro contendo o
cabecalho. Esta estrutura de armazenamento o torna flexivel para uma grande va-
riedade de imagens, e garante a portabilidade dos dados gerados. Como o ENVI &
um software comercial voltado ao processamento de dados de Sensoriamento Re-
moto, os conceitos que ele implementa e, consequientemente, a forma em que realiza
manipulacao de imagens, estdao atrelados a esta area, ou seja, envolvendo imagens
multiespectrais, bandas espectrais e outros. Por outro lado, e em grande medida
gracas ao padrao aberto de armazenamento de dados empregado, pode-se tratar qual-
quer tipo de imagem adequando as suas propriedades as do padrao estabelecido pelo
ENVI.

Os dados de uma imagem sao utilizados pelo ENVI em formato de raster genera-
lizado, ou seja, como se fossem matrizes bidimensionais formadas por pixels. Este
formato € armazenado em um arquivo binario, cuja extensao é . IMG. Quando ha mais
de uma banda presente existem trés maneiras de organiza-las:

e por bandas inteiras (BSQ, band sequential),
e por pixels intercalados (BIP, band interleaved by pixel), e

e por linhas intercaladas (BIL, band interleaved by band).

O padrao BSQ (bandas em sequéncia) é considerado a forma mais simples de
formatar imagens em raster. Cada linha é seguida imediatamente pela proxima linha
na mesma banda espectral. Assim, percorre-se toda a banda para depois fazer o
mesmo na proxima banda. Este formato apresenta os melhores resultados no acesso
espacial a qualquer lugar da imagem na mesma banda espectral.

No formato BIP (bandas intercaladas por pixel), armazena-se o primeiro pixel
banda por banda até que todos os pixels da primeira posicao sejam armazenados.
Em seguida, todos os segundos pixels e assim até os tltimos pixels da imagem. Este
formato possibilita um desempenho 6timo para tratamento espectral aos dados da
imagem.

No BIL (bandas intercaladas por linha), armazena-se a primeira linha banda por
banda até que todas as primeiras linhas de todas as bandas sejam armazenadas.
Em seguida, armazenam-se as segundas linhas e assim até as ultimas linhas da
imagem. Este formato permite um desempenho intermediario entre os dois formatos
apresentados acima.

O arquivo . IMG é acompanhado por um pequeno arquivo de cabecalho em for-
mato de caracteres no padrao ASCII. O arquivo de cabecalho possui a extensao -HDR
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(por header, “cabecalho” em inglés) e contem informacoes necessarias a leitura do ar-
quivo . IMG, como as dimensées da imagem, o formato de armazenamento dos dados
e outras especificacoes pertinentes. Esta aborgadem torna o arquivo de cabecalho
independente e de facil manuseio, podendo este ser alterado ou criado a partir de
editores de texto. A primeira linha do arquivo .HDR deve ter a palavra ENVI para que
o software o reconheca como seu cabecalho padrao. As outras informacdes represen-
tam os parametros necessarios a leitura do arquivo . IMG ou para descrever a imagem
a ser analisada, algumas delas sao:

description: um conjunto de caracteres (texto) que faz uma descricao da imagem
analisada ou do processamento aplicado na mesma

samples: numero de colunas de cada banda
lines: numero de linhas de cada banda
bands: numero de bandas na imagem

header offset: numero de bytes de cabecalho embutidos (embedded) no arquivo de
dados; esses bytes sao desprezados quando o arquivo é lido

file type: especifica o tipo de arquivo ENVI, se sdao formato de dados, resultados de
processamentos, uma classificacao e outros.

data type: identifica o tipo de dado (byte, integer, float, double, e outros)
interleave: identifica o tipo de armazenamento (BSQ, BIP ou BIL)

sensor type: especifica o sensor utilizado (Landsat TM, SPOT, RadarSat, e outros)
byte order: identifica a posicao do bit mais significativo na palavra

map info: lista as coordenadas geograficas na projecao UTM

z plot range: taxa de valores minimos e maximos da plotagem em Z

z plot titles: permite entradas para os eixos X e Y para a plotagem em Z

band names: permite entradas para nomear as bandas da imagem

wavelength: lista os centros dos comprimentos de onda de cada banda da imagem.

Um exemplo comum do arquivo de cabecalho € ilustrado na Tabela 1 (pagina 46).

Neste trabalho sera empregada exclusivamente a plataforma ENVI, dada sua ex-
tensibilidade e as facilidades oferecidas (ver Secao 1.3.2).

As proximas quatro secoes fornecem um resumo dos conteudos necessarios para
entender o conceito de agrupamento de dados. Estas se¢coes sao baseadas em Oliveira
(2004). Em seguida, € explicado a aplicacao de agrupamento de dados a segmentacao
de imagens.
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2.3 Medidas de Proximidade

O esforco para produzir uma simples estrutura de agrupamento a partir de um
conjunto de dados complexos requer necessariamente uma medida de “proximidade”,
que € usualmente indicada por alguma ordem de distancia. Esta medida define o quao
proximos estao os dados do conjunto e pode ser classificada em duas categorias: si-
milaridade ou dissimilaridade. A escolha de uma medida de proximidade envolve um
pouco de subjetividade, mas algumas consideracdes importantes incluem: a natu-
reza das variaveis (discreta, continua, binaria), escalas de medida (nominal, ordinal,
intervalar, proporcao) e o conhecimento do assunto.

A maioria dos métodos de agrupamento assumem que as relacoes em um con-
junto de n objetos sdo descritas através de uma matriz de tamanho n x n contendo
uma medida de similaridade s;; ou dissimilaridade d;; entre o i-€simo e j-ésimo ob-
jeto para cada par de objetos (i,j), onde i = j = 1,...,n. Assim, pode-se dizer, que
dois individuos estdo “proximos” quando sua dissimilaridade d;; € pequena, ou sua
similaridade s;; € grande.

Existe uma grande diversidade de medidas de proximidade, mas nossa atencao
sera restrita as medidas de dissimilaridade. Como estas medidas definem objetos
proximos quando seus valores sao minimos, elas sao associadas as meétricas de
distancia, cujas propriedades, entre pares de objetos de d;;, satisfazem as seguintes
condicoes:

1. a funcao € nao negativa: d;; > 0;
2. a funcao é nula apenas quando avaliada no mesmo elemento: d;; = 0;

3. a funcao € simétrica: d;; = dj;.

Uma matriz de dissimilaridade D = (d;;)i<; j<n € considerada uma métrica se sa-
tisfaz a desigualdade triangular, d;; < d;; +dy, para todos os grupos de trés individuos
1<4,5,k <n.

Uma variedade de medidas ja foram propostas para obter uma matriz de dissimi-
laridade de um conjunto de observacoes multivariadas continuas. As medidas mais
comuns sao: a distancia Euclidiana, a distancia de Manhattan, distancia de Min-
kowski (que generaliza as duas anteriores) e a distancia de Canberra. Em Gower
(1985) e em Gower & Legendre (1986), encontram-se maiores informacdes sobre ou-
tras medidas multivaridas continuas.

A distancia Euclidiana é a medida de distancia mais comumente utilizada, e pode
ser descrita da seguinte forma,
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onde z;; € zj; sdo, respectivamente, o k-ésimo valor da variavel para os individuos i €
J» no espaco p-dimensional. Esta medida apresenta uma propriedade interessante: d;;
pode ser interpretado como a distancia fisica entre dois pontos X; = (z;1, Zi2, ..., Tip) €
X; = (zj1,2j2,...,2jp) No espaco Euclidiano de dimensao p.

A distancia Manhattan,
P

dij = Y |wik — wjil,

k=1
descreve uma configuracao retilinea, ou seja, todas as distancias serdo medidas em
linha reta (Larson & Sadiq 1983).

Uma outra medida de distancia é a métrica de Minkowski,

P 1/r
dij = (Z |Zik — 37jk|r> :
k=1
com r > 1. Pode-se perceber que as distancias Euclidiana e Manhattan sao casos
especiais desta métrica para r = 2 e r = 1, respectivamente.
Finalmente, a distancia de Canberra, que € dada por

0 Tip = xjp =0
dij:{ ik ik

D |Tik—T k]
. Ou .
k=1 (z Fag)  Lik 70 Tjk # 0

€ sensivel a pequenas mudancas proximas de z;; = z;; = 0 (Lance & Willians 1966).
Ela é freqiientemente vista como uma generalizacao de uma medida de dissimilari-
dade para dados binarios (ver Everitt et al. 2001). Dessa forma, a mesma pode ser
padronizada, dividindo o seu resultado pelo numero de variaveis, p, para assegurar
que o coeficiente de dissimilaridade permaneca no intervalo [0, 1].

Vale ressaltar que existem medidas para outros tipo de variaveis, tais como:
variaveis binarias, variaveis nominais e ordinais e variaveis mistas, podendo estas
serem encontradas em Everitt et al. (2001), Kaufman & Rousseeuw (1990), Gower &
Legendre (1986) e Johnson & Wichern (1992).

2.4 Agrupamento de Dados

Como visto no Capitulo 1, o agrupamento de dados € uma das operacoes mais
importantes na analise de informacoes. Esta operacao consiste em, dada uma massa
de informacodes a respeito de uma populacao de individuos, procurar grupos de ele-
mentos semelhantes entre si e diferentes dos outros. Uma ilustracao dessa operacao
de agrupamento pode ser vista na Figura 1 (pagina 14). Alguns dos textos que tra-
tam este problema detalhadamente sao Devroye, Gyorfi & Lugosi (1996), Duda et al.
(2001), Fukunaga (1990), Kaufman & Rousseeuw (1990) e Ripley (1996).

A seguir procuraremos formalizar o problema geral de agrupamento. Esta forma-
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lizacao sera aplicada ao longo deste documento.

Seja Q = {wi,...,w,} um conjunto finito de individuos. A cada individuo, w € Q,
estara associado um vetor de atributos z, de dimensdo p > 1, p € N. Os vetores
de atributos z,, = (z4,1,---,%up), w € §, serdo as entradas primarias do problema de
agrupamento. Como comentado na Secdo 2.3, ha uma vasta literatura a respeito
da utilizacao simultanea dos valores reais dos p atributos para fazer o agrupamento
dos n individuos (ver Kaufman & Rousseeuw 1990), mas neste trabalho o foco sera
colocado em técnicas que empregam medidas de dissimilaridade multivariadas.

Uma vez definida a medida de dissimilaridade de interesse, o problema de agrupa-
mento dos dados consiste em procurar particoes de 2 de g € N elementos nao vazios
chamados “grupos”, da forma P = (Q,...,Q,), onde Q; NQ; =0 sei # j e UQ; = Q,
para as quais sao satisfeitas simultaneamente as condicoes:

1. A variacao das dissimilaridades dentro dos grupos € minima, e

2. A variacao das dissimilaridades entre grupos € maxima.

A primeira condicdo tenta preservar a propriedade de coesao dos individuos de
um grupo, ou seja, quanto menor a variacao das dissimilaridades, mais similares sao

os individuos pertencentes a um mesmo grupo.

A segunda condicao esta associada a propriedade de isolamento entre grupos, isto
€, quanto maior for a variacao das dissimilaridades entre grupos, mais distantes eles
estarao.

E possivel formalizar de diversas maneiras os critérios que os grupos devem sa-
tisfazer. Dependendo do critério de agrupamento utilizado na formacao de novos
grupos, mais ou menos aglomerados podem ser formados. Caso esse critério seja
“muito frouxo”, as diferencas entre os individuos nao sao percebidas e nesse caso
apenas um grupo contendo todos os individuos € formado. Ja se o critério utilizado
for “muito rigoroso”, as semelhancas entre os individuos nao sao percebidas e assim
cada um deles estaria em um unico grupo. Bons algoritmos de agrupamento devem
oferecer ao usuario o controle do rigor com que o grupos serao compostos.

Para solucionar o problema geral de agrupamento surgem diversos métodos e seus
algoritmos. Dependendo das caracteristicas do conjunto de dados a ser agrupado,
varios desses algoritmos podem ser eficientes para um mesmo conjunto de dados, ou
todos eles podem apresentar resultados insatisfatorios.

Para realizar uma boa escolha € preciso conhecer o algoritmo que se esta utili-
zando, além de analisar e comparar, com outros algoritmos, os resultados obtidos.
Com base nessa necessidade, este capitulo define os principais métodos de agrupa-
mentos de dados e descreve alguns de seus algoritmos, sao eles:

e Métodos de agrupamento por particao, que sao os mais desenvolvidos e estuda-
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dos, por apresentar unica resposta a cada saida, tornando-os métodos diretos e
praticos de se trabalharem:;

e Métodos de agrupamento hierarquico, que apresentam varias solucoes, consti-
tuindo uma arvore hierarquica. Esta variedade de respostas pode se tornar uma

ferramenta poderosa na analise de informacoées.

2.5 Agrupamento por Particao

Este método de agrupamento tem como objetivo a construcao de uma particao P =
{,...,9Q4} com cada ; representando um grupo, onde todos eles devem apresentar
as seguintes caracteristicas:

e Cada grupo devera conter no minimo um objeto (AQ; = ()

e Cada objeto devera pertencer exatamente a um grupo (2; N Q; = 0 se i # j).

Os métodos de agrupamento por particao tipicamente comecam o processamento
com base em uma particao inicial do conjunto de dados a ser agrupado, e entao usam
uma estratégia de controle iterativo para otimizar uma funcao objetivo. Cada grupo
pode ser representado, por exemplo, pelo centro de gravidade do grupo (algoritmos
baseado em k-médias) ou por um dos objetos do grupo localizado proximo do seu
centro (algoritmos baseados em k-medoides).

A otimizacao da funcao objetivo € reportada como um “critério de agrupamento”,
pois fornece uma idéia intuitiva dos grupos através de uma formula matematica (ver
Penia, Lozano & Larranaga 1999). O valor da funcao usualmente depende da particao

atual do conjunto de dados P; = {Q4,...,Q,}, isto é:
F:Py(Q) = R,
onde Py(f2) € o conjunto de todas as particoes da base de dados Q = {wi,...,wy}

em ¢ grupos nao vazios. Cada w; dos n objetos da base de dados 2 € um vetor p-
dimensional.

A secao a seguir explica um dos algoritmos de particao mais utilizados.

2.5.1 k-meédias

O Algoritmo de k-médias (k-Means) foi apresentado originalmente por McQueen
(1967), e utiliza os centroides de cada grupo como seus pontos representantes. Em
uma grande escala de dados estes algoritmos sao mais eficientes do que os algoritmos
hierarquicos tradicionais, porém seu desempenho dependente da selecao inicial dos
centroides (Bradley & Fayyad 1998).
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Como a maioria das técnicas de agrupamento, os centroides finais dos grupos
nao representam uma solucdo otima global, mas apenas uma solucao 6tima local.
Além disso, os resultados obtidos podem ser completamente diferentes por causa da
variedade de escolhas a serem atribuidas aos centoides iniciais. Para tanto, exis-
tem diversas técnicas propostas para a escolha dos centroides, sendo algumas delas
aleatérias (ver McQueen 1967).

O algoritmo k-médias comeca selecionando uma particao inicial dos dados. Para
esta particao inicial, calcula-se um centroide a cada grupo. Em seguida, cada objeto
do conjunto de dados € realocado para o grupo que tiver o centro mais proximo em
uma tentativa de reduzir a dissimilaridade dentro dos grupos. Se um objeto muda
de grupo, por exemplo do €2; para o 2;, os centroides destes grupos sdao modifica-
dos, sendo necessario atualizar o valor desses centroides e recalcular as distancias
entre os objetos a estes novos centroides. Este processo continua até que haja con-
vergéncia, ou seja, os objetos permanecem fixos em seus grupos. Os principais passos
do algoritmo estdo descritos a seguir:

1. Selecionar uma particao inicial do conjunto de dados em g grupos P = {{2,...,Q4}

2. Calcular os centroides dos grupos, considerando n; o numero total de objetos

J— 1 n
num grupo {2, tem-se wy = ™ s wkj s k=1,....9

3. Para todo wy e seguindo a seqtiéncia dos casos faca

(@) Realoque o objeto wy para o grupo com o centréide mais proximo, wy € Q5 €
Vi=1,...,9,t#s

movido de Q, para Q; se || wy —w; || < || wx — W5

(b) Recalcule os centroides para os grupos 2, e {2,

4. Se os membros dos grupos estao estabilizados entao pare sendo volte ao passo
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onde wy € a média aritmética calculada em cada grupo, e || wy — & || uma distancia a
ser considerada entre wj, e w;, um exemplo é a distancia Euclidiana.

Apesar do algoritmo k-médias ser utilizado em uma variedade de aplicacoes, ele
nao esta isento de desvantagens, algumas das quais tem sido amplamente discutidas
na literatura. As mais importantes sao listadas abaixo,

e Como muitos métodos de agrupamento, o k-médias requer a especificacao do
numero de grupos g a priori, e, obviamente, esta especificacao prévia é impra-
ticavel a uma grande variedade de aplicacoes reais;

e Como uma técnica iterativa, o algoritmo k-médias € especialmente sensivel as
condicoes iniciais, grupos iniciais e ordem dos objetos;

e O algoritmo k-médias converge de forma limitada a um minimo local da funcao
de custo associada.
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2.6 Agrupamento Hierarquico

O resultado obtido por um algoritmo hierarquico € um conjunto de parti¢coes para
os dados de entrada e todos os possiveis valores de g = {1,...,n}, tipicamente or-
ganizado na forma de uma arvore. O conjunto de particoes sera definido como
P = {Py,...,Pp}. Quando g = 1, tem-se P; = {Q} sendo Q = {wi,...,wp}, OU seja,
tem-se uma particao formada por um tnico grupo contendo todos os n individuos.
Quando g = n, tem-se P, = {Q4,...,Q,} sendo Q; = {w;}, ou seja, tem-se uma particao
formada por n grupos unitarios. Os resultados obtidos por valores intermediarios,
g=1{2,3,...,n—1}, formam uma transicao gradual entre esses dois extremos, onde a
diferenca entre g =k e g = k + 1 € a divisdo de um cluster em dois para se obter k + 1
grupos. Analisando a operacao numa direcao oposta, encontra-se a diferenca entre
g =k+1e g=Fk através da juncao entre dois clusters para se obter k£ grupos.

Em muitas definicées classicas, a passagem de g = kparag=k+1(g=k+1
para g = k, respectivamente) se efetua pela divisao (pela fusao, respectivamente) de
exatamente um grupo (dois grupos, respectivamente) em dois (em um, respectiva-
mente). O algoritmo SPC, que sera explorado neste trabalho, nao procede necessa-
riamente dessa forma. Para este algoritmo, o agrupamento hierarquico nao requer a
especificacao da passagem de g = k parag =k + 1 (nem de g = k+ 1 para g = k). No
entanto, sera mantida esta especificacao no restante desta secao introdutoéria.

A forma com que os resultados sao obtidos define dois tipos de técnicas: as aglo-
merativas, que geram particoes P; com g = {n,...,1} pelo agrupamento de pares de
clusters a cada iteracao; e as divisivas, que formam parti¢cées P; com g = {1,...,n}
dividindo a cada etapa um cluster em dois. A Figura 3 (exemplo de Kaufman &
Rousseeuw (1990)) ilustra os resultados dos agrupamentos para um conjunto de da-
dos com n = 5 individuos. As dire¢coes seguidas pelos métodos aglomerativo e di-
visivo encontram-se, respectivamente, na parte superior e inferior. No exemplo, os
resultados dos dois tipos de métodos coincidem, mas usualmente eles sao diferen-
tes (Kaufman & Rousseeuw 1990). Diferentes também sao os seus respectivos custos

computacionais, tipicamente.

1 2 3 4 Adlomerative
=

4 2 2 1 o Divisivel

Figura 3: Resultados das técnicas aglomerativas e divisiveis.
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As divisdes e unides realizadas pelos métodos hierarquicos sao irreversiveis, ou
seja, se um algoritmo aglomerativo juntar dois individuos, estes nao poderao ser se-
parados nas proximas iteracoes. O mesmo ocorre com os meétodos divisiveis, quando
ocorre a divisao de grupo em dois, estes nao poderao ser unidos novamente. Este
fato faz com que uma possivel falha nos resuldados obtidos em uma iteracdo anterior
nunca seja reparada.

As aplicacgoes tipicas dos métodos hierarquicos sao na biologia, em especial na
construcao de arvores taxonomicas, em estudos de sistemas sociais, na bibliotecono-
mia e na arqueologia.

Como ilustrado na Figura 3 (pagina 37) o conjunto de parti¢coes, P = {P1,..., Py},
pode ser representado por um diagrama bidimensional, chamado “dendrograma”. O
dendrograma tem a estrutura de uma arvore: os nos representam os grupos forma-
dos; os niveis representam as particoes P;, 1 < i < n, e as folhas estdao associadas aos
grupos formados pela primeira particao P;. Como exemplo, considere o dendrograma
formado pelo método aglomerativo da Figura 3, tem-se as n folhas representando os
n grupos unitarios de P;, e quatro nés cujas associacdes sdo para os grupos: {a,b} no
nivel 1; {d, e} no nivel 2; {c¢,d, e} no nivel 3 e {a,b,c,d, e} no nivel 4.

Normalmente, os dendrogramas possuem a topologia de arvores binarias por
conta das limitacdes encontradas nas técnicas classicas. Uma ilustracdo dessa estru-
tura pode ser vista na Figura 4 (pagina 40) mas, como explicado no inicio dessa secao,
sua estrutura pode variar em qualquer tipo de arvore quando aplicada a métodos “ge-
neralizados” de agrupamento hierarquico.

Quando o volume de dados € consideravel, a construcao dos dendrogramas pode
se tornar computacionalmente custosa. Além disso, os dendrogramas resultantes po-
dem ser objetos de dificil, ou até impossivel, analise visual. Este fato se deve a ordem
com que os dados sao dispostos nas folhas do dendrograma, que pode influenciar
diretamente na analise dos resultados, dado que existem 2" ! formas de construcao.
Este problema € chamado de “ordenacdo do dendrograma” (ver Morris, Asnake &
Yen 2003).

As duas subsecodes subsequentes, explicam esses dois tipos de métodos hierar-
quicos em detalhes, mostrando alguns dos algoritmos que os implementam.

2.6.1 Meétodos Aglomerativos

Os métodos aglomerativos sao, provavelmente, os mais utilizados entre os métodos
hierarquicos. Eles iniciam seus algoritmos com uma particdo contendo n grupos
unitarios, P; = {Q4,...,Q,}, com Q; = {w;}. A cada iteracao dois grupos sao unidos,
até chegar a uma particao contendo um tnico grupo que contera todos os individuos,
definida por P, = {Q} com Q = {wi,...,wy}. O critério de agrupamento utilizado
depende das medidas de proximidade calculadas sobre os dados de entrada.
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As operacoes basicas de todos os métodos aglomerativos sao similares, diferenci-
ando-se pelas medidas de dissimilaridade (ou similaridade) escolhidas. Assim sendo,
s6 precisam ser explicados em detalhes dois exemplos especificos para ilustrar estas
técnicas e, para tanto, foram escolhidos a juncao simples (single linkage) e a juncao
por centroide (centroid linkage).

Algoritmo de Juncao Simples

O algoritmo de jungdo simples também é conhecido como técnica do vizinho mais
proximo (nearest-neighbour). E um dos métodos hierarquicos mais simples. A defi-
nicao do método se faz pelas distancias mais proximas (medidas de dissimilaridades)
que formam o critério de uniao entre dois grupos ou individuos. Esta técnica também
pode ser aplicada a métodos divisivos, onde o critério para dividir dois grupos utiliza
medidas de similaridades (Everitt et al. 2001).

O critério de escolha dos grupos a serem unidos € definido por: dada uma matriz
de dissimilaridade (distancia) de tamanho n x n contendo valores representados por
d;j, com I,J € N, onde N € um conjunto constituido por todos os individuos e sub-
conjuntos obtidos até a iteracao anterior, juntar dois grupos ou individuos denotados
por I e J se e somente se mings jen|r<s3(drs)-

Uma ilustracao deste método encontra-se no exemplo apresentado na Tabela 2
(pagina 47). Ha uma matriz triangular, denominada D;, que € formada pelo calculo
de uma medida de dissimilaridade aplicada ao conjunto de individuos, definido por
{1,2,3,4,5}.

No exemplo, os individuos escolhidos na fase inicial sao 1 e 2, porque possuem o
menor valor de dissimilaridade diferente de O (zero), no caso di; = 2. Redefine-se os
valores de dissimilaridades de acordo com os novos dados:

d2)s = min{di3,doz} =da3 =5
dagy = min{dis,doa} =da =9
dig)s = min{dis,dos} = dos =8

Uma nova matriz € definida de acordo com as informacdes atualizadas. Esta
matriz € denominada D, e esta ilustrada na Tabela 3 (pagina 47).

De acordo com a matriz D, os individuos 4 e 5 sdao agrupados. Novamente a
matriz de dissimilaridade € redefinida de acordo com o grupo formado {4,5}. A matriz
resultante € a ilustrada na Tabela 4 (pagina 47).

Em seguida, sdo agrupados o individuo 3 com o grupo {4, 5}. Finalmente os grupos
{1,2} e {3,4,5} sdo agrupados em um unico grupo. O dendrograma ilustrado na
Figura 4 (pagina 40) retrata o exemplo citado acima. Ele exibe as particoes em cada
passo, ou seja, em cada nivel da arvore. E importante notar que o dendrograma,
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tal como exibido na Figura 4, exibe muita informacao: os individuos e como eles se
agrupam a diversas distancias.

De uma analise de um dendrograma podem ser extraidas importantes informacoes
a respeito da estrutura dos dados. O dendrograma exibido na Figura 4 permite dedu-
zir, por exemplo, que

e os individuos rotulados como 1 e 2 sdo os mais proximos,

e os individuos 4 e 5 sdo, na ordem, os seguites mais proximos,

e o individuo 3 € parecido com o grupo formado pelos individuos 4 e 5,

e que o grupo formado pelos individuos 1 e 2 é consistentemente diferente dos
grupos formados pelos outros trés individuos.

Distancia (d) Particio Membros
5.07 I P5 [12345]
4.07 P4 [12],[345]
3.0 P3  [12][3]. [45]
2.0 P2 [12],[3] [4). [5]
1.07

0.0 1 2 3 4 5Pt ULELBLELE

Figura 4: Dendrograma para o exemplo da juncao simples.

Algoritmo de Juncao por Centréide

O método de juncao por centroide, também conhecido como UPGMC (Unweighted
Pair-Group Method using Centroid approach), baseia-se no método de juncao simples,
porém ao invés de operar diretamente em uma matriz de dissimilaridade, ele requer
o acesso dos dados de entrada. Com a informacao aos dados de entrada, calcula-se
a matriz de dissimilaridade através de métricas previamente estabelecidas, como a
distancia Euclidiana.

Em seguida, procura-se pelos grupos/individuos que possuam a menor dissimi-
laridade. Recalcula-se a matriz com as informacgées obtidas pelo dado de entrada (e
nao pela matriz de dissimilaridade anterior, como ocorre na juncao simples). Este
processo € repetido até a definicao do grupo final, que contera todos os n individuos.
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Uma ilustracao do método de juncao por centroide € apresentada na Tabela 5
(pagina 47). Dada uma matriz de n = 5 individuos contendo duas variaveis. Estabele-
ceu-se a distancia Euclidiana para encontrar as matrizes de dissimilaridade. A partir
dos dados de entrada, a matriz de dissimilaridade inicial, denominada C, € mostrada
na Tabela 6 (pagina 47).

Através da matriz C;, une-se os individuos com menor dissimilaridade, 1 e 2. O
vetor médio (centréide) do grupo é calculado, no caso (1,1.5):

centroide;s = ((1.0 + 1.0)/2, (1.0 4+ 2.0)/2) = (1.0,1.5)

A nova matriz de dissimilaridade sera calculada com este novo valor que corres-
ponde ao centroéide para o grupo {1, 2}, ela esta ilustrada na Tabela 7 (pagina 47).

Segundo a matriz Cy, o proximo grupo a ser formado contera {4,5}. O vetor
médio encontrado para este grupo foi (8.0,1.0). Este vetor influenciara diretamente
na proxima matriz ilustrada na Tabela 8 (pagina 48).

Na matriz C3, o individuo 3 se agrupa com o grupo {4,5}. O estagio final une os
dois grupos {1,2} e {3,4,5}.

Existem outros algoritmos aglomerativos que se assemelham a estes dois métodos.
O diferencial se encontra nas métricas que definem os critérios de agrupamento. Por
exemplo, o método de juncdo completa (conhecido também como método do vizinho
mais distante) tem a idéia oposta ao de juncao simples, a medida de proximidade €&
definida pelas maiores distancias entre grupos. A juncao média, também conhecida
como UPGMA (Unweighted Pair-Group Method using Average approach), as distancias
entre dois grupos sao definidas pelas médias das distancias entre todos os individuos
dos dois grupos. Uma ilustracao destes dois métodos encontra-se na Figura 5 (figura
de Kaufman & Rousseeuw (1990), pagina 42).

2.6.2 Meétodos Divisivos

Diferentemente dos métodos aglomerativos, os métodos divisivos iniciam com uma
particdo formada por um unico grupo contendo todos os individuos, P; = {2} com
Q= {wi,...,wy}. A cada iteracdo, um grupo ¢é dividido em dois outros grupos até ser
obtida uma particdo formada por n grupos unitarios, definida por P, = {Q1,...,Q,},
com ; = {w;}.

Esses métodos exigem, computacionalmente, no maximo 2%~ —1 divisées possiveis
em cada nivel, ou seja, maneiras de um grupo com k objetos ser dividido em dois sub-
grupos. Entretanto, para dados binarios (dados que possuem apenas dois valores, 0
e 1) existem algoritmos relativamente simples e computacionalmente eficientes. Um
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(a)

(c)

Figura 5: Representacao das medidas de dissimilaridade definidas entre os métodos:
(a) juncao simples; (b) juncao Completa; (c) juncao meédia: drg = Zie Rj€Q d; /n.

exemplo desses algoritmos € o MONA (Monothetic Analysis). Este algoritmo € com-
pletamente diferente dos vistos até agora, pois sua idéia basica é selecionar uma das
variaveis do conjunto de objetos original e dividir este em objetos com e sem o atributo
correspondente. Dessa maneira, para cada variavel do conjunto de objetos, serao ob-
tidos dois subconjuntos, sendo que o processo continua com a escolha de uma outra
variavel que, da mesma maneira, divide esse subconjunto em dois grupos menores.
Esse processo continua até que o subconjunto contenha um unico objeto ou entao
que as variaveis restantes ndo consigam mais separar os objetos. Esta tltima situacao
s0 ocorre quando cada variavel contém valores constantes para todos os objetos no
subconjunto. Para ilustrar essa ultima situacao considere a Tabela 9 (pagina 48),
onde os objetos B € C nao podem ser separados.

Pelo fato de que o conjunto de objetos é dividido em subconjuntos e este processo
€ continuo dentro de cada subconjunto, o algoritmo € hierarquico. Mais precisamente
ele é divisivo. Além disso, por ser a separacao realizada usando uma tnica variavel
por vez, ela € chamada de monotética.

A parte mais importante do algoritmo € a escolha da variavel que ira dividir o con-
junto de objetos. A idéia principal € escolher a variavel mais centralmente localizada,
ou seja, escolher a variavel que apresenta a maior soma das “similaridades” a todas
as outras variaveis.
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Uma maneira simples e utilizada por MONA para obter uma medida de simila-
ridade entre duas variaveis € calcular o produto entre o namero de objetos para os
quais as duas variaveis possuem o valor 0 € o namero para os quais possuem o valor
1. Em seguida, calcular o produto entre o nimero de objetos para os quais a primeira
variavel apresenta valor 0 e a segunda 1 e o numero de objetos para os quais a pri-
meira variavel apresenta valor 1 e a segunda 0. A medida de similaridade & definida
como sendo o valor absoluto da diferenca entre esses dois produtos. Para uma me-
Ihor compreensao do calculo dessa medidade de similaridade considere novamente a
Tabela 9 (pagina 48). As variaveis 1 e 2 sao idénticas e dessa forma deveriam apre-
sentar uma alta similaridade. Os dois produtos sdo 3 (1 x 3) € 0 (0 x 0), entdo a medida
de similaridade € |3 — 0] = 3. Ja as variaveis 1 e 3 sdo muito diferentes, logo devem
apresentar uma baixa similaridade. Os produtos para elas sao 0 (0 x 1) e 2 (1 x 2). A
medida de similaridade para as variaveis 1 e 3 € |0 — 2| = 2.

A medida de similaridade apresentada s6 é recomendada se as duas variaveis uti-
lizadas na analise fornecem divisdes similares do conjunto de dados. As variaveis 1 e
2 por ser idénticas nao apresentam problemas, mas as variaveis 1 e 3, por exemplo,
apresentam informacdes muito diferentes e mesmo assim o valor da similaridade foi
proximo do valor calculado para as variaveis 1 e 2. Logo, pode-se concluir que se
duas variaveis apresentam valores diferentes para todos os objetos de um conjunto
de dados, elas dao informacdes idénticas e a similaridade torna-se alta. Como um
exemplo desta conclusao considere as variaveis 1 e 4, que sao completamente diferen-
tes. Calculando os produtos temos 0 (0 x 0) e 3 (1 x 3). A medida de similaridade para
as variaveis 1 e 4 € |0 — 3| = 3, que € exatamente o mesmo valor obtido quandos duas
variaveis sao iguais.

Como o objetivo € encontrar a variavel que € mais similar a todas as outras, a
soma das similaridades a todas as outras variaveis € entdo maximizada. A variavel
para a qual a soma € maxima, ou seja, a variavel que apresentar a maior soma entre
todas as calculadas sera a escolhida para dividir o conjunto ou subconjunto de dados.

2.7 Aplicacao em Imagens

Definidos os conceitos de imagem (Secao 2.1), os de medidas de proximidade
(Secao 2.3) e de agrupamento de dados (Secao 2.4), podemos descrever a aplicacao
dos métodos de agrupamento ao problema de segmentar imagens utilizando medidas
de proximidade. Esta descricao sera consolidada com exemplos simples: um para
imagens monocromaticas e outro para imagens coloridas, ambas em representacao
matricial.

O problema de agrupar dados consiste em juntar os individuos presentes em um
conjunto de dados, de acordo com algum critério de proximidade. Quando aplicado
a imagens, o conjunto de dados € a propria imagem, sendo este conjunto formado
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pelos elementos que compdem a imagem, ou seja, os pixels da imagem, definidos pelo
par “posicao-valor na posicao” ((4,7), f(4,7)). Assim sendo, os pixels passam a ser os
individuos (w;) do conjunto 2 = {wi,...,w,} de dados, sendo o namero de observacoes
o tamanho da imagem, isto €, n = ¢/, com c colunas e / linhas. O vetor de atributos
x, = (Tw1,---,Twp) € composto pelos valores assumidos em f (4, j). A dimensao do vetor
de atributos corresponde ao numero de atributos (bandas) b da imagem. Neste caso o
p do agrupamento € definido pelo b da imagem.

Uma distin¢cao importante a fazer quando se realiza segmentacao de imagens €
que, diferentemente do problema de agrupamento de dados, ao lidar com imagens
€ necessario levar em conta a posicdo da observacdo. Em outras palavras, en-
quanto no problema de agrupamento de dados seria natural trabalhar apenas com
a observacao f(i,j), ao realizar segmentacao de imagens sera necessario considerar
toda a informacao presente no pixel, isto é, empregar também a posicao na qual foi
observado o valor ((3,3), f(i,7)). A indexacao dos pixels, isto é, a coordenada espacial
de cada pixel sera denotada indistintamente na forma explicita “coluna-linha” ((3, j))
ou pelo ordenamento lexicografico (k).

Para exemplicar, considerando a imagem monocromatica de tamanho 2 x 2 exibida
na Figura 6 e considere o problema de encontrar os grupos induzidos pelas cores
preta e branca. Perante a percepcao humana, estes grupos sao bem definidos quando
os pixels de cor preta sao associados a um tnico grupo e os de cor branca a outro.
A Tabela 10 (pagina 48) ilustra a associacao da notagao atribuida ao conjunto de
dados e a imagem de exemplo. O resultado ideal para este agrupamento segundo a
percepcao humana é a particao P = {Q1,Q}, considerando Q; = {1,2} e Q2 = {3,4},
onde os individuos (pixels) estao representados pelo ordenamento lexicografico (k).

Figura 6: Imagem monocromatica.

Muitos algoritmos de agrupamento recebem como entrada uma matriz n X n con-
tendo as medidas de dissimilaridade entre o conjunto de dados, ou seja, entre seus in-
dividuos (pixels). Assim, para a Figura 6, tem-se a matriz de dissimilaridade mostrada
na Tabela 11 (pagina 48), considerando a medida de dissimilaridade a distancia Eucli-
diana.

No exemplo anterior, o vetor de atributos € univariado, ou seja s6 possui uma
variavel (atributo) escalar para cada individuo. Quando b > 1 cada posicao possui um
vetor de atributos multivariado, e estamos diante de imagens multi- ou hiperespec-
trais. Para exemplificar estes tipos de imagens, consideremos a imagem colorida de
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tamanho 3 x 3 da Figura 7. Ela € composta por trés matrizes que representam cada
componente do sistema RGB e definem o vetor de atributos de cada pixel com trés
variaveis, ou seja, zy = {zx1, k2, Tk3}. A Tabela 12 (pagina 48) apresenta o conjunto de
dados necessarios ao agrupamento, tendo uma matriz de dissimilaridade com ordem
9x9 ilustrada na Tabela 13 (pagina 49). O resultado ideal para este conjunto de dados
é um conjunto particdo formado por P = {1, Q9, N3, 04,25}, considerando Q; = {1,4},
Oy = {7}, Q3 ={2,8}, Q4 = {5}, Q5 = {3,6,9}.

255/ 0 | O 255| 0 |255| |[255|255| 0

255/ 0 | 0 |LU|255| O |255|U|255| 0 | O | =

255 0| O 0| 0 |255 0 [255| O
Red Green Blue

Figura 7: Imagem colorida.

O proximo capitulo descreve o método utilizado nesta dissertacao. Ele realiza
o agrupamento de dados de forma hierarquica, porém diferencia-se dos algoritmos
tradicionais por fazer uma analogia entre o problema de agrupamento e a procura
de configuracoes tipicas de um modelo fisico: o modelo de Potts (Wiseman, Blatt &
Domany 1998). Além disso, serao descritos a aplicacao do método a segmentacao de

imagens e o programa desenvolvido.
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wi/wj | 1 {2]3|4]|5
1 0

2 210

3 6 |5|0

4 1094 |0
5 9 18|5|3]|0

Tabela 2: Matriz de dissimilaridade D;.

{12} [3[4]5
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3 5 |0
1 9 (4]0
5 8 |5|3]0

Tabela 3: Matriz de dissimilaridade Ds.
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Tabela 4: Matriz de dissimilaridade Ds.
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w| 0| o —|—|8
OIN|WIN| -

Tabela 5: Exemplificacao de um dado de entrada.

wi/wj 1 2 3 4 5
1 0.00
2 1.00 | 0.00
3 5.39 | 5.10 | 0.00
4 7.07 | 7.00 | 2.24 | 0.00
5 7.07 | 7.28 | 3.61 | 2.00 | 0.00

Tabela 6: Matriz de dissimilaridade C.

{1.2} 3 4 5
{1.2} [ 0.00
3 | 5.22[0.00
4 | 7.02]2.240.00
5 | 7.16 | 3.61 | 2.00 | 0.00

Tabela 7: Matriz de dissimilaridade C,.



(1.2} 3] {4.5}
{1.2} | 0.00
3 | 5.220.00
{45} | 7.02[2.83] 0.00

Tabela 8: Matriz de dissimilaridade Cs.

Objetos/Variaveis |1 |2 | 3 | 4
A 0|0|1]|1
B 1/1{0]0
C 1/1{0]0
D 11110

Tabela 9: Exemplo de conjunto de dados com variaveis binarias.

k (17.7) Lk
1] (0,00 O
2 (1,00 0
37(0,1) | 255
4 (1,1) | 255

Tabela 10: Conjunto de dados da imagem monocromatica.

kk|] 1 | 2 | 3 | 4
1 | O | O |255]255
2 | 0 | 0 |255]255
3 |255[255| 0 | O
4 [255[255| 0 | O

Tabela 11: Matriz de dissimilaridade da imagem monocromatica.

k| (,7) | mr1 | Zho | i3
1(0,0) | 255 | 255 | 255
51 (L0 0 | 0 |255
3020 0 [255| O
4] (0,1) | 255 | 255 | 255
5/ (L) 0] 0] 0
6| (21)| 0 |255] 0
71,2 [255] 0 | ©
8/(1,2)| 0 | 0 |255
9122 | 0 |255]| O

Tabela 12: Conjunto de dados da imagem colorida.
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Tabela 13: Matriz de dissimilaridade da imagem colorida.
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3 Agrupamento Superparamagnético

Neste capitulo sera descrito o funcionamento do método de agrupamento super-
paramagnético, partindo-se do problema de agrupamento de dados, incluindo o mo-
delo fisico utilizado (o modelo de Potts nao homogéneo), o método de Swendsen-Wang
para a simulacao de ocorréncias deste modelo, a localizacao das regioes superpa-
ramagnéticas e, por fim, a identificacdo dos clusters de dados. Além disso, sera
exemplificado sua aplicacao a imagens e explicado o programa SPC desenvolvido pelo
professor Eytan Domany.

Tal como descrito no Capitulo 2, o problema de agrupar dados envolve alguns
critérios: individuos semelhantes entre si sido classificados como pertencentes ao
mesmo grupo; individuos de grupos distintos sao diferentes entre si; todo individuo
deve pertencer a algum grupo e cada individuo faz parte de apenas um tnico grupo.

Recentemente foi estabelecida uma analogia entre o problema de agrupamento e
a procura de configuracoes tipicas de um modelo fisico, o modelo de Potts (Wiseman
et al. 1998). Dado que existem algoritmos eficientes para a localizacao dessas confi-
guracoes, € possivel aplicar essas técnicas para uma grande diversidade de situacoes.
As secoes seguintes descrevem o método e essa analogia, visando a sua aplicacao ao
problema de segmentacao de imagens.

3.1 Definicao

O método de agrupamento por analogia com o comportamento superparamagnéti-
co do modelo de Potts € uma técnica para agrupamento de dados baseada nas proprie-
dades fisicas de um sistema que exibe comportamento magnético em funcdao de um
parametro conhecido como “temperatura”. Esta técnica foi proposta por Blatt, Wise-
man & Domany (1996), e posteriormente refinada e aplicada a diversos dominios (ver,
por exemplo Blatt, Wiseman & Domany 1997, Wiseman et al. 1998, Domany et al.
1999). Em Ferber & Worgotter (2000), Neirotti, Kurcbart & Caticha (2003) e Peng,
Urbanc, Cruz, Hyman & Stanley (2003), o algotimo superparamagnético € aplicado a
segmentacao de imagens.

O termo “superparamagnético” faz referéncia ao fato deste modelo exibir trés tipos
de comportamento associados a outras tantas “regides” da temperatura: um ferro-
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magnético (a temperaturas baixas), um paramagnético (a temperaturas altas) e um
superparamagnético. Esta ultima, que ocorre a temperaturas intermediarias entre
altas e baixas, € capaz de fornecer evidéncia para fazer o agrupamento de dados.

As proximas secoes fazem um detalhamento do modelo de Ising (Secao 3.2), o
mais simples para entender o comportamento magnético de sistemas nao triviais de
particulas, para depois generaliza-lo para o modelo de Potts (Secao 3.3), que € a
base do agrupamento superparamagnético. Uma vez definido o modelo de Potts, sera
descrito o algoritmo de Swendsen-Wang (Secao 3.4) que permite gerar eficientemente
ocorréncias deste modelo e, portanto, € central para a implementacao da técnica de
agrupamento superparamagnético.

3.2 O Modelo de Ising

A proposta inovadora para resolver o problema de agrupamento pelo método su-
perparamagneético € utilizar o modelo de Potts, que € uma generalizacao do modelo
Ising (ver, por exemplo, Bustos et al. 1998, Pickard 1987, Wu 1982). Nesta secao
serao apresentadas as principais propriedades deste tiltimo modelo.

Consideremos uma grade bi-dimensional S = {—-M,...,M} x {—N,...,N}, onde
existe um atomo em cada um dos (2M +1)(2N +1) pontos s € S da grade (ver Figura 8,
pagina 51). No que segue sera tratado o caso finito, mas as propriedades interessantes
do modelo emergem ao considerar o caso infinito, isto €, quando M, N — oc.

Figura 8: Grade Bidimensional.

O atomo associado a cada coordenada s € S da grade pode adotar um entre dois
estados possiveis (spin), estados esses que podem ser entendidos como representa-
tivos da orientacao do campo magnético criado pela rotacdo de uma particula car-
regada eletricamente; podemos imaginar elétrons em cada coordenada s da grade
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S. Dado que essa orientacao flutua entre os dois estados possiveis sem que o ob-
servador tenha controle sobre ela, a mesma pode ser convenientemente descrita por
uma variavel aleatoria X,;: Q2 — {—1,+1} (algumas representacées utilizam {0,1} como
espaco de estados, sem conseqtiéncia para o resto da discussao). O conjunto de todos
os estados adotados pelas variaveis aleatorias (X;)s;cs € chamado “configuracdo” ou
“estado”; é usual a notacao ¢ = (zy,... s LM 41)(2N +1)) para simbolizar um estado. O
conjunto de todos os estados possiveis costuma ser denotado Z, e € imediato que ele

2M+1)(

possui 2( 2N+1) elementos.

O modelo de Ising consiste em associar uma medida de energia a cada configuracao
¢ € E. A natureza tendera a escolher configura¢oes de energia baixa em detrimento
de configuracoes de energia alta.

A energia total do sistema no estado ¢ pode ser escrita da seguinte forma:

B)=-J) zuyzy—HY  z, (3.1)
(u,0)

SES

Na Equacao (3.1), z; depende do sentido do spin do atomo, se este aponta para
cima z; € igual a +1, caso contrario a —1. A constante J € R parametriza o aco-
plamento entre os spins € H € R € um campo magnético externo. O primeiro termo
da Equacao (3.1) € um somatorio responsavel pela contabilizacao das contribuicoes
associadas a interacdo entre uma dada particula e suas vizinhas. Para os propoésitos
do nosso trabalho, poderemos considerar H = 0 mas as interacoes J irdo variar con-
forme as particulas que interagem. A notacao “(u,v)” indica que devem ser somados
todos os pares de vizinhos u,v € S.

Caso sejam consideradas intera¢oes de primeira ordem, um atomo que esteja na
posicao u = (7, j) da rede pode interagir apenas com seus vizinhos nas posicoes (i+1, ),
(t—1,7), (4,7 + 1), (4, — 1) (esta é chamada também interacédo de vizinhanca-4).

O primeiro termo da equacao faz com que a energia do sistema seja minima
(maxima) quando os spins estiverem alinhados paralelamente (antiparalelamente) no
caso em que J € positivo, ou seja, J positivo favorece o ferromagnetismo.

No nosso caso o campo externo podera ser considerado nulo, isto €, H = 0. Tal
como apresentado pela Equacao (3.1), onde as interacoes entre particulas sao descri-
tas por uma unica constante J, temos o chamado “modelo de Ising homogéneo”. Para
as aplicacoes de interesse neste trabalho, as interacdes irao depender das posicoes e,
com isso, o modelo de Ising (agora nao homogéneo) estara caracterizado pela energia

E@) =-> J(u,v)zuz,. (3.2)
(u,0)

Um parametro muito conveniente para descrever o comportamento do modelo de
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Ising € a temperatura, que aparece escrevendo a energia da configuracao £ como

Er(§) = _% Z J (U, V) Ty Ty, (3.3)

(u,v)
comT > 0.

Sera conveniente no decorrer do texto empregar uma formulacao equivalente a
utilizada na Equacao (3.3): ao invés de somar produtos de spins vizinhos e, com isso,
termos um somatorio de “+1” e “—1”, podemos mapear este somatorio para um outro
de somandos “1” e “0”, respectivamente. Para isto, a Equacéao (3.3) pode ser escrita

Br(©) == 3 T o)z 2), 5.9
(u,0)

onde a funcao I(a,b) vale 1 se a = b e zero caso contrario. A diferenca entre as
formulacoes dada pelas Equacoes (3.2) e (3.4) € uma constante na energia da con-
figuracao, constante essa que nao tera influéncia nenhuma no modelo.

O modelo de Ising € um modelo estocastico, pois ele associa uma probabilidade a
cada configuracao ¢ € =:

Pro(¢) = ZLT exp{—Br(€)},

onde Zr = ) ;.- exp{—Er({)} € chamada “constante de particao” ou ainda “constante
de normalizacao”.

Na proxima secao sera detalhado o modelo de Potts com base nas defini¢coes apre-
sentadas nesta secao.

3.3 O Modelo de Potts

Uma generalizacdo para o modelo de Ising, que € limitado a apenas dois estados,
€ o modelo de Potts, onde cada elemento pode assumir um de k estados possiveis
{¢1,.-.,Ck}- Este modelo descreve o comportamento de particulas que interagem entre
si a uma temperatura 7" > 0. Sejam as n particulas x = {:cw}f ;=1 interagindo todas
entre si. A particula z, interage (atrativamente) com a particula z, com intensidade
B(u,v) > 0. A distribuicao da configuracao ¢ é dada por

1 1
Prr(x=() = 5 exp{f ; Blu, U)HW} (3.5)
onde
i _ 1 se gu = Cv
v 0 caso contrario,

onde Zr = ) ez exp{T~! > uw B, v)ly,} € uma constante de normalizagao e E € o
conjunto de todas as configuracoes possiveis. Esta distribuicao sempre ira favorecer
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as configuracoes de particulas do mesmo tipo, mais intensamente quanto menor for
a temperatura.

No modelo classico de Ising, temos que as interacdes consideradas dependem
apenas da distancia entre as particulas, e estas estdo localizadas sobre uma grade
regular. Ja no modelo de Potts nao homogéneo, que € um caso mais geral aqui con-
siderado, a localizacdo das particulas nao é necessariamente levada em conta, pois
todas podem interagir entre si.

3.4 O Método de Swendsen-Wang

O método de Swendsen-Wang €¢ uma dinamica que permite simular ocorréncias
do modelo de Potts de forma iterativa. Essas simulacdes sao largamente usadas
para estimar a esperanca de variaveis aleatorias de um sistema de Potts, dado que

freqiientemente € impossivel avalia-las de forma analitica.

Simulacao de Monte Carlo é largamente utilizada em estudos de mecanica es-
tatistica, mas especificamente em modelos do magnetismo baseados em spins. Al-
goritmos de Monte Carlo tradicionais (Metropolis & Ulam 1949) para estes mode-
los, tal como o algoritmo de Metropolis (Metropolis, Rosembluth, Rosembluth, Teller
& Teller 1953), apresentam um decremento rapido na eficiéncia computacional em
funcao do aumento do tamanho do sistema. O algoritmo desenvolvido por Swend-
sen € Wang (Swendsen 1991, Swendsen & Wang 1987) realiza mudancas globais (nao
locais) nas configuracoes de spins, diferentemente do algoritmo de Metropolis, que €
um algoritmo local. O algoritmo de Swendsen-Wang reduz muito o decremento da
eficiéncia computacional para certos tipos de modelo.

Este método € uma das etapas do algoritmo de agrupamento de dados (descrito
na proxima secao) e seu algoritmo esta descrito nos passos seguintes.

1. Considere uma configuracao qualquer dos spins, ou seja, a primeira configuracao
€ arbitraria. Em particular, e sem perda de generalidade, considere a configura-
cao onde cada spin € gerado independentemente dos outros com probabilidade
uniforme nos k estados possiveis {(1,...,(x}. Esta situacao € exibida na Figura 9
(pagina 55), onde sao considerados n = 10 individuos e k = 3 estados possiveis.

2. Em seguida, todos os pares de spins (u,v) que interagem devem ser visitados.
Se os dois spins estiverem no mesmo estado, isto € se (, = (,, entao € calculada
a probabilidade de ser estabelecido um arco (ou ligacao) entre esses dois spins,
que € dada pela Equacao (3.5) (pagina 53).

3. Apo6s o calculo da probabilidade do passo anterior € observada u = U(w), ocor-
réncia de uma variavel aleatoéria com distribuicao uniforme no intervalo (0,1),
isto &, U ~U(0,1). Se u < Prr(x = {) entdo um arco ¢é estabelecido entre os dois
spins. Caso contrario, nenhuma ligacao € estabelecida.
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@%@
®
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®
O = spin

{1, 2, 3} = Estados Possiveis

Figura 9: Associacao entre spins e estados

Para melhor ilustrar os passos 2 € 3 considere o exemplo da Figura 9. Se ini-
cialmente e ao acaso escolhermos o spin destacado da Figura 10 para iniciar o
passo 2, teremos os spins destacados da Figura 11 (pagina 56) que satisfazem a
condicao (, = (,, ou seja, apresentam-se no mesmo estado.

o 0 0o
o @Y O

5 ©
®

O = Spin normal
O = Spin escolhido
{1, 2, 3t — Estados Possiveis

Figura 10: Escolha do spin inicial

Calcula-se a probabilidade Pry(x = ¢) e sdo observadas ocorréncias independen-
tes da variavel aleatoria U ~ U(0,1), uma para cada par de particulas. Um arco
€ estabelecido entre os pares de spins onde a ocorréncia u for menor do que a
probabilidade Prp(x = {). Supondo que a probabilidade obtida para o par de
spins destacado na Figura 12 (pagina 57) seja 0.8 e que, aleatoriamente, o valor
de u obtido seja 0.6, de acordo com o passo 3 sera estabelecida uma ligacao entre
o par.
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O = Spin normal
O = Spin escolhido
= Spin que satisfar a condicdo ¢, = ¢,
{1, 2, 3} = Estados Possiveis

Figura 11: Spins que satisfazem a condicéo ¢, = (,

4. Uma vez visitados todos os pares de spins e estabelecidas todas as associa-
¢oes onde u < Prp(x = (), o proximo passo € identificar os grupos de spins de
Swendsen-Wang (SW). Um grupo SW contém todos os spins que possuem uma
ligacao entre eles. De acordo com a Equacao (3.5) pode-se notar que somente os
spins com os mesmos valores, ou seja, que estao no mesmo estado, poderao fazer
parte de um mesmo grupo SW. Uma possivel configuracao e a representacao de
grupos de Swendsen-Wang podem ser vistas na Figura 13 (pagina 58).

5. A etapa final do procedimento é gerar uma nova configuracao a partir da anterior
através da escolha aleatoria de um dos k estados possiveis para cada grupo de
Swendsen-Wang.

A Figura 14 (pagina 59) representa este ultimo passo. Nela pode ser observado
que um dos spins que estava no estado 1 e que fazia parte de um grupo SW,
contendo outros dois spins, foi escolhido e o estado de todos que pertenciam a
esse grupo foi substituido pelo novo estado escolhido aleatoriamente, no caso do
exemplo o estado escolhido foi o 2.

6. Retorna-se ao passo 2 enquanto nao for satisfeito algum critério de convergéncia.

Os trabalhos citados anteriormente (Swendsen 1991, Swendsen & Wang 1987)
mostram que, seja qual for a configuracao inicial e para toda temperatura 7', apés um
certo numero de iteracoes a configuracao observada pode ser considerada oriunda do
modelo de Potts.
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O = Spin normai
O = Par escolhido
O = Spin que satisfaz a condi¢iio ¢, = ¢,
{1, 2, 3} — Estados Possiveis
- — = —> Possivel associuciio
—_— — Associacde estabelecida (1 < Pry)

Figura 12: Estabelecimento de arco entre spins - Passo 3

3.5 Visao Geral do Algoritmo de Agrupamento de Dados

O método de agrupamento de dados a ser descrito nesta se¢cao € baseado no mo-
delo de Potts ndao homogéneo (ver Secao 3.3) e no método de Swendsen-Wang abor-
dado na Secao 3.4.

Considere que o conjunto de dados consiste de N individuos, cujas dissimilarida-
des sao denotadas por d; ;. Sera observada a evolucdo do modelo de Potts formado
por N particulas (cada uma representando um dos N individuos). As particulas i e j
interagem com uma forca J; ; que é inversamente proporcional a dissimilaridade d; ;.
Reescrevendo a Equacao (3.5, pagina 53), o Hamiltoniano (a energia) do modelo de
Potts assim definido € dado por

1 1
PrT(X = C) = Z_T eXp{T Z Ji,jHu,v}- (3.6)
U,

Dado que as interacoes J; ; sao todas nao negativas, a configuracao mais provavel, isto
€, de menor energia € aquela que atribui o mesmo estado a todas as particulas. Ana-
logamente, a configuracao menos provavel € aquela que atribui um estado diferente
para cada particula.

A temperaturas muito baixas, o modelo de Potts ficara muito freqiientemente
“congelado”, isto €, com a maioria das particulas no mesmo estado. A temperatu-
ras muito altas, o mesmo modelo freqiientemente exibira estados onde a maioria das

particulas adota estados diferentes.
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——— = Grupos de Swendsen-Wang

O = Spin isolade também é grupo SW

{1, 2, 3t = Estados Possivels

Figura 13: Configuracao com grupos de SW

Em termos de agrupamento, a primeira situacao € aquela onde todos os individuos
foram associados no mesmo grupo, e a ultima aquela onde cada individuo forma um
grupo diferente dos outros. Nenhum desses dois extremos ¢é interessante na maioria
das aplicacdes praticas.

A proposta de Blatt et al. (1996), refinada nos artigos posteriores (Blatt et al. 1997,
Wiseman et al. 1998, Domany et al. 1999), consiste em adotar uma sequiéncia de tem-
peraturas entre uma temperatura muito baixa e uma temperatura muito alta e, para
cada uma dessas temperaturas, observar uma seqiiéncia de ocorréncias do modelo
de Potts para estimar a correlacao entre particulas. Duas observacoes serdao conside-
radas no mesmo grupo se a correlacao entre os respectivos estados for superior a um
limiar previamente estabelecido.

A dinamica de Swendsen-Wang € empregada para gerar essas sequéncias de
ocorréncias do modelo de Potts. A vantagem de empregar esta dinamica em relacao a
usar as dinamicas de Metropolis (Metropolis & Ulam 1949, Metropolis et al. 1953) ou
o Gibbs sampler (Geman & Geman 1984) reside nas seguintes propriedades:

1. esta dinamica converge rapidamente seja qual for a configuracao inicial;

2. uma vez atingida a convergéncia, sdo necessarios poucas iteracoes entre duas
configuracoes para que as mesmas possam ser consideradas independentes (a
independéncia é essencial para poder fazer estimativas confiaveis de, por exem-
plo, a correlacao entre estados);

3. é possivel implementa-la de forma eficiente com linguagens de programacao
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———— = Grupos de Swendsen-Wang
O = Spin isolade também é grupo SW
O = Spin com estado alterado (1 = 2)

{1, 2, 3t = FEstados Possiveis

Figura 14: Nova configuracao gerada
usuais.
As etapas do algoritmo sao detalhadas nos passos a seguir:

1. Realizar a analogia fisica com o problema de spins de Potts
(@) Associar a cada individuo w; um spin de Potts caracterizado por um de g¢
estados possiveis (; = 1,2,...,q .

(b) Identificar os vizinhos de cada ponto w; de acordo com um critério pré-
selecionado; no problema de agrupamento de dados todos os individuos
sdo potencialmente vizinhos.

(c) Calcular a interacao J;; entre os vizinhos w; € w; de forma que seja inversa-
mente proporcional a dissimilaridade entre esses individuos.

2. Localizar a fase superparamagnética, ou para varios valores da temperatura
entre uma temperatura baixa e uma temperatura alta

(@) Estimar a magnetizacao média para diferentes temperaturas.

(b) Usar a susceptibilidade para identificar a fase superparamagnética.
3. Determinar dentro da fase superparamagnética as seguintes medidas:
(@) Medir a correlacao spin-spin para todos os pontos vizinhos w;,w;.

(b) Construir os grupos de dados.

As secoes seguintes detalham as etapas do algoritmo de agrupamento.
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3.5.1 Analogia fisica com o problema de spins de Potts

O objetivo desta etapa € especificar o Hamiltoniano na forma da Equacao (3.6,
pagina 57), que serve como a analogia fisica dos pontos de dados a serem agrupados.

Apos definir ¢, o nimero de estados possiveis que um spin de Potts pode assumir,
¢€ atribuido um spin de Potts a cada ponto de dado escolhendo um dentre os g valores

1

possiveis com probabilidade ¢~ independentemente das outras posicoes.

Outra caracteristica importante a ser definida é o conceito de “vizinhanca”, bas-
tante utilizado na execucao do algoritmo. No caso de segmentacao de imagens s6 sera
considerada interacao entre posicoes proximas espacialmente; ja para agrupamento
de dados todas as posicoes sao potencialmente vizinhas entre si. Por fim é fornecida a
dependéncia funcional da forca da interacao J;; na distancia entre os spins vizinhos.

Esta secao discute as possiveis escolhas para esses atributos do Hamiltoniano e
suas influéncias na performance do algoritmo. A observacao mais importante a ser
feita € que o algoritmo é suficientemente robusto para produzir resutados bons para
uma larga classe de especificacoes. Em outras palavras, nao ha uma especificacao
“otima” em detrimento de outras especificacées. O algoritmo ira produzir bons re-
sultados sempre que uma escolha razoavel for feita, e a faixa de escolhas razoaveis é

muito ampla.

Associacao dos Spins de Potts a cada ponto w;

O numero de estados de Potts g determina principalmente a sutileza das transicoes
e as temperaturas nas quais elas ocorrem. Por outro lado, para manter uma dada pre-
cisao estatistica € necessario executar simulacoes muito longas a medida que o valor
de g cresce. A partir de testes realizados por Domany et al. (1999), e verificados no
nosso trabalho, foi possivel concluir que a influéncia de ¢ na classificacao resultante é
fraca, e por isso ao longo do projeto foi atribuido o valor ¢ = 20 para todos os exemplos.

Uma vez escolhido o nimero de estados a ser utilizado no modelo de Potts, o passo
seguinte € associar a cada spin um possivel estado, como pode ser visto na Figura 15
(pagina 61).

Identificacao dos vizinhos

A necessidade para a identificacdo dos vizinhos do ponto w; poderia ser eliminada
se todos os pares i, j de spins de Potts interagissem com cada outro via uma interacao
de curta distancia J;; = f(4;,), que decresce exponencialmente com a distancia entre
os dois pontos de dados. As fases e as propriedades do modelo nao serdao fortemente
afetadas pela escolha da forma precisa de f. Computacionalmente esse decrescimento
exponencial exigiria um grande gasto, entao foi verificado que esse problema seria
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Figura 15: Associacao de estados do modelo de Potts a Spins.

P
o
.
:

resolvido se fossem mantidas somente as interacdées de um spin com um numero
limitado de vizinhos, e atribuido a todas as outras J;; igual a zero. Uma interacao
Jij = 0 € equivalente a afirmar que a similaridade entre as observacoes i € j € nula,
ou que a sua dissimilaridade € infinita; neste caso essas observacoes jamais serao
agrupadas, a nao ser que todas as observacoes sejam colocadas na mesma classe.

Uma vez que os dados nao formam uma grade regular, € preciso fornecer alguma
definicao razoavel para “vizinhos”. Sendo assim, para dimensdes pequenas, onde
d < 3, foram utilizadas caracteristicas da triangularizacao sobre estruturas de grafos
em agrupamentos de dados (Ahuja 1982). Os conjuntos de dados usados nos nossos
exemplos possuem grandes dimensoes, logo, maior atencao € dada a dimensodes onde
d>3.

Para grandes dimensoes, € usado o valor de vizinhanca mutua, onde w; € w; tém
um valor de vizinhanca mutua K, se e somente se w; € um dos K vizinhos mais
proximos de w; € w; € um dos K vizinhos para mais proximos de w;. O valor de K foi
escolhido de tal maneira que as interacdes conectem todos os pontos de dados a um
grafo conectado. Claramente K cresce com a dimensao. Por motivos computacionais,
tornou-se conveniente, em casos onde a dimensao € muito alta (d > 100, por exemplo)
fixar K = 10.
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Calculo das interacoées locais

Para ter um modelo com as propriedades fisicas de um ima granular nao-homo-
géneo, € preciso obter fortes interacdes entre spins que correspondam a dados de
uma regiao de alta densidade e fracas interacoes entre spins que estejam em regioes
de baixa densidade. Para este fim, e em comum com outros métodos locais, sera
suposto que existe uma quantidade local a, definida pelas regidoes de alta densidade
e menor do que a distancia tipica entre pontos nas regioes de baixa densidade. Este
valor a € a quantidade caracteristica sobre a qual nossas interacoes de curta distancia
decaem. Uma boa escolha para calcular J;; € a seguinte:

2

5o = exp (2;]') se w; e w; forem vizinhos
ij =

(3.7)
0 caso contrario,

onde, segundo Domany et al. (1999), a quantidade a sera a média de todas as dis-
tancias d;; entre a vizinhanca dos pares w; € w;, € K é o nimero médio de vizinhos.
Todos os detalhes vistos até agora podem ser facilmente implementados quando ao
invés do fornecimento dos vetores de atributos z; de todos os dados, for obtida uma
matriz N x N de dissimilaridades d;;.

3.5.2 Localizacao da fase superparamagnética

Os varios intervalos de temperatura nos quais o sistema se auto-organiza em
diferentes particoes para grupos sao identificados através da medida de suscepti-
bilidade y, que € uma funcido da temperatura. A susceptibilidade é a variancia
da magnetizacao média para cada temperatura, e deve ser estimada a partir das
simulacdes Monte Carlo.

O método de Monte Carlo foi utilizado com o seguinte procedimento, que inclui a
dinamica de Swendsen-Wang:

1. Escolher o numero de iteracdes M a ser executada.

2. Gerar uma configuracao inicial através da atribuicao de um valor aleatorio a
cada spin.

3. Associar um arco entre os pontos vizinhos w; € w; com probabilidade Pry (ver
Equacao 3.6 na pagina 57).

4. Encontrar os subgrafos conectados, os grupos de SW.

5. Atribuir novos valores aleatorios aos spins (aos spins que pertencem ao mesmo
grupo SW sao associados o mesmo valor). Isto é a nova configuracao do sistema.

6. Calcular o valor assumido pelas quantidades fisicas de interesse na nova confi-
guracao de spin.
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7. Voltar para o passo 3 a menos que o numero de iteracoes, M, tenha sido alcan-
cado.

8. Calcular a magnetizacao média, dada pelo tamanho do maior grupo dividido pelo
numero total de observacoes.

A fase superparamagnética pode conter muitos e diferentes subgrafos com pro-
priedades diferentes. A susceptibilidade x foi medida em diferentes temperaturas
para localizar diferentes regimes. O objetivo € identificar as temperaturas nas quais o
sistema muda sua estrutura.

Existem duas caracteristicas basicas da susceptibilidade que possuem uma gran-
de importancia no trabalho. A primeira € um pico na susceptibilidade, que sinaliza
uma transicao da fase ferromagnética para superparamagnética, na qual um grupo
grande € quebrado em pequenos grupos. A segunda caracteristica € um decremento
abrupto da susceptibilidade, correspondendo a uma transicao da fase superpara-
magnética para a paramagneética, na qual um ou mais grupos grandes sao quebrados
em muitos grupos pequenos.

3.5.3 Determinacao de medidas na fase superparamagnética

Uma vez que a fase superparamagnética e suas diferentes subfases tenham sido
identificadas, € selecionada uma temperatura em cada regiao de interesse. A logica
€ que cada subfase caracteriza um tipo particular de particao dos dados, com novos
grupos sendo formados ou sendo divididos. Por outro lado, como a temperatura
€ variada dentro de uma fase, espera-se somente o encolhimento (retrocesso) ou a
expansao dos grupos existentes, mudando somente a classificacao dos pontos nas
fronteiras (limites) dos grupos.

A Correlacao Spin-Spin

A funcao de correlacao spin-spin G;; entre os individuos w; € w; € usada para
construir os grupos de dados. O método Monte Carlo permite calcular estimadores
da funcao de correlacao spin-spin, em particular pelo fato de empregar a dinamica de
Swendsen-Wang que, como ja mencionado, € de rapida execucao.

Um estimador simples para a correlacido entre os pontos w; € w; pode ser ob-
tido a partir de um estimador da probabilidade desses individuos estarem no mesmo
grupo. Este estimador pode ser a média das funcées indicadoras calculada sobre M
ocorréncias (idealmente independentes) do modelo de Potts, isto €, estimaremos G;
calculando @j = Zz]\i1 I; ;(¢)/M, com

w; € Wi
1 se € w; pertencem ao mesmo grupo
i = L.
’ 0 caso contrario,
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que € um estimador da probabilidade de encontrar os individuos w; € w; No mesmo
grupo, e finalmente computando
_ (10 +1

ij - >
q

o

que € usado como estimador da correlacao Gj;.

Os grupos de dados
Os grupos sao identificados em trés passos:

1. Construir o centro dos grupos usando um procedimento de limiarizacao; de G;; >
0.5, uma ligacao € estabelecida entre os pontos de dados vizinhos w; € w;. O grafo
conectado resultante depende fracamente do valor (0.5) usado nesta limiarizacao,
desde que este limiar esteja no intervalo (¢~',1 —2¢~!). A razdo para isto € que a
distribuicao das correlacoes entre os dois spins vizinhos chega ao ponto maximo
fortemente nesses dois valores e € muito pequena entre eles.

2. Capturar pontos que estejam situados na periferia dos grupos através da ligacao
de cada ponto w; a seu vizinho w; de correlacao maxima estimada @” Pode
acontecer que pontos w; € w; ja tenham sido ligados no passo anterior.

3. Os grupos de dados sao identificados como os componentes ligados dos grafos
obtidos nos passos 1 € 2.

3.6 Aplicacao do Algoritmo SPC a Imagens

Diante das explicacoes realizadas nas secOes anteriores deste capitulo, tem-se
que a técnica de agrupamento descrita pode ser aplicada a uma grande variedade de
dados. Um caso particular de interesse € sua aplicacao ao problema de segmentacao
de imagens.

Considerando os conceitos fundamentais do modelo fisico de Potts, tem-se que
cada pixel da imagem € associado a um spin. Quando o spin (pixel) central é similar
ao seu vizinho, eles tendem ao alinhamento, isto €, a pertencerem a mesma classe.
As diferentes temperaturas induzem diferentes relacées de similaridade entre gru-
pos de spins e, para cada temperatura, os grupos formados compdem uma imagem
segmentada.

O algoritmo superparamagnético pode, entao, ser considerado um método hie-
rarquico de agrupamento de dados, onde a cada variacdo de temperatura um tipo
de segmentacao € originada na imagem analisada. A temperatura mais baixa for-
mara uma imagem com um Unico grupo, ou seja, todos os pixels da imagem per-
tencem a um mesmo segmento; esta situacao € denominada “ferromagnética”, por
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exibir um forte alinhamento de spins. A medida que a temperatura aumenta, a
quantidade de grupos (segmentos) nesta imagem tendera a aumentar até a desor-
dem total; esta ultima situacdao € chamada “paramagnética”. A imagem segmentada
desejada apresentar-se-a tipicamente em alguma temperatura da fase superpara-
magnética, que € intermediaria entre as fases ferromagnética (baixas temperaturas,
poucos grupos, subsegmentacao) e paramagnética (altas temperaturas, muitos gru-
pos, sobresegmentacao).

Considerando os passos que definem o algoritmo, tem-se que a técnica de agru-
pamento superparamagnético concentra-se em trés principais etapas: realizar a ana-
logia fisica com o problema de spins de Potts, localizar a fase superparamagnética e
através desta fase construir os grupos de dados. A primeira etapa faz a associacao
dos dados a serem agrupados com a técnica proposta. Como os dados de interesse
sdo imagens, precisa-se adaptar os dados da imagem a entrada padrao. Além disso, o
critério de vizinhanca estabelecido nesta etapa pode identificar a aplicacao a ser ana-
lisada, por exemplo, se sera uma classificacao sem rotulacao ou uma segmentacao.

Como visto na Secao 2.7, para aplicar técnicas de agrupamento de dados a uma
imagem € necessario considerarmos cada pixel da imagem como um elemento per-
tencente ao conjunto dos dados de entrada. No agrupamento superparamagneético,
cada observacao w; € um pixel da imagem. Para exemplificar, considere a Figura 7
(pagina 45) e representando os pixels pelo ordenamento lexicografico, tem-se um con-
junto de dados de entrada formado por nove pontos, ou seja, w; € {1,...,9}. Diante
da aplicacao proposta, o conjunto de dados passa a ser a imagem a ser segmentada,
cujos individuos sao os pixels que compdem a imagem.

Outro fator importante na primeira etapa do algoritmo superparamagnético é o
critério selecionado para estabelecer os vizinhos de cada ponto w;. Este critério in-
fluenciara diretamente na aplicacao a ser tomada: classificacao ou segmentacao, por
exemplo. Quando este critério envolve um dominio baseado nas caracteristicas da
imagem, pode-se obter uma classificacao, ou seja, os vizinhos considerados sao os
mais proximos (semelhantes) perante seus atributos na imagem, mesmo que estes
sejam distantes espacialmente. Um exemplo de classificacao pode ser o da Figura 7,
onde os grupos formados pelas cores branca, verde e outros estariam associados as
suas classes correspondentes, considerando cada classe pela cor. Quando o critério
de vizinhanca envolve o dominio espacial, pode-se obter uma segmentacdao. Uma
explicacao mais detalhada deste assunto esta feita no préoximo capitulo.
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4 O Dominio da Aplicacdo

No capitulo anterior, o algoritmo superparamantético foi explicado em detalhes,
mas os estudos realizados nesta dissertacao se destinam a aplicar este algoritmo a
segmentacao de imagens, cujas descricoes estao definidas neste capitulo. Para isto,
inicialmente, fazem-se explicacdes sobre segmentacdo de imagens através de seus
conceitos e problemas relacionados a este assunto. Grande parte das explicacoes
sobre o conceito de segmentacao de imagens foi baseada nos textos de Banon (2000),
de Gonzalez & Woods (2000), de Jain (1989) e de Facon (1993).

4.1 Segmentacao de Imagens

Alguns psicologos alemaes no inicio de século introduziram o principio da segmen-
tacao (ver Facon 1993). Eles mostraram que o ser humano, em termos de percepcao
pela visao, efetua agrupamentos sobre o que ele percebe numa determinada cena com
base na proximidade, similaridade e continuidade. Os agrupamentos realizados pelo
ser humano podem ser considerados como “unidades significantes”, cuja composicao
forma a cena em questdao. Além dessa constatacao, eles postularam a existéncia de
uma componente decisiva para a compreensao da cena, as “unidades significantes”.

Os critérios estabelecidos para agrupar as informacoes sdao a base da segmenta-
cao. A proximidade visa o agrupamento de informacoées consideradas proximas espa-
cialmente, ou seja, associa-se uma informacao aos seus vizinhos perante a localizacao
espacial. A similaridade determina se duas informacdes sdo parecidas segundo al-
guma caracteristica, por exemplo, cores. A continuidade esta relacionada ao conceito
de conectividade num grafo, considerando a “unidade significante” um grafo, deve-se
existir pelo menos um caminho entre duas informacoes presentes neste grafo. Nor-
malmente, faz-se uma associaciao entre continuidade e o conceito de conectividade
em imagens, resumindo-se nas seguintes propriedades:

e dois pixels estdo conectados se eles sao adjacentes (se sao vizinhos) e se seus
niveis de cinza satisfazem um critério de similaridade.

e se p e q forem pixels de um subconjunto S de uma imagem, entao p esta conec-
tado a ¢ em S se existir um caminho de p a ¢ consistindo inteiramente de pixels
de S (ver Banon 2000).
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Diantes desses conceitos, pode-se entender o objetivo da segmentacao que € obter
um conjunto de “primitivas ou segmentos significativos” de uma imagem digital. O
nivel até o qual estes segmentos sao subdivididos depende do problema a ser resol-
vido. Por exemplo, para comprimir um video com uma bola se movimentando num
fundo uniforme, é necessario separar a bola do fundo para sé ser analisado o movi-
mento da bola, ja que o fundo é desprezivel por se repetir. Mas, se ao invés da bola
fosse uma pessoa fazendo exercicios com movimentos bruscos nos membros supe-
riores, poderia haver a necessidade de se obter a segmentacdo membros superiores,
corpo sem membros superiores e fundo, € ndo mais somente a separacio entre pes-
soa e fundo. Esta segmentacao possui um nivel maior de profundidade com relacao
ao exemplo da bola.

Os algoritmos de segmentacao para imagens monocromaticas sao geralmente ba-
seados em duas propriedades basicas associadas aos valores de niveis de cinza: des-
continuidade e similaridade. Na primeira categoria, a abordagem € particionar a ima-
gem basenado-se em mudancas abruptas nos niveis de cinza. Quando esta particao
€ realizada, o resultado € formado pelos contornos dos segmentos. As principais
areas de interesse nessa categoria sdo a deteccao de pontos isolados e deteccao de
linhas e bordas da imagem. A segunda categoria segmenta a imagem de acordo com
a similaridade atribuida em alguma caracteristica da imagem, por exemplo, intensi-
dade. Algumas dessas técnicas tentam encontrar regioes consideradas homogéneas,
ou seja, regioes que apresentam alguma propriedade local aproximadamente cons-
tante, no caso a similaridade. Estas regioes devem ser disjuntas entre si e a uniao
delas compor a imagem. As principais abordagens da segunda categoria baseiam-
se em limiarizacao, crescimento de regides e agrupamento de dados. O resumo de
algumas dessas técnicas esta descrito no Capitulo 1.

Como o modelo mais geral associado a operacao de segmentacao € aquele no qual
a imagem consiste de regides que obedecem a um certo critério de similaridade, a
proxima subsecédo define este conceito e suas propriedades.

4.1.1 Definicao

Uma regido de uma imagem € um conjunto de pixels que apresenta duas proprie-
dades:

1. seus pixels devem estar conectados, isto €, de qualquer pixel da regiao pode-
se chegar a qualquer outro pixel por um caminho inteiramente contido nessa
regiao;

2. ela deve ser homogénea, ou seja, ela deve apresentar alguma propriedade lo-
cal aproximadamente constante como, por exemplo, a similaridade de alguma
caracteristica da imagem.
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Segundo Haralick & Shapiro (1985), as caracteristicas desejaveis para se exibir
uma imagem segmentada robusta, ou seja, considerada de boa qualidade com base
em imagens monocromaticas sio:

e as regides encontradas na imagem segmentada devem ser uniformes e homo-
géneas segundo algum critério estabelecido, tal como textura uniforme, intensi-
dade média e outros;

os interiores das regioes devem ser simples e com poucos “buracos”;

as regioes adjacentes devem possuir diferencas significativas segundo o critério
estabelecido;

as bordas de cada segmento devem ser simples e espacialmente bem definidas.

Diante dessas caracteristicas, pode-se definir segmentacao de imagens como sendo
uma particdo da imagem em regioes disjuntas e homogéneas segundo algum critério
estabelecido. Em Gonzalez & Woods (2000), tem-se uma definicao formal: seja S
o suporte da imagem; a segmentacdo € o processo de particionar S em r regioes
Ry, Ry, ..., R,, tais que:

[a—

. U£:1 Ry =S

2. RRNR;j=0,i#j

3. R; € uma regiao conexa, Vi =1,...,r
4. p(R;) = VERDADEIRO, Vi =1,...,r

5. p(R; U R;) = FALSO, i # j,

onde p(R;) € um predicado légico sobre os pixels do conjunto S, e ) denota o conjunto

vazio.

A primeira condicao indica que a segmentacao deve ser completa, ou seja, cada
pixel deve pertencer a uma regiao. A segunda condicao indica que as regides devem
ser disjuntas entre si. Estas duas primeiras condicdes definem o conceito de particao.
A terceira condicao requer que os pixels em uma regiao sejam conexos, como ja foi
explicado anteriormente. A quarta condicao trata das propriedades que devem ser
satisfeitas pelos pixels de uma regiao segmentada, por exemplo, o predicado de uma
regiao sera verdadeiro se todos os pixels dessa regiao possuirem a mesma intensidade.
A quinta condicao indica que as regioes R; e R; sao diferentes no sentido do predicado,
ou seja, elas nao podem se unir por nao satisfazer a condicao.

Como existe uma variedade enorme de imagens, cada uma com suas propriedades
e particularidades, atender a todas elas, visto os critérios estabelecidos na segmenta-
¢ao, nao é um processo trivial, tanto que ainda nao existe uma técnica considerada
eficiente que segmente de forma robusta inumeros tipos de imagens. A préoxima secao
expoe alguns dos problemas relacionados a segmentacao de imagens.
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4.1.2 Problemas

A segmentacao de imagens € um dos passos mais importantes da analise au-
tomatica de imagens. E nesta etapa que os objetos de interesse sido extraidos da
imagem para serem subsequientemente submetidos a diversas técnicas de processa-
mento, tais como descricao e reconhecimento. Caso estes objetos de interesse nao
sejam extraidos na forma ideal a aplicacao proposta, eles podem comprometer todo o
poOs-processamento.

Normalmente, o desempenho das técnicas de segmentacido desenvolvidas € com-
parado ao sistema visual humano. Os seres humanos sao um referencial de de-
sempenho alto por seu sistema visual trabalhar de forma paralela: considerando a
analise da imagem na sua totalidade, explorando a informacao de profundidade, uti-
lizando as experiéncias anteriores para reconhecer objetos familiares e outros. Mas,
como comentado no Capitulo 1, seu potencial esta restrito ao tratamento de sinais de
dimensao trés. Quando as imagens possuem muitas informacées, como as que pos-
suem dimensoes superiores a trés, pode haver falhas na segmentacao manual. Esses
fatos resultam num desafio a segmentacao automatica, pois ao mesmo tempo em que
a segmentacao manual pode fornecer a qualidade considerada ideal na extracao dos
objetos, ela € restrita.

O problema central para segmentar imagens € dividir a imagem em segmentos
com atributos uniformes, interpretados como um conjunto de pixels que satisfazem
a certas condicoes de adjacéncia e similaridade. Como a segmentacao automatica
realiza este processo de forma independente, ou seja, sem um conhecimento prévio
dos objetos contidos na imagem como no sistema visual humano, este problema nao
¢é trivial. Outro fator que torna o problema complexo é a ambigiiidade causada, por
exemplo, quando as caracteristicas presentes na imagem possuem pouca diferenca,
ou quando a imagem apresenta ruidos.

Como existe uma diversidade de imagens e aplicagcdoes, nao ha um método con-
siderado universalmente bom para segmentar imagens. A escolha de uma dada
técnica depende da natureza da imagem (homogeneidade da iluminacao, presenca
ou auséncia de ruidos, importancia da textura, definicio de contornos e presenca de
oclusdes dentre outras), das operacoes de pos-segmentacao (reconhecimento de for-
mas, interpretacdo, localizacao, medicdes), das primitivas a serem extraidas (contor-
nos, segmentos retos, regioes, formas, texturas) e das limitacoes fisicas (complexidade
algoritmica, execucao em tempo real, memoria disponivel). Os problemas associados
a estas técnicas podem ser caracterizados através de duas formas principais: quando
as técnicas baseam-se no dominio espacial ou das caracteristicas.

Os meétodos especificados no dominio espacial definem objetos diferentes basea-
dos nas suas distancias espaciais, especificando que pontos pertencentes a um mesmo
objeto sao proximos segundo algum critério de vizinhanca. Este fato resulta em
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segmentacoes com objetos espacialmente bem conectados mas sem uma garantia de
que eles sejam homogéneos com relacao as suas caracteristicas. Os problemas asso-
ciados a estes métodos sao o de satisfazer as condicdes de similaridade com eficiéncia
diante do problema central.

Os métodos especificados no dominio das caracteristicas, como as técnicas de
agrupamento de dados, assumem que os diferentes objetos em uma imagem podem
ser definidos através de uma selecao realizada nas caracteristicas presentes nos seus
pixels, podendo estas serem o valor do nivel de cinza, os valores no espaco de cores,
a intensidade e outros. Para imagens que possuem objetos com caracteristicas bem
definidas, como ilustra a Figura 16(a), as técnicas especificadas nesta categoria pos-
suem resultados satisfatérios, visto que, a analise nas caracteristicas fornece uma
visdo mais natural possivel a percepcao humana. Se as duas bolas da Figura 16(a)
possuissem caracteriticas bem semelhantes, ou seja, caso a diferenca entre os niveis
de cinza das bolas fosse minima como na Figura 16(b), o critério de continuidade
estabelecido na segmentacao poderia ser violado. Pois, mesmo que os objetos sejam
separados espacialmente, eles poderiam ser considerados homogéneos perante suas
caracteristicas, pertencendo a um s6 segmento. Os problemas associados a estes
meétodos sao em satisfazer as condi¢coes de adjacéncia diante do problema central.

(& (b)

Figura 16: Diferenciacao nas caracteristicas da imagens: (a) bem definidas (diferen-
tes) e (b) semelhantes.

Para consolidar a diferenca entre os conceitos de dominio espacial e das carac-
teristicas, temos a Figura 17 (pagina 71). Segundo o dominio espacial e estabelecendo
um critério de vizinhanca para este exemplo: as letras “a” e “b” pertencem a um so6
segmento por serem consideradas proximas espacialmente. As diferencas espaciais
entre as letras “a” e “¢” ou “b” e “c” sdo grandes diante do critério de vizinhanca
estabelecido. Segundo o dominio das caracteristicas e estabelecendo um critério de
similaridade para este exemplo, cuja caracteristica é a forma: as letras “a” e “c” per-
tencem a um s6 segmento por possuirem semelhanca na forma. As diferencas na
forma entre as letras “a” e “b” ou “c” e “b” sdo consideradas grandes para o critério de

similaridade.

A secao a seguir apresenta as modificacées necessarias ao algoritmo superpa-
ramagnético, adaptando-o a segmentacao de imagens vistos os problemas definidos
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Figura 17: Dominio espacial x dominio das caracteristicas.

nesta secao.

4.2 Aplicacao do algoritmo superparamagnético a segmen-
tacao de imagens

Com os conceitos definidos no Capitulo 2, no Capitulo 3 e nas secdes anterio-
res, pode-se explicar como utilizar o método de agrupamento de dados superpara-
magnético para segmentar imagens. Como visto, o algoritmo superparamagnético faz
uma analogia entre agrupamento de dados e ocorréncias do modelo de Potts nao-
homogéneo. Para isto, a técnica possui trés etapas, onde a primeira delas realiza a
analogia fisica com o problema de spins de Potts. E nesta primeira etapa que alguns
conceitos de segmentacao sao aplicados.

Para fazer a analogia fisica com o modelo de Potts ndo-homogéneo sao necessarios
trés passos: associar o conjunto de dados a ser agrupado com a técnica proposta;
identificar os vizinhos de cada individuo de acordo com um critério pré-selecionado e
calcular as interacoes J; ; entre um par de vizinhos. O primeiro passo € explicado na
Secao 3.6. Ja os segundo e terceiro passos sao importantes para a segmentacao.

Diante da discussao levantada na Secao 4.1.2, as técnicas de agrupamento de
dados tendem a formar grupos através do dominio das caracteristicas, sem levar em
consideracao o aspecto espacial. Esta propriedade do algoritmo afeta um dos critérios
basicos da segmentacao: a continuidade. Para que este critério seja preservado, as
técnicas de agrupamento devem sofrer adaptacoes para que a vizinhanca entre pixels
também seja considerada.

Levando este novo aspecto para o algoritmo superparamagnético, tem-se que o
critério pré-selecionado para identificar os vizinhos de cada individuo sera adaptado
ao conceito de vizinhan¢a numa imagem (ver Banon 2000). Na forma original, como
descreve a Secao 3.5.1, a definicao de “vizinhos” é feita com relacao as medidas de
proximidade, onde um individuo € considerado vizinho ao outro se seus atributos
(caracteristicas) forem similares. Esta definicao foi estabelecida para tornar o algo-
ritmo flexivel a qualquer tipo de dados. Porém, como no caso da segmentacao os
dados sao dispostos na forma de uma grade regular, este algoritmo pode ser simpli-
ficado ao critério espacial para a vizinhanca. Na segmentacao, dois individuos serao
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considerados vizinhos se atenderem ao seguinte critério:
d(7,7) < Limiar,

onde 4(7,j) € alguma distancia entre as coordenadas i e j.

Um exemplo para §(i,j) € a distancia Euclidiana. Quando o limiar para esta
distancia € 1, tem-se a vizinhanca-4 (cada posicdo possui, no maximo, quatro vizi-
nhos). Quando o limiar para esta distancia vale /2, tem-se a vizinhanca-8 (cada
posicao possui, no maximo, oito vizinhos). Os critérios de vizinhanca considerados
nesta dissertacao foram os de vizinhanca-4 e vizinhanca-8 (ver Secao 2.1.4).

Definido o critério de vizinhanca para o algoritmo superparamagnético aplicado a
segmentacao de imagens, pode-se calcular as interacoes locais J; ;. Como explicado
na Secao 3.5.1, as interacoes J; ; sao calculadas se um individuo w; for vizinho a outro
w;. Assim, a Equacao (3.7) pode ser reescrita da seguinte forma:
1 exp <_—de> se d(i,7) < Limiar

Jg=q KT\ (4.1)

0 caso contrario.

Um comentario interessante a futuras implementacoes do algoritmo se faz neste
paragrafo. Se as interacdes locais J; ; fossem armazenadas em uma matriz, ela pos-
suiria a mesma estrutura que a matriz de dissimilaridade, cujo tamanho seria n x n,
considerando n a quantidade de pixels de uma imagem com tamanho ¢ x ¢, ou seja,
n = cf. Porém, os valores atribuidos a J;; nesta matriz de interacoes seriam influ-
enciados diretamente pela distancia 46(¢,j) e pelo limiar. Assim, quanto mais restrito
fosse o critério de vizinhanca, mais esparsa seria a matriz.

4.3 Trabalhos Relacionados

Muitas técnicas de agrupamento de dados sao utilizadas para segmentar imagens
(ver,por exemplo, Sharma 2001, Lucchese & Mitra 2001). Dentre estas, a técnica de k-
meédias (ver Capitulo 2) € uma das mais utilizadas, apresentando inameras variacoes
na sua implementacao, como ocorre nas versdes que a utilizam em conjunto com a
métodos fuzzy (Harada, Miyakoshi & Shimbo 1994). Kurita (1991) apresenta uma
técnica de agrupamento hierarquico para segmentar imagens por crescimento de
regides. Este algoritmo realiza o agrupamento aglomerativo tradicional, como ex-

plicado no Capitulo 2.

O algoritmo apresentado em Gdalyahu, Weinshall & Werman (2001) forma os
agrupamentos hierarquicos através de processos estocasticos. A técnica baseou-se no
algoritmo superparamagnético e, por isto, esta bastante relacionada com o mesmo. A
técnica associa o agrupamento de dados ao problema de particionar grafos, tentando
resolver esta questao utilizando um algoritmo estocastico de corte minimo.
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O ECU (Energy sharing Cluster Update) € um algoritmo rapido e robusto para seg-
mentar imagens utilizando o método de agrupamento superparamagneético (ver Ferber
& Worgotter 2000). Visto que o agrupamento superparamagnético original apre-
senta um custo computacional alto, duas otimicoes sao realizadas em dois passos:
a formacao dos grupos e a atualizacao dos seus spins. Uma comparacao entre soft-
wares disponiveis no mercado, sendo um deles o ECU, na segmentacao de imagens de
sensoriamento remoto esta descrita em Neubert & Meinel (2003). Outras analises na
segmentacao de imagens de sensoriamento remoto podem ser encontradas em Frery,
Lucca & Freitas (1999).

Em Peng et al. (2003), a segmentacao de imagens pelo algoritmo superpara-
magnético é realizada de forma paralela para reconhecer neurénios. Ja em Neirotti
et al. (2003), o algoritmo superparamagnético € comparado com sistemas neurais
sendo utilizada uma imagem de tomografia de um cérebro humano. Em Blatt et al.
(1997), uma analise do algoritmo superparamagnético a imagens de sensoriamento
remoto € apresentada.

O proximo capitulo explica o programa SPC. Além disso, para aplicar o SPC a
segmentacao de imagens foram necessarias tanto adaptacoes e melhorias no pro-
grama quanto uma interface para gerar e visualizar as segmentacoes realizadas.
Estas melhorias e acréscimos também sao detalhadas no proximo capitulo.
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5 SPC - Programa e Inteface

O programa SPC € a base dos trabalhos realizados nesta dissertacao. Este capitulo
descreve todos os procedimentos realizado por este programa. Inicialmente, o pro-
grama original € explicado através de seus arquivos de entrada e saida. Em seguida,
sdo descritas as adaptacdes e melhorias realizadas visando a aplicagcao proposta e
diante das analises feitas no programa original. Por fim, a interface desenvolvida na
dissertacao é apresentada.

5.1 O Programa SPC

O programa SPC (Superparamagetic Clustering) (ver Blatt et al. 1996, Blatt et al.
1997, Wiseman et al. 1998, Domany et al. 1999) utilizado nesta dissertacao € uma
versao académica que executa o algoritmo de agrupamento baseado no comporta-
mento superparamagnético do modelo de Potts nao homogéneo. Seu autor, o profes-
sor Eytan Domany, procurou desenvolver uma aplicacao que satisfizesse suas neces-
sidades imediatas, ou seja, ele precisava apenas de algum método automatizado para
executar o algoritmo de agrupamento superparamagnético em grandes conjuntos de
dados, e esta era uma tarefa impossivel de ser realizada manualmente, devido ao ta-
manho dos conjuntos de dados e a complexidade dos algoritmos utilizados. Como os
interesses do autor eram meramente na analise dos resultados obtidos, o SPC apre-
senta uma manipulacao cuidadosa e bastante trabalhada, visto que é composto de
arquivos de entrada e saida complicados de serem gerados e analisados a medida em
que o conjunto de dados aumenta. Em casos de grandes conjuntos de dados, como as
imagens, a criacao dos dados de entrada so6 pode ser realizada de forma automatizada.
Da mesma forma, as possiveis analises dos resultados s6 podem ser realizadas apos
um poés-processamento dos arquivos de saida.

A versao académica do SPC foi desenvolvida em linguagem C e s6 pode ser exe-
cutada por linha de comando. Este programa necessita de dois arquivos de entrada
para ser executado, e origina cinco arquivos de saida contendo varias informacoes
sobre o agrupamento superparamagnético como, por exemplo, os proprios grupos
formados (ver Figura 18, pagina 75).

As proximas subsecodes explicam os arquivos de entrada e saida utilizados pelo
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Figura 18: Estrutura original do SPC.EXE.

SPC. Serao explicadas também as modificacées realizadas para uma otimizacao no
desempenho de todo o processo, desde a geracao dos arquivos a analise dos resulta-
dos.

5.1.1 Estrutura dos Arquivos de Entrada

Como ilustra a Figura 18, o SPC necessita de dois arquivos de entrada: o arquivo
de informacodes sobre os dados de entrada, cuja extensdao € .DATA, e o arquivo de
parametros. Este ultimo fornece tanto algumas informacées sobre o arquivo de dados,
quanto parametros necessarios a execucao do programa, e sua extensao ¢ .RUN.

O arquivo de dados pode apresentar duas formas: os valores originais dos dados
ou a matriz de dissimilaridade gerada a partir deste conjunto de dados. Na pri-
meira opcao cada individuo esta representado por uma linha do arquivo, sendo as
variaveis dispostas em colunas separadas por espacos para cada individuo. Um exem-
plo disto esta ilustrado na Tabela 14 (pagina 76), considerando os dados da Figura 7
(pagina 45). Quando este tipo de arquivo € utilizado, deve-se atribuir ao parametro
Dimentions do arquivo com extensao -RUN a quantidade de variaveis disponiveis no
arquivo de dados. No exemplo, Dimentions € 3. Como a matriz de dissimilaridade
proveniente dos dados de entrada € utilizada no programa, quando a entrada sao os
dados reais ha a necessidade de sua construcao pelo programa. A desvantagem de-
corrente do uso deste tipo de arquivos de entrada é a limitacao associada a medida de
dissimilaridade, que ¢ fixada pelo programa. Quando a propria matriz de dissimilari-
dade € fornecida no arquivo de entrada esta opcao torna-se flexivel, visto as intimeras
medidas de dissimilaridade disponiveis, como algumas apresentadas na Secao 2.3.
Visando esta flexibilidade e otimizacao no programa, a dissertacdao se concentrou em
trabalhar somente com arquivos de dados que fornecem como entrada a matriz de
dissimilaridade.
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255 255 255

0] 0 255
0O 255 O
255 255 255
0 0 0
0O 255 O

255 O 0
0] 0 255
0O 255 O

Tabela 14: Arquivo de dados com os dados reais.

Os arquivos de dados também podem conter a matriz de dissimilaridade dos da-
dos a serem agrupados. Ela pode ser calculada por algum software comercial como,
por exemplo a plataforma R. Quando a matriz de dissimilaridade é fornecida pelo ar-
quivo de dados, o parametro Dimentions do arquivo com extensao -RUN € 0. Quando
este parametro tem o valor 0, o programa nao constroi a matriz de dissimilaridade,
apenas a utiliza pela captura do arquivo de entrada. A construcao de uma matriz
de dissimilaridade é explicada na Secao 2.3. Um exemplo deste tipo de arquivo esta
ilustrado na Tabela 15, considerando os dados da Figura 6 (pagina 44) e a matriz de
dissimilaridade da Tabela 11 (pagina 48). A figura da imagem monocromatica sera
considerada neste exemplo por sua matriz de dissimilaridade possuir um tamanho
pequeno.

255
255

255
255
255
255

255
255
0
0

Tabela 15: Arquivo de dados com a matriz de dissimilaridade.

O segundo arquivo de entrada para o SPC possui a extensdao -RUN e contém
informacdes necessarias a execucao do programa, além de informacoes sobre a ma-
triz de dissimilaridade do arquivo .DATA. Um exemplo do arquivo -RUN é ilustrado na
Tabela 16 (pagina 77), baseando-se nos dados da Figura 7 (pagina 45).
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NumberOfPoints: 9
DataFile: C:\Image.data
Dimensions: 0
MinTemp: 0.00
MaxTemp: 0.15
TempStep: 0.005
OutFile: ImgResult
SWCycles: 4000
KNearestNeighbours: 5

MSTree |
DirectedGrowth |
SaveSuscept |
WritelLabels |
DatalsMatrix |
WriteCorFile ~

Tabela 16: Campos do arquivo com extensao -RUN.

Alguns dos campos da Tabela 16 podem ser facilmente identificados, tais como
NumberOfPoints, que representa o numero de individuos presentes no conjunto de
dados, neste exemplo sao 9 pixels. DataFile contém o caminho € o nome do arquivo
contendo a matriz de dissimilaridade. Dimensions indica a dimensao dos vetores de
variaveis (atributos) que descrevem os individuos, se seu valor é 0 (zero) entdao uma
matriz de dissimilaridade € esperada. MinTemp contém a temperatura inicial a par-
tir da qual os agrupamentos serao realizados. MaxTemp contém a temperatura final
até onde os agrupamentos serao realizados. TempStep representa o incremento da
temperatura, ou seja, a partir da temperatura inicial o valor de TempStep sera adicio-
nado ao valor atual da temperatura até que a temperatura final seja atingida. OutFile
€ um prefixo para os arquivos de saida. SWCycles € o numero de ciclos a ser con-
siderado no algoritmo de Swendsen-Wang. KnearestNeighbours estipula o ntiimero
maximo de vizinhos considerados a cada individuo. Como explicado no Capitulo 3,
o algoritmo superparamagnético necessita identificar vizinhos a cada individuo. No
programa SPC, a indentificacao destes vizinhos € realizada pelo algoritmo KNN. O KNN
(K-Nearest-Neighbour) € uma técnica que identifica os K vizinhos considerados mais
proximos de um individuo de acordo com algum critério de proximidade. Neste caso, o
critério de proximidade esta definido pela matriz de dissimilaridade apresentada. Com
o parametro KnearestNeighbours, o usuario pode determinar a quantidade maxima de
vizinhos. Assim como os parametros explicados acima, MSTree, DirectedGrowth, Save-
Suscept, WriteLabels, DatalsMatrix e WriteCorFile sao funcoes que geram os arquivos
de saida do SPC e que manipulam os dados obtidos do algoritmo superparamagneético.

5.1.2 Estrutura dos Arquivos de Saida

Como ilustrados na Figura 18 (pagina 75), os arquivos de saida do SPC sao cinco,
mas, neste trabalho, foram considerados apenas dois, por possuirem as informacoées
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necessarias na analise dos dados agrupados. Esses dois arquivos sao .DG.01 e .LAB,
que armazenam os dados resultantes dos agrupamentos, tais como os grupos € os
individuos pertencentes a cada grupo.

Os outros trés arquivos de saida armazenam informacoes de controle, onde o
usuario pode verificar a corretude das operacoes realizadas pelo programa. O arquivo
com extensao .EDGES € um arquivo opcional e € usado para forcar o programa SPC a
considerar bordas especificas, além das selecionadas pelo método KNN. Cada borda é
descrita por um alinhamento no formato:

onde il e i2 sao os indices dos pontos.

O arquivo com extensao -PARAM contém uma lista dos parametros usados pelo
programa. Alguns desses parametros foram explicados na secao anterior. A Tabela 17
exibe um exemplo desse tipo de arquivo. O arquivo com extensao -MAG € um arquivo
de log que armazena os passos de execucao do SPC.

Averagelnteraction 0.074233
ClustersReported 12
CharDist 13.567979
DataFile yoram.data
Dimentions O
DirectedGrowth
DatalsMatrix
Dimensions O
KNearestNeighbours 10
MinTemp 0.00
MaxTemp 0.15
MSTree
NumberOfPoints 90
NumberOfEdges 375
NearestNeighbrs 8.333333
OutFile yout
PottsSpins 20
RandomSeed 951312526
SusceptColors 4
SaveSuscept
SWCycles 4000
SWFraction 0.800000
ThresholdTheta 0.500000
TempStep 0.005
WritelLabels

Tabela 17: Exemplo de arquivo com extensao .PARAM.

Como os autores projetaram o SPC para grandes quantidades de dados, determi-
nou-se uma quantidade minima de NumberOfPoints, no caso 12. Como os exemplos
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Figura 19: Imagem monocromatica 5 x 5.

considerados até agora na ilustracao dos arquivos de entrada so6 possuem Number-
OfPoints inferiores a 12, sera definido um novo exemplo para ser utilizado com o
programa. Considere a imagem monocromatica da Figura 19. Ela é composta de trés
niveis de cinza: 255 indicando o branco, 0 indicando o preto e 128 indicando o cinza.
Foi criada uma matriz de dissimilaridade através da distancia Euclidiana para gerar
o arquivo de dados. O arquivo com extensao -RUN esta ilustrado na Tabela 18.

NumberOfPoints: 25
DataFile: C\Image5.data
Dimensions: 0

MinTemp: 0.000
MaxTemp: 0.020
TempStep: 0.005
OutFile: ImgResult5
SWCycles: 4000
KNearestNeighbours: 12

MSTree |
DirectedGrowth |
SaveSuscept |
WriteLabels |
DatalsMatrix |
WriteCorFile ~

Tabela 18: Arquivo com extensdo .RUN da imagem monocromatica 5 x 5.

O arquivo com extensao .DG_01 apresenta a estrutura ilustrada na Tabela 19
(pagina 80). O primeiro campo da tabela indica os indices das temperaturas consi-
deradas e esta variando de 0 - 4. O segundo campo indica o valor da temperatura
utilizada, variando, neste caso, de 0.00000 - 0.02000. O terceiro campo, que contém
apenas valores 0 (zero), indica o niimero minimo de individuos que estao fazendo parte
de algum cluster aquela temperatura, nesse caso existem clusters que nao contém in-
dividuos. O quarto campo, que possui os valores {1,3}, representa o total de clusters
que possuem pelo menos um individuo. Os outros campos da tabela, 12 no total,
sdo os clusters obtidos em cada temperatura. Foi estipulado pelos desenvolvedores
do SPC a exibicdo de no minimo 12 cluster, mesmo que estes nao existam, casos em
que o numero de individuos € 0. Analisando a Tabela 19 (pagina 80), na tempera-
tura 0.00000 s6 ha um cluster que € o considerado pelo indice 0 cuja quantidade de
individuos € 25. Na temperatura 0.00500 encontram-se trés grupos: o cluster 0 com 16
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individuos, o cluster 1 com 5 individuos e o cluster 2 com 4 individuos. O resultado
obtido na temperatura 0.00500 repete-se nas temperaturas 0.01000, 0.01500 e 0.02000,
indicando que os grupos permaneceram com a mesma estrutura durante estas qua-
tro temperaturas, ou seja, nao aconteceram mais agrupamentos apos a temperatura
0.00500.

O 0.00000 0 1 25 0 0O O O O O O OO OO
1 0.00500 0 3 16 5 4 0 0 0 0O O O O OO
2 0.01000 0 3 16 5 4 0 0 O 0O 0O O 0 O O
3 0.01500 0 3 16 5 4 0 0 O 0 0O O 0 O O
4 0.02000 0 3 16 5 4 0 0O O O O O O O O

Tabela 19: Arquivo com extensao DG_O1.

O arquivo com extensao .LAB também armazena os agrupamentos como o arquivo
com extensdo .DG 01, mas de um ponto de vista diferente. Ao invés de atribuir a cada
cluster a quantidade de individuos presentes, o arquivo associa a cada individuo o
indice do cluster respectivo. A Tabela 20 ilustra este ponto de vista.

0 0.00000 OOOOO0O0O0O0O0OD0OOD0ODOODODOODODODODOODOOODO

10.00600 0000002110022100211000000

2 0.01000 000000211 0022100211000000

30.01500 000000211 0022100211000000

4 0.02000 000000211 0022100211000000
Tabela 20: Arquivo com extensao .LAB.

A Tabela 20 representa o arquivo com extensao .LAB correspondente ao arquivo
com extensao .-DG_01. Pode-se verificar que os dois primeiros campos desse arquivo
sao idénticos aos do com extensao .DG_01, enquanto os outros, no total de 25, repre-
sentam agora os individuos e nao mais os clusters. Analisando os outros 25 campos
da Tabela 20, temos que na temperatura 0.00000 todos os individuos pertencem ao
cluster 0 (zero), por isso a representacao 0 nos campos, ou seja, as posicoes repre-
sentam os individuos e os valores dos campos o0s clusters aos quais os individuos
pertencem. Na temperatura 0.00500, os individuos nas posicoes 6, 11, 12 e 16 per-
tencem ao cluster 0, considerando o primeiro individuo na posicao 0. Os individuos
nas posicoes 7, 8, 13, 17 e 18 pertencem ao cluster 1 € os demais individuos pertencem
ao cluster 0. Calculando-se o total de individuos por cluster no arquivo com extensao
-LAB, obtém-se exatamente o arquivo com extensao .DG01l. Considerando os re-
sultados apresentados na temperatura 0.00500 da Tabela 20 e mapeando os indices
correspondentes a esta temperatura com os pixels de uma imagem matricial, tem-
se definicao dos trés grupos apresentados na Figura 20 e provenientes da imagem
original da Figura 19 (pagina 79).

Diante dos arquivos de entrada e saida do SPC mostrados nessas duas secoes,

percebe-se o quao complicado € gerar e manusear os mesmos para grandes volumes
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Figura 20: Imagem resultante definida por nimeros.

de dados, como € o caso de imagens. Além disso, a ativacao do sistema é realizada
por linha de comando. Estes fatos resultam em muitas dificuldades para qualquer
usuario, mesmo aos que entendam de computacdo. Visando a interacdo usuario-
programa e a aplicacao proposta, foi desenvolvida uma interface para trabalhar em
conjunto com o programa SPC. Em adicao, foram realizadas algumas adaptacoes tanto
nos arquivos de entrada, quanto nos de saida e, também, no proprio programa para
otimizar alguns dos seus procedimentos e aplica-lo a segmentacao de imagens. Estas
alteracoes e a interface sao descritas nas secdes seguintes.

5.2 Otimizacoes

Com o objetivo de adaptar o programa SPC a segmentacao de imagens e ao desen-
volvimento da interface, inicialmente, realizou-se uma analise em todo o desempenho
do programa. Observou-se a necessidade de algumas modificacées e melhorias em
algumas partes deste processo. Estas otimizacoes sdo explicadas nesta secao e serao
subdivididas em trés estapas: uma para os arquivos de entrada, outra para os ar-
quivos de saida e outra para a adaptacao a segmentacao de imagens. As subsecoes
seguintes apresentam estas alteracoes.

5.2.1 Arquivos de Entrada

Como descrito na Secao 5.1.1, o arquivo de dados considerado nesta dissertacao
informa a matriz de dissimilaridade do conjunto de dados. Para um conjunto de dados
com poucas informacoées, a construcao do arquivo € rapida. Quando o conjunto pos-
sui muitos dados, como as imagens, esta construcao € custosa computacionalmente,
com o seu custo proporcional ao tamanho da imagem.

Para explicar este fato, considere que o conjunto de dados € uma imagem de ta-
manho 300 x 400. Segundo as explicacoes feitas no Capitulo 2, o namero de individuos
(pixels) desse conjunto € n = 12000, visto que n = ¢/. Como a matriz de dissimilari-
dade é n x n, ela tera um tamanho de 12000 x 12000, ou seja, para cada um dos 12000
pixels serao calculadas 12.000 medidas de dissimilaridade. Neste exemplo, o arquivo
de dados original contera 144 - 10% informacdes para serem acessadas pelo programa.
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Considerando algumas propriedades contidas na matriz de dissimilaridade e esta-
belecidas pela aplicacao proposta, pode-se reduzir significativamente a quantidade de
processos executados para geracao do arquivo de dados.

Inicialmente, sera analisada uma propriedade de matrizes de dissimilaridade ba-
seadas em distancias: a simetria. O valor da dissimilaridade calculado na posicao
(¢,j) € o mesmo para o da posicao (j,%), ou seja, d;; = dj;. Um exemplo esta ilustrado
na matriz de dissimilaridade da Tabela 13 (pagina 49), percebe-se que di2 = do; = 361.
Esta propriedade fornece uma matriz com informacoées redudantes, podendo as dis-
similaridades calculadas entre o conjunto de dados serem dispostas apenas por uma
matriz triangular. No caso da matriz ilustrada na Tabela 13, pode-se representa-la
pela matriz da Tabela 21. Construindo o arquivo de dados com a matriz triangular
ao invés da matriz completa, ha uma reducao significativa, a quase a metade do ta-
manho original, da quantidade de informacdes a serem calculadas e acessadas pelo
programa, tendo, também, como consequiéncia uma reducao no tamanho do arquivo.
No exemplo, a matriz completa possui 81 informac¢des para serem armazenadas no
arquivo de dados, ja a matriz triangular possui 45 informacoes.

k/lk|1] 2 3 4 5 6 7 8 9
1 |0]361|361| O |442 | 361|361 | 361 | 361
2 O | 361|361 |255|361 361 O | 361
3 O |361 255 | O (361|361 | O
4 O | 442 | 361 | 361 | 361 | 361
5 O | 255 | 255 | 255 | 255
6 O | 361361 | O
7 0 | 361 | 361
8 0 | 361
9 0

Tabela 21: Matriz de dissimilaridade triangular.

Analisando uma das propriedades da segmentacao de imagens, como descreve
a Secao 4.1.1 (pagina 67), tem-se que em uma regiao cada pixel deve estar conec-
tado a todos os outros pertencentes a regiao, mesmo que estes estejam conectados
através de um caminho. Para que esta propriedade prevaleca, a analise da dissimila-
ridade deve ser mais evidente nos vizinhos de um determinado pixel do que em outros
considerados distantes por um critério de vizinhanca, ou seja, deve-se calcular a dis-
similaridade apenas entre um pixel e seus vizinhos. Um exemplo interessante esta
ilustrado na Figura 7 (pagina 45). Se as dissimilaridades fossem calculadas entre
o pixel na posicao (1,0) (ordenada por (coluna,linha)) e todos os outros pixels, para
a imagem resultante esperada, seria muito provavel o agrupamento entre este pixel
(cor azul) com o pixel de posicao (1,2), também de cor azul porém distante espacial-
mente, comprometendo a “continuidade” da segmentacao resultante. Se o critério
de vizinhanca-4 fosse aplicado ao calculo da dissimilaridade, estes pixels ndo seriam
agrupados na imagem resultante esperada.
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Diante desta analise, o processo de contrucao da matriz de dissimilaridade €& re-
duzido substancialmente. Ao invés das dissimilaridades serem calculadas entre cada
um dos n pixels com todos os outros n pixels, elas sao calculadas entre cada um dos
n pixels com os seus vizinhos de acordo com algum critério de vizinhanca, tendo a
dissimilaridade um valor infinito para os pixels que nao sao vizinhos ao pixel anali-
sado ou, em outras palavras, pixels que ndo sao espacialmente contiguos terao uma
similaridade nula independentemente do valor observado neles.

Neste trabalho, a vizinhanca-4 e a vizinhanca-8 foram consideradas. Aplicando
o critério de vizinhanca-4 para a matriz de dissimilaridade completa da Tabela 13
(pagina 49), tem-se a matriz da Tabela 22. Neste exemplo, o processo de calcular a
dissimilaridade € reduzido de 81 para 33 calculos.

k/k 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0 361 | o© 0 o0 00 o0 s} o0
2 | 361 0O |361| oo |265| o0 o0 o0 o0
3 oo | 361 0 00 o0 0 00 00 o0
4 0 o0 o0 0 442 | oo | 361 | o o0
5 oo | 255 | oo | 442 0 255 | oo | 265 | oo
6 o0 o0 0 oo | 255 0 o0 00 0
7 o0 o0 o | 361 00 0 361 | o©
8 0 o0 o0 o | 255 | oo | 361 0 | 361
9 o0 s o0 o0 o0 0 o~ | 361 0

Tabela 22: Matriz de dissimilaridade com critério de vizinhanca-4.

Estes dois processos de otimizacao da matriz de dissimilaridade sao utilizados
nesta dissertacao. A juncao € realizada aplicando o critério de vizinhanca estabelecido
a matriz triangular a ser construida. Com a aplicacao do critério de vizinhanca-4 para
a matriz de dissimilaridade da Tabela 21 (pagina 82), tem-se a matriz da Tabela 23.
Neste exemplo, o processo de calcular a dissimilaridade € reduzido de 45 para 21
calculos.

Fazendo a comparacao com a matriz completa, tem-se que ao invés de se armaze-
nar 81 informacodes no arquivo de dados, s6 sdo armazenadas 21 informacaées.

k/k | 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 361 | oo 0 00 o0 0 o0 %)
2 0 361 | 0 | 255 | o0 00 o0 %)
3 0] oo | oo 0] o0 o0 o0
4 0 (442 | o© | 361 | 00
5 0 255 | oo |26 | o
6 0 00 o0 0
7 0 | 361 o©
8 0 | 361
9 0

Tabela 23: Matriz de dissimilaridade triangular com critério de vizinhanca-4.
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O formato do arquivo de dados otimizado € bem diferente do arquivo original.
Como explicado no paragrafo anterior, o arquivo otimizado contém a matriz de dissi-
milaridade triangular, cujos calculos de dissimilaridade s6 ocorrem entre pixels vizi-
nhos, como € o exemplo da matriz ilustrada na Tabela 23 (pagina 83). Ja o arquivo
original contém a matriz completa.

No arquivo original, como todas as dissimilaridades sao fornecidas, o acesso a
cada posicao desejada pode ser feita de forma direta. No arquivo otimizado, o acesso
a posicao desejada torna-se mais complicado. Por convencao e facilidade no acesso,
os dois pixels correspondentes ao calculo de cada dissimilaridade sao fornecidos no
arquivo otimizado. O formato do arquivo de dados otimizado € ilustrado na Tabela 24.
Para o exemplo da Tabela 23, o formato do arquivo de dados otimizado esta ilustrado
na Tabela 25 (pagina 85).

numero de atributos da imagem

indices dos atributos (utilizados no calculo da dissimilaridade)
guantidade total de individuos (n)

largura (¢)

altura ()

pixel a

pixel b

dap
pixel
pixel e
dce

o

8

pixel
pixel
dI z

N

Tabela 24: Arquivo de dados otimizado.

E importante diferenciar o acesso aos dados de entrada e a manipulacdo dos
mesmos no programa. O acesso aos dados de entrada s6 acontece uma unica vez,
tornando-os disponiveis ao programa. A otimizacao foi realizada para acelerar este
processo tanto na sua geracao quanto na leitura do arquivo de entrada pelo programa.
A forma como o programa armazena € manipula estes dados nao foi otimizada neste
trabalho, visto que os objetivos principais deste trabalho sao aplicar a segmentacao
de imagens e analisar os dados de saida do SPC. Como a otimizacao na manipulacao
dos dados nao foi realizada, o programa armazena os dados utilizando a matriz de
dissimilaridade completa. Este fato limita a utilizacao do SPC a imagens com ta-
manhos pequenos dependendo das configuracoes apresentadas no computador a ser
trabalhado. Uma sugestao para trabalhos futuros € otimizar esta manipulacao no
SPC resolvendo o problema de matrizes esparsas. Outra possibilidade € trabalhar
com uma estrutura que armazene a matriz de forma triangular, visto que a matriz
triangular é fornecida pelo arquivo otimizado com extensao .DATA.
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Tabela 25: Exemplo de arquivo de dados otimizado.

5.2.2 Arquivos de Saida

Ao iniciar o desenvolvimento da interface foi verificado que os cinco arquivos de
saida do programa SPC (ver Figura 18, pagina 75) nao eram necessarios para realizar
a analise de agrupamento de dados, mas apenas os dois arquivos mencionados na
Secao 5.1.2, ou seja, os de extensoes .DG.O1 e .LAB. Diante das analises realizadas
nestes dois arquivos, observou-se que algumas informacoes sao redundantes e difi-
cultavam a construcao dos resultados tornados disponiveis pela interface, como € o
caso dos dendrogramas. Uma otimizacao nestes arquivos foi necessaria para deixa-
los apenas com as informacdes relevantes e evitar que um pré-processamento fosse

necessario nestes arquivos originais.

O arquivo com extensao .LAB sofreu duas mudancas. A primeira foi na ordem
com que as temperaturas e seus respectivos agrupamentos sao armazenados. No ar-
quivo original, os agrupamentos sao exibidos da temperatura inicial até a final, como
pode ser visto na Tabela 20 (pagina 80). No arquivo otimizado, a ordem inversa foi
adotada (ver Tabela 26, pagina 86). Esta primeira alteracao foi necessaria por causa
do algoritmo utilizado na construcao dos dendrogramas, uma vez que ele estrutura o
grafico da temperatura com maior valor para a de menor valor. Com esta mudanca,
ganha-se tempo de processamento, uma vez que nao € mais necessario o armazen-
amento de todos os agrupamentos para em seguida montar o dendrograma. Dessa
maneira, a medida que os agrupamentos sao lidos, as estruturas dos dendrogramas
sdao montadas. O SPC define os agrupamentos da temperatura mais baixa para a
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mais alta, como a ordem inversa € necessaria, estes agrupamentos sao inicialmente
armazenados em uma estrutura de dados dinamica, para em seguida serem armaze-
nados em arquivo. Uma lista duplamente encadeada foi utilizada para armazenar os
agrupamentos e as informacoes que serao definitivamente salvas em arquivos e lidas
posteriormente pela interface.

4 0.02000 000000211 0022100211000000

30.01500 000000211 0022100211000000

2 0.01000 000000211 0022100211000000

10.00600 0000002110022100211000000

0 0.00000 OOOOO0O0ODO0O0O0OOOD0ODOODODOODODODODOODOOODO
Tabela 26: Arquivo com extensao -LAB com ordem invertida.

A segunda alteracao no arquivo com extensao .LAB melhorou a performance do
programa e permitiu que os arquivos gerados ocupassem menos espaco em disco.
Como foi visto na Tabela 20 (pagina 80), em algumas temperaturas nao ocorrem no-
vos agrupamentos e assim os agrupamentos anteriores sao repetidos. A segunda
alteracao encarrega-se de eliminar estas repeticoes e armazenar no arquivo apenas
as linhas em cujas temperaturas aconteceram novos agrupamentos (ver Tabela 27).
Como pode ser observado na Tabela 27, uma repeticao ainda € mantida, isto acontece
porque, por convencao, preferiu-se manter nos arquivos de saida os agrupamentos
das temperaturas mais baixa e mais alta, para facilitar a representacdo durante o
processamento da interface. Mesmo sendo mantida esta repeticao, o ganho no ar-
mazenamento € consideravel e a simplicidade da estrutura do arquivo de saida é
mantida.

Outra modificacao introduzida digna de mencao foi a eliminacao dos indices que
representam a temperatura e seus respectivos valores onde, para cada linha, o ar-
quivo alterado s6 apresenta os grupos associados a cada individuo.

0000002110022100211000000

0000002110022100211000000

0000O00O0O0OO0OOOOOOOOOOOOOOOOODO
Tabela 27: Arquivo com extensao .LAB adaptado.

O programa SPC apresenta uma limitacao que também foi retirada, ela refere-se
ao numero de grupos armazenados nos arquivos. Este numero de grupos é fixo, ou
seja, € uma constante configurada no codigo fonte do programa. Esta restricao no
numero de grupos nao era interessante para os objetivos da interface, cujo intuito €
mostrar todos os agrupamentos realizados. Com o ntimero reduzido de grupos isso
nao era possivel, uma vez que a hierarquia dos agrupamentos nao era mostrada.
Essa mudanca tornou os arquivos de saida mais completos, ou seja, eles passaram a
armazenar as informacoes de todos os agrupamentos realizados.

O segundo arquivo, de extensao .DG_01, também teve sua ordem de armazena-
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mento invertida e as informacdes redundantes eliminadas. Nele houve um acréscimo
de informacdes sobre os agrupamentos e as propriedades usadas na geracao do ar-
quivo com extensao .DATA. Cinco novos parametros foram introduzidos nas primeiras
linhas desse arquivo, sao eles:

1. nimero de atributos da imagem utilizados na geracao do arquivo .DATA;
2. indices dos atributos utilizados na geracao do arquivo .DATA;

3. ntimero de temperaturas onde ocorreram novos agrupamentos;

4. total de grupos gerados durante o agrupamento;

5. namero de individuos utilizados nos agrupamentos.

Os atributos da imagem representam os componentes ou bandas que definem a
imagem. Quando esta quantidade € 3, por exemplo, pode-se representar uma ima-
gem colorida pelo sistema RGB. Como o algoritmo implementado para construcao
da matriz de dissimilaridade permite a escolha dos atributos que serao utilizados na
construcao da mesma, estes atributos podem ser identificados pela interface e infor-
mados ao usuario. Para isto, os atributos devem ser fornecidos aos arquivos de saida.
O primeiro parametro indica a quantidade destes atributos enquanto o segundo in-
forma os indices que representam os atributos utilizados. O terceiro parametro in-
dica a quantidade de temperaturas as quais os respectivos agrupamentos exibem
alguma modificacao, ou seja, o numero de temperaturas a serem armazenadas no
arquivo. O quarto parametro descreve a quantidade total de grupos formados, e o
ultimo parametro indica a quantidade total de pixels da imagem. A Tabela 28 ilustra
o arquivo com extensao DG_01 com as adaptacoes necessarias a interface implemen-
tada, dado que o arquivo original esta ilustrado na Tabela 19 (pagina 80).

3

0] 1 2

3 3 25

4 0.02000 16 5 4
1 0.00500 16 5 4
0O 0.00000 25 0 O

Tabela 28: Arquivo com extensao DG_01 alterado.

5.2.3 Segmentacao de Imagens

O programa SPC define os vizinhos de um individuo (pixel) através do algoritmo
KNN (K-Nearest Neighbour). Este critério de vizinhanca encontra os vizinhos através de
medidas de proximidade. Este fato acarreta nos problemas comentados na Secao 4.1.2
(pagina 69): a descoberta dos vizinhos € realizada no espaco das caracteristicas e nao
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no dominio espacial. Quando o critério envolve apenas as caracteristicas, a conecti-
vidade entre os pixels de um segmento pode ser afetada. Quando o dominio espacial
€ estabelecido, esta propriedade € garantida, visto que os agrupamentos s6 ocorrem
entre pixels proximos espacialmente.

Como a técnica KNN esta baseada no dominio das caracteriticas, deve-se atribuir
o dominio espacial em alguma parte do seu processo. Isto pode ser realizado na
construcao da matriz de dissimilaridade (entrada do KNN no programa), visto que o
critério de vizinhanca espacial pode ser aplicado na mesma (ver Secao 5.2.1). Ao
mesmo tempo, esta alternativa nao garante que os vizinhos encontrados pelo método
sejam os ideais segundo o dominio espacial. Como o arquivo de dados otimizado apli-
ca o critério de vizinhanca-4 ou vizinhanca-8 a matriz de dissimilaridade construida,
a técnica utilizada pelo programa pode ser aplicada a segmentacao de imagens.

Outro fator que influencia a utilizacao desta técnica € o seu custo computacio-
nal. No KNN, para cada pixel devem ser encontrados k vizinhos mais proximos se-
gundo alguma medida de proximidade. No programa SPC, este processo ja possui
uma otimizacao, dado que a medida de proximidade ja foi calculada pela entrada do
algoritmo ser uma matriz de dissimilaridade. Porém, s6 a descoberta dos k vizinhos
torna-se um processo custoso quando o volume de dados € grande. Como as imagens
sao conjuntos de dados de grande volume, a utilizacao desta técnica torna a execucao
do SPC bastante lenta. Se o critério de vizinhanca estabelecido fosse fixo, como é o
caso de vizinhanca-4 ou vizinhanca-8, a descoberta dos vizinhos sofreria uma reducao
bastante significativa no tempo de execucao.

Diante das desvantagens encontradas na utilizacao de algoritmo KNN para a seg-
mentacao de imagens, o programa SPC sofreu alteracoes no seu critério de vizinhanca:
foi implementada a vizinhanca-8 como critério adicional para o computo das dissimila-
ridades. Como descrito anteriormente, os critérios de vizinhanca considerados nesta
dissertacao sao os de vizinhanca-4 e vizinhanca-8. Segundo a Secao 2.1.4 (pagina 29),

a vizinhanca-8 contém a vizinhanca-4, por isto ela foi escolhida na implementacao.

ApOs essas alteracoes no SPC e arquivos associados ao mesmo, o projeto e imple-
mentacao da interface puderam ser iniciados. Estas fases sao descritas nas préoximas
secoes.

5.3 Interface

A versao académica do programa SPC, como descrito na Secao 5.1, apesar de
apresentar bons resultados e ser eficiente na realizacdo dos agrupamentos de da-
dos, ndo permite uma interacao simples e amigavel a qualquer usuario. Quando o
conjunto de dados possui um grande volume de dados, a manipulacdao do mesmo se
torna muito trabalhosa ou até inviavel. Em particular, no caso de imagens, ha a ne-
cessidade de um pos-processamento, visto que os resultados obtidos sdo impossiveis
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de serem entendidos s6 pela analise dos arquivos de saida. Para facilitar toda essa
manipulacao, foi desenvolvida uma interface amigavel que procura extrair uma va-
riedade de informacdes para a analise completa dos resultados provenientes do SPC.
A interface foi desenvolvida em IDL e ENVI (ver Secdes 1.3.1 e 1.3.2, pagina 20). A
escolha dessa linguagem e software foi feita visto as vantagens encontradas, onde al-
gumas delas sao: facilidade na manipulacao de imagens, muitos recursos estatisticos
e na manipulacdo de matrizes. Enquanto esta dissertacdo trabalhou com um sis-
tema aplicado a segmentacao de imagens, em Oliveira (2004), tem-se uma aplicacao
a dados com atributos multivariados como, por exemplo, da estatistica, biologia e
outros.

O desenvolvimento de uma interface amigavel para o programa SPC ¢ uma maneira
de verificar a nova técnica de agrupamento de dados e, mais ainda, de permitir um
maior aproveitamento dos resultados obtidos e da maneira mais simples possivel.
Buscando antigir essa simplicidade e esse maior aproveitamento, foi realizada uma
analise dos resquisitos do sistema, com o objetivo de definir a priori tudo o que seria
necessario para o desenvolvimento de uma interface amigavel, completa e simples de
usar por qualquer usuario.

Para realizar essa analise foi utilizada uma abordagem mista, envolvendo fer-
ramentas de modelagem de objetos (ver Furlan 1998) e de analise essencial (ver
Pompilho 2002, Yourdan 1990), para exibir de maneira clara o significado de cada
funcao componente do sistema.

As proximas secdes exibem tanto a analise dos requisitos e suas funcées, enfo-
cando os eventos do sistema, quanto a implementacao do sistema com base na secao
de analise.

5.3.1 Analise e Projeto dos Requisitos

A especificacdo de requisitos para o desenvolvimento de uma interface € uma
tarefa complicada, uma vez que interfaces sdo orientadas por eventos, que € um me-
canismo conhecido como estimulo/resposta, ou seja, o usuario produz um estimulo
dependendo de sua necessidade e dos recursos disponibilizados pela interface e esta,
por sua vez, emite uma resposta ou realiza algum processamento. A parte compli-
cada de se trabalhar com sistemas baseados em eventos é especificar o que sera e o
que nao sera util para os usuarios que utilizardo o sistema, sem confundi-los com a
insercao de opcoes desnecessarias.

Podemos classificar os eventos em trés tipos diferentes, sao eles:

Evento orientado por fluxo de dados: é aquele em que o estimulo é a chegada ao
sistema de um fluxo de dados enviado por uma entidade externa.

Evento orientado por controle: ¢ aquele em que o estimulo € a chegada ao sistema



90

de um fluxo de controle, por exemplo a ativacao de alguma variavel binaria.

Evento orientado por tempo: ¢ aquele em que o estimulo € a chegada ao sistema da
informacao de haver passado um determinado intervalo de tempo.

A implementacao da interface foi baseada na analise de seus eventos e no con-
trole do sistema. Como dito antes, a metodologia utilizada para realizar a analise
corresponde a técnicas e ferramentas de analise essencial e de modelagem orientada
a objetos. A analise essencial envolve trés abordagens, das quais apenas duas sao
usadas aqui, sdo elas as abordagens funcional e de controle. No inicio da analise
do sistema aqui proposto foi utilizada uma sobreposi¢cao das técnicas de analise es-
sencial e de modelagem de dados, definindo o sistema a partir de suas funcoes e
representando esse comportamento através de diagramas de respostas a eventos e
diagramas de caso de uso. Uma visdao mais geral do sistema pode ser obtida a partir
da modelagem de objetos, exibindo as interacoes do usuario com os moédulos/funcoes

componentes do sistema e as interacoes entre elas proprias.

A Tabela 29 exibe uma lista de eventos do sistema classificando-os da seguinte
maneira:

e (F) - Evento orientado por fluxo de dados
e (T) - Evento temporal

e (C) - Evento orientado por controle

Estes eventos sao considerados os requisitos principais do sistema e € a partir
deles que decorre todo desenvolvimento do projeto.

Numero | Nome Tipo
1 Abrir imagem (F)
2 Fechar imagem (©)
3 Visualizar imagem (©
4 Fornecer MDA (©)
5 Gerar MD ()]
6 Selecionar Algoritmo Agrupamento | (F)
7 Visualizar imagem segmentada (F)
8 Gerar dendrograma (1D)]
9 Procurar grupos (F)
10 Gerar animacoes (F)

Tabela 29: Principais eventos do sistema.

Os eventos da Tabela 29 representam as principais funcoes do sistema, dentre
estes destacam-se os eventos com numeracao 4, 7, 8, 9 e 10, que sao responsaveis pela
integracdao do modulo principal do sistema com os modulos de analise multivariada
dos dados, visualizacdo da imagem segmentada, dendrogramas, procurar grupos e
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Figura 21: Caso de uso geral para o Sistema Proposto.

geracdo de animacoes, repectivamente. De uma maneira geral o sistema pode ser
representado como na Figura 21.

De acordo com o diagrama de caso de uso apresentado na Figura 21, pode-se
verificar que o usuario e o programa SPC sao as Unicas entidades externas (atores)
que se comunicam com a interface do sistema. Investigando esta interface, podemos
representar, de uma forma mais detalhada, as funcdes do sistema de acordo com a
Figura 22 (pagina 92).

As funcoes apresentadas na Figura 22 sao descritas nas préoximas secdes, bem
como as acoes geradas para aciona-las e suas respostas aos estimulos gerados.

Abrir Imagem

Esta funcao da inicio a todas as operacoes fornecidades pela interface, uma vez
que ela permite a abertura do arquivo de dados (imagem) para a interface.

Apos a abertura do arquivo, alguns dados da imagem sao exibidos ao usuario que
entao pode manipula-los. Como apresentado no diagrama de resposta ao evento da
Figura 23 (pagina 93), os dados sao armazenados temporariamente em uma estrutura
para melhorar a eficiéncia de sua manipulacao.

No diagrama da Figura 23, podemos observar dois depoésitos de dados. O primeiro,
ARQUIVO. IMG, representa o arquivo em disco, ou seja, o arquivo que esta sendo aberto
pelo usuario. O TEMPORARIO representa o armazenamento temporario do contetado de
ARQUIVO. IMG, para facilitar a manipulacao e exibicdo para o usuario, uma vez que
todas as operacoes realizadas a partir da abertura do arquivo de dados serao sobre o
armazenamento temporario.

Segundo a analise essencial, a ativacdo e a reacao deste evento sera na forma:

Estimulo: Escolha da opc¢ao abrir imagem.
Acoes: Ler do arquivo selecionado.

Respostas: Exibicao dos conteudos da imagem na interface e armazenamento dessas

informacdes em uma estrutura.
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92



93

Opgéo
ARQUIVO IMG
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Figura 23: Diagrama de Resposta ao Evento “Abrir Imagem”.

TEMPORARIO

Opgéo
Visualizar Bandas
) Imagem Selecionar escolhidas Visualizar
USUARIO Bandas Imagem

T Imagem Exibida

Figura 24: Diagrama de Resposta ao Evento “Visualizar Imagem”.
Fechar Imagem

Esta funcao é responsavel pelo fechamento do arquivo ativo e pela liberacao de
memoria das unidades logicamente alocadas pelo sistema. A ativacao e a reacao
deste evento sera na forma:

Estimulo: Escolha da opc¢ao fechar imagem.

Acoes: Retirar os contetidos da imagem exibidos na interface, desabilitar os eventos
e liberar da memoria as unidades logicamente alocadas pelo sistema.

Respostas: Desabilitacao das fungoes principais e informacoes exibidas na interface,
e liberar memoria alocada.

Visualizar Imagem

A interface fornece uma exibicao simples e pequena da imagem. Para ter uma
visdo mais detalhada, existe a opcao “Visualizar Imagem”. Esta funcado permite uma
visualizacdo da imagem de forma colorida ou em niveis de cinza. A exibicdo dependera
das bandas escolhidas para cada indicacdo das componentes do sistema RGB. A
Figura 24 ilustra esta operacao.

No evento, a ativacao e reacao sao realizadas da seguinte forma:

Estimulo: Escolha da opc¢ao visualizar imagem.



94

Brushplot Exibido

Configurar

Brushplot Exibido !
Graficos

TEMPORARIO
Médulo
Bandas MDA
escolhida (Brushplot) Salvar

h 4 Opgéo Gréficos

USUARIO

Selecionar
Bandas

Médule MDA
{Anilise
Descritiva)

Bandas GRAFICO .EPS

Escolhidas

Andlise Descritiva Exibida TEMPORARIO

Figura 25: Diagrama de Resposta ao Evento “Fornecer MDA”.

Acoes: Obter as bandas especificadas em cada componente do sistema RGB. Compor
a imagem pelas bandas selecionadas.

Respostas: Exibicao da imagem.

Fornecer MDA

MDA significa “Analise de Dados Multivariados” e esta funcao faz uma ligacao entre
o modulo principal e o modulo de analise multivariada que compreende duas etapas:
brushplot e analise descritiva. A primeira etapa do modulo MDA disponibiliza funciona-
lidades como visualizacao dos dados através de histogramas e scatterplots. A segunda
etapa faz uma analise descritiva dos dados.

O diagrama de resposta ao evento “Fornecer MDA” € apresentado na Figura 25
(pagina 94). Esta € uma funcao simples que realiza o armazenamento das bandas
que serao utilizadas na analise dos dados e cria 0 modulo MDA em funcao das opc¢oes
escolhidas. Ele retorna ao usuario o acesso ao modulo de analise multivariada, que
contém funcodes especificas do grafico exibido. A Tabela 30 (pagina 95) exibe um
resumo dessas funcoes.

No evento, a ativacao e reacao sao realizadas da seguinte forma:

Estimulo: Escolha da opc¢ao fornecer MDA.
Acoes: Construcao da analise multivariada.

Respostas: Exibicdo da analise multivariada.
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Funcao Descricao

Selecionar Bandas | Selecao das variaveis que farao parte dos graficos
Configurar Graficos | Configuracao do modo de exibicao do grafico, por
exemplo um scatterplot pode ter seus dados lo-
garitmicamente transformados para uma melhor
visualizacao. Definida na opcao Brushplot

Salvar Grafico Salva o grafico corrente em um arquivo com formato
.EPS. Definida na opcao Brushplot

Analise Descritiva Exibe valores estatisticos calculados com base no
conjunto de dados

Tabela 30: Sub-funcées da funcao “Fornecer MDA”.

TEMPORARIO

Bandas

Selecionar escolhidas

Bandas

h 4 TEMPORARIO

MD .
i . [ Selecionar Canberra . Gerar
USUARIO rwrica MD
r""" ARQUIVO DATA

Opgéo
Minkowski

A

Escolher
Yalor “r"

Tipo de vizinhanga escolhido

Selecionar
Vizinhanga

Matriz Dissimilaridade Gerada

Figura 26: Diagrama de Resposta ao Evento “Gerar MD”.

Gerar MD

A partir desta funcdo € possivel gerar a matriz de dissimilaridade. Algumas
informacdes a serem utilizadas devem ser definidas no calculo da matriz, como as
bandas, a métrica e o critério de vizinhanca. A saida da funcao € um arquivo com
extensao .DATA, como o exemplo na Tabela 25 (pagina 85). A Secao 5.2.1 explica
a estrutura deste arquivo. O usuario é informado pela interface quando o processo
termina. O diagrama de resposta ao evento € apresentado na Figura 26.

Para calcular uma matriz de dissimilaridade, duas opc¢cdes de métricas sao ofereci-
das, sao elas: Canberra e Minkowski (ver Secao 2.3). Se Canberra for escolhida, entao
a matriz de dissimilaridade sera gerada imediatamente apos a escolha. Caso Min-
kowski seja escolhida, € necessaria a selecao de um valor para o parametro “r”. Este
parametro € utilizado na equacao da distancia de Minkowski e especifica a equacao
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ARQUIVO .DATA

Executar
SPC

Arquivo
.RUN

USUARIO

AGRUPAMENTOS
ARQUIVO .RUN

Agrupamentos Realizados

Figura 27: Diagrama de Resposta ao Evento “Selecionar Algoritmo Agrupamento”.

da distancia a ser utilizada para a obtencao das dissimilaridades.

Como explicado na Secao 5.2.1, para aplicar a segmentacao de imagens ao pro-
grama foi inserido o critério de vizinhanca no calculo da dissimilaridade. Os critério
de vizinhanca disponibilizados sao vizinhanca-4 e vizinhanca-8.

O evento realiza a ativacdo e reacao da seguinte forma:

Estimulo: Escolha da op¢ao gerar MD.
Acoes: Construcao da matriz de dissimilaridade a partir das informacdes obtidas.

Respostas: Armazenamento da matriz em arquivo e mensagem de término do proce-
dimento ao usuario.

Selecionar Algoritmo Agrupamento

Este evento tem a funcao fornecer a selecdo do algoritmo de agrupamento hie-
rarquico a ser utilizado e, apos esta escolha, executa-lo. Este fato o torna extensivel
a outros algoritmos de agrupamento hierarquico. Desde que estes algoritmos pos-
suam as entradas e saidas apresentadas nas Secoes 5.2.1 € 5.2.2. Porém, para esta
dissertacao, so6 foi aplicado o programa SPC e as explicacdes serao feitas de acordo
com o que foi implementado nela.

O diagrama da Figura 27 mostra que a func¢ao para gerar agrupamentos envolve
outras duas funcodes: a de geracao do arquivo de informacao com extensdo .RUN e a
execucao do SPC.

A primeira funcao, “Gerar Arquivo .run”, recebe dados do usuario (ver Tabela 16,
pagina 77) para montar o arquivo de informacoes, que € armazenado fisicamente em
disco e servira como parametro para o SPC. Apos a criacdo do arquivo -RUN, a funcao
chama o procedimento que executa o SPC, que se encarrega de ler as informacoes
armazenadas no -RUN e ler a matriz de dissimilaridade armazenada no arquivo . DATA.



97

TEMPORARIO

Banda
Selecionar Escolhida

Banda

AGRUPAMENTOS

Opgéo
Imagem Ativar Tipo Visuali
_ Segmentada Montar Exibig#o) Selecionar Y Escolhido imagem
USUARIO Estrutura Tipo Segmgntada
A

Temperatura
Escolhida

Selecionar
Temperatura

ESTRUTURA

Imagem Segmentada Exibida

Figura 28: Diagrama de Resposta ao Evento “Visualizar Imagem Segmentada”.

Os arquivos de saida do SPC estao representados pelo arquivo de saida, chamado
de AGRUPAMENTOS do diagrama ilustrado na Figura 27 (pagina 96). Estes arquivos

sao explicados na Secao 5.2.2. Uma mensagem € mostrada quando a execucao do
programa € encerrada.

O evento realiza a ativacao e reacao da seguinte forma:

Estimulo: Escolha da opg¢ao selecionar algoritmo de agrupamento.
Acoes: Gerar o arquivo -RUN (entrada do programa) e executar o SPC.

Respostas: Arquivos de saida e mensagem de término do procedimento ao usuario.

Visualizar Imagem Segmentada

A imagem segmentada pode ser visualizada por esta funcédo. Para acessa-la, o
usuario deve escolher o arquivo a ser utilizado. Os arquivos a serem escolhidos sao
os arquivos de saida gerados pelo SPC: .DG_01 e .LAB (ver Secao 5.1).

Como ilustrado no diagrama da Figura 28. Quando o usuario escolhe os arquivos,
representados por AGRUPAMENTOS, ha um procedimento que 1€ estes arquivos e monta
uma estrutura para manipulacdo dos agrupamentos gerados. A estrutura € um ar-
mazenamento temporario para facilitar a manipulacao dos agrupamentos a qualquer
temperatura e grupo, além do acesso se tornar mais rapido. Esta estrutura € montada
para todas as outras opcoes de visualizacao dos resultados.

Apo6s a montagem da estrutura, algumas informacoes devem ser definidas: banda,
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tipo de exibicao e temperatura. A banda e a temperatura definem qual a banda exibida
e qual hierarquia de agrupamento mostrar. Existem dois tipos de exibicao da imagem:
completa e por contorno. A exibicao completa define uma cor a cada segmento. Ja a
exibicado por contorno define uma cor para os contornos de cada segmento.

O procedimento de visualizar imagens une todas as informacodes obtidas, com
as informacdes armazenadas em ESTRUTURA e os dados da imagem em TEMPORARIO
para exibir a imagem segmentada. No evento, a ativacao e reacao sao realizadas da
seguinte forma:

Estimulo: Escolha da opg¢ao visualizar imagem segmentada.

Acoes: Montar estrutura e obter banda, tipo e temperatura. Compor a imagem seg-

mentada.

Respostas: Exibicao da imagem segmentada.

Gerar Dendrograma

A func¢ao de Gerar Dendrograma fornece o modulo “Dendrogramas”. Este modulo
exibe os agrupamentos realizados pelo SPC sob a forma de dendrogramas (ver o
Capitulo 2). As funcodes principais deste modulo estdo descritas na Tabela 31, en-
quanto o diagrama na Figura 29 (pagina 99) apresenta a estrutura basica deste

evento.
Funcao Descricao
Montar estrutura Lé os arquivos de saida do SPC e monta a
estrutura a ser utilizada na construcao dos
dendrogramas
Gerar Dendrograma A exibicao do dendrograma pode ser feita

de trés maneiras: completa, por tempera-
tura e por individuo
Ativar Sensibilidade do | Ativa a sensibilidade do grafico ao cli-

Grafico que do mouse, permitindo ao usuario a
interacao com o dendrograma
Salvar Grafico Salva o grafico corrente em um arquivo

com formato .EPS

Tabela 31: Sub-funcées da funcao “Gerar Dendrogramas”.

A sub-funcéao “Gerar Dendrograma” controla a exibicao do dendrograma ao usuario.
Isto pode ser feito de trés maneiras:

completa: esta forma apresentara todo o dendrograma, sem restricoes.

por temperatura: nesta forma, temperaturas devem ser escolhidas e apenas os agru-
pamentos realizados nessas temperaturas sao exibidos no grafico. As tempera-
turas sao escolhidas através de componentes graficas.
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Informagdes de Agrupamentos Exibidas

AGRUPAMENTOS TEMPORARIO

Ativar
Sensibilidade
Dendrograma

Opg¢éo Ativar

Exibigao

Montar
Estrutura

USUARIO

Dendrograma

Salvar
Dendrograma

ESTRUTURA

Dendrograma Exibido

GRAFICO .EPS

Figura 29: Diagrama de Resposta ao Evento “Gerar Dendrograma”.

por regioes de interesse (ROIs): semelhantemente a forma por temperatura, as re-
gides devem ser criadas através de um recurso de edicao grafica. O dendrograma
exibido tem a mesma estrutura do completo, mas apresenta destaques para os
agrupamentos que contém as ROIs.

Ja a sub-funcao “Ativar Sensibilidade do Grafico” é uma das fun¢des mais inte-
ressantes disponibilizadas na interface, pois ela permitira que o usuario interaja com
o dendrograma e, conseqlientemente, com os agrupamentos nele exibidos.

O objetivo dessa sub-funcao € fazer o usuario selecionar algum grupo em qualquer
parte do dendrograma. O padrao € o ponteiro do mouse apresentar a forma de uma
seta. Mas, quando este ponteiro esta posicionado nas regides do grafico que indicam
os grupos, ele muda para a forma de cruz. Esta mudanca indicara ao usuario que
naquela regiao, sob as condicoes de temperatura exibidas no dendrograma, aconteceu
um agrupamento. O usuario pode ainda clicar nessa regiao do grafico, onde o pon-
teiro esta sob a forma de cruz, e obter informacdes sobre a quantidade de individuos
contidos naquele agrupamento e quais sao aqueles individuos, além de uma analise
estatistica envolvendo os dados e as variaveis do conjunto de dados. Essa funcao
€ bastante util em situacoes onde o conjunto de dados utilizado no agrupamento é
muito grande, impossibilitando uma visao apropriada das informacdes contidas no
dendrograma. Uma ilustracao de todo este processo € exibida na secao posterior.

No evento, a ativacao e reacao sao realizadas da seguinte forma:

Estimulo: Escolha da opcao gerar dendrogramas.

Acoes: Montar a estrutura dos agrupamentos a ser utilizada, obter o tipo de dendro-
grama selecionado e construi-lo.

Respostas: Exibicao do dendrograma ou salva-lo em arquivo ou obtencao de infor-
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Figura 30: Diagrama de Resposta ao Evento “Procurar Grupo”.

macoes sobre os grupos ilustrados no dendrograma.

Procurar Grupo

Esta funcao localiza e exibe os agrupamentos que contenham todas as regides
definidas na pesquisa. E apenas mais uma opcéo para localizacdo de grupos, podendo
estes serem visualizados através de imagens ou analises multivariadas.

A Figura 30 exibe o diagrama de resposta a este evento. Inicialmente, os arqui-
vos contendo os agrupamentos devem ser lidos, organizados e armazenados em uma
estrutura. Depois, escolhe-se as regidoes de interesse (ROIs) e faz-se uma busca aos
grupos para cada temperatura. As temperaturas que tiverem agrupamentos com as
ROIs definidas sao informadas. Em seguida, algumas informac¢des como banda a ser
visualizada, tipo de exibicdo (por contorno ou completa) e temperatura a serem exi-
bidos os grupos sao definidas. Apoés estas escolhas, o usuario pode selecionar qual
resultado quer visualizar: a imagem contendo os grupos pesquisados ou a analise
multivariada. As exibicoes dos resultados sao realizadas de forma independente, po-
dendo os trés serem analisados ao mesmo tempo.

O evento realiza a ativacao e reacao da seguinte forma:

Estimulo: Escolha da opc¢ao procurar grupo.

Acoes: Montar a estrutura dos agrupamentos a ser utilizada, definir ROIs e informa-
coes de exibicao dos resultados e realizar a busca dos grupos.

Respostas: Exibicao imagens e analises multivariadas.
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Figura 31: Diagrama de Resposta ao Evento “Gerar Animacoes”.

Gerar Animacoes

Este evento € uma forma inovadora e intuitiva de se entender os agrupamentos
realizados pelo SPC. Ele prové animacdes com os grupos formados através de duas
possibilidades: segmentos formados a cada temperatura ou imagens segmentadas
diante da hierarquia estabelecida pelo programa.

O diagrama da Figura 31 ilustra a estrutura base deste evento. Como os outros
eventos de exibicao dos resultados, ele necessita que os arquivos sejam disposto na
forma da estrutura estabelecida em ESTRUTURA. Com a estrutura montada, deve-se
escolher as informacdes necessarias a construcao da animacao: o tipo de animacao
a ser feita, qual banda exibir e as temperaturas a serem utilizadas na animacao. A
quantidade de temperatura dependera do tipo de animacao escolhido.

Definidas as informacodes basicas, pode-se criar as animac¢des que podem ser sub-
divididas em duas funcoes ilustradas na Tabela 32.

Funcao Descricao

Grupos por temperatura Exibe a animacao de todos os segmentos
presentes numa temperatura. Neste caso,
o0 programa sO aceita a selecao de uma

temperatura
Temperaturas por algo- | Exibe a animacao das temperaturas sele-
ritmo cionadas para destacar o nivel de hierar-

quia estabelecido

Tabela 32: Sub-funcédes da funcao “Gerar Animacoes”.
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O evento realiza a ativacao e reacao da seguinte forma:

Estimulo: Escolha da opc¢ao gerar animacao.

Acoes: Montar a estrutura dos agrupamentos a ser utilizada, definir as informacoes
necessarias a contrucao, construir a animacao.

Respostas: Exibicdo das animacoes.

Nesta secao, pode-se ter uma analise do funcionamento da interface. A proxima

secao ilustra a interface implementada.

5.3.2 Implementacao da Interface

A secao anterior analisou e descreveu de uma maneira textual o funcionamento
da interface proposta. Nesta secdo sera exibida essa interface, suas funcoes corres-
pondentes e as implementacoes realizadas.

Modulo Principal

O modulo principal da interface, exibido na Figura 32 (pagina 103), € responsavel
por todas as funcoes ilustradas na Figura 22 (pagina 92). Estas funcoes podem ser
acessadas através de menus e botdes para facilitar a interacdo com o usuario. A
seguir as principais opc¢oes fornecidas por este modulo sao explicadas.

Menu File: Este menu apresenta trés opcoes como ilustra a Figura 33 (pagina 103).
A opcao Open realiza o evento “Abrir imagem” que exibe tanto uma representa-
cao da imagem quanto suas informacoes na interface. A opcao Close realiza o
evento “Fechar Imagem”, retirando as informacées exibidas na interface e libe-
rando as unidades logicas ocupadas pela imagem. Estas duas op¢oes podem ser
acessadas por seus respectivos botdes na interface. A ultima opcao deste menu
€ a Exit, que fecha todo o programa.

Menu Options: E composto por oito op¢des como ilustra a Figura 34 (pagina 104).
Todas essas opcoes sdo também disponibilizadas através de botdes que sdo de-
talhados mais adiante.

Opcao Open: Esta opcao corresponde ao evento de “Abrir Imagem” explicado na
Secao 5.3.1. Ela pode ser acessada tanto pelo menu File quanto pelo botao
padronizado de abrir arquivos. Quando esta opcao € ativada, uma versao mini-
mizada da imagem ¢ exibida, assim como algumas de suas informacodes. Além
disso, as opcoes principais da interface sao habilitadas. A Figura 32 (pagina 103)
ilustra estas respostas do evento.
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Figura 32: Tela Principal da Interface.

File ©Cptions

Figura 33: Opcao File do Menu Principal.
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Figura 34: Opcao Options do Menu Principal.

Opcao Close: Esta opcao corresponde ao evento de “Fechar Imagem” explicado na
Secao 5.3.1. Ela pode ser acessada tanto pelo menu File quanto pelo botao de
exclusao (ver Figura 32, pagina 103). Quando esta op¢ao € ativada, os dados
da imagem sao retirados da interface e as opg¢des principais da interface sao
desabilitadas. A Figura 35 (pagina 105) ilustra estas respostas do evento.

Opcao Show Image: Esta opcao corresponde ao evento de “Visualizar Imagem” ex-
plicado na Secao 5.3.1. Ela pode ser acessada tanto pelo menu Options quanto
pelo botao na janela principal (ver Figura 32, pagina 103). Esta opcao permite
ao usuario visualizar a imagem de forma colorida ou em niveis de cinza depen-
dendo das bandas selecionadas a cada componente do sistema RGB. Este tipo
de exibicdo foi baseado no software ENVI (ver Secdao 1.3.2), onde na analise,
percebeu-se que as opc¢oes disponiveis na apresentacao da imagem (colorida ou
em niveis de cinza) pode ser simplificada. Esta reducao de informacoes foi ap-
licada a janela considerada principal deste evento (Figura 36(a), pagina 105).
Incialmente, as bandas devem ser selecionadas pela janela principal no evento.
Apos a ativacao do botao Show, a janela secundaria (Figura 36(b)) € disponibi-
lizada. Diante de pesquisas realizadas nas componentes graficas apresentadas
pelo IDL, chegou-se a janela secundaria apresentada na Figura 36(b). Esta ja-
nela é bem flexivel, fornecendo zoom, copia da imagem, impressao, além de
edicao através de linhas, retangulos e textos. Ha um controle para fechar as
janelas, onde a janela secundaria € eliminada quando a principal é fechada.

Opcao Multivariate Data Analysis: Esta opcao realiza a ligacdo entre o modulo
principal e o moédulo MDA. Ela pode ser acessada tanto pelo menu Options
quanto pelo botao na janela principal (ver Figura 32). O modulo MDA esta des-
crito nesta secao.

Opcao Dissimilarity Matrix: Esta opcao corresponde ao evento de “Gerar MD” ex-
plicado na Secao 5.3.1. Ela tem como objetivo construir a matriz de dissimilari-
dade. O acesso a este evento pode ser realizado tanto pelo menu Options quanto
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Figura 35: Resultados da Opcao Close do Modulo Principal.
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Figura 36: Opcao Show Image do Modulo Principal: (a) janela principal e (b) janela
secundaria.
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Figura 37: Opcao Dissimilarity Matrix do Modulo Principal.

pelo botao na janela principal (ver Figura 32, pagina 103). Quando isto ocorre,
a janela da Figura 37 € aberta.

Para a construcao da matriz de dissimilaridade algumas informacodes devem ser
definidas. A escolha das bandas informam os atributos a serem calculados pela
meétrica escolhida. O usuario pode escolher entre duas métricas: Minkowski e
Camberra (ver Secao 2.3). Se a opcao Minkowski for a escolhida, opcao “r” Value
na janela é ativada para que o usuario determine o valor do parametro r. Este
parametro especifica a equacao da distancia a ser utilizada para a obtencao das
dissimilaridades. Alguns casos especiais sao a distancia Euclidiana (r = 2) e
distancia Manhattan (r = 1). Se a opcdao Camberra for escolhida, opcao “r” Value
na janela é desabilitada. Além disso, para aplicar a segmentacao de imagens ao
SPC (ver Secdo 5.2.1) ha a necessidade de se utilizar um critério de vizinhanca.
A interface disponibiliza a vizinhanca-4 e vizinhanca-8.

Apos definidas as opcoes disponibilizadas pela janela, pode-se clicar no botao
generate para criar o arquivo contendo a matriz de dissimilaridade. Este arquivo
de entrada do SPC é criado ap6s escolha do seu nome e indicacdo de caminho.

Com o término deste processamento, uma mensagem € exibida ao usuario.
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Figura 38: Opcao Clustering Algoritms do Modulo Principal: (a) janela principal e (b)
janela de execucao do SPC.

Opcao Clustering Algoritms: Realiza a ligacao entre o moédulo principal e o pro-
grama SPC. Esta opcao corresponde ao evento “Selecionar Algoritmo Agrupa-
mento” (ver Secao 5.3.1). Ela pode ser acessada tanto pelo menu Options quanto
pelo botao na janela principal (ver Figura 32, pagina 103). Quando esta opcao
€ acessada, uma janela € disponibilizada (Figura 38(a)) para definidir os para-
metros a serem armazenados no arquivo -RUN. Apds acionar o botdao Run, €
solicitado ao usuario que escolha um arquivo com extensao .DATA. Este arquivo
deve conter uma matriz de dissimilaridade valida. A janela da Figura 38(b) é
exibida em seguida. Ela mostra a chamada feita ao programa SPC e os seus
resultados, ou seja, os agrupamentos sendo realizados.

Quando o usuario aciona o botdo Run, o sistema internamente chama a execucao
do SPC através do comando abaixo. Este codigo no I1DL integra um executavel ao
sistema desenvolvido:

spawn , *SW * + Ffile,

onde SW € o nome do executavel do programa SPC e file € o nome do arquivo -RUN
que sera executado. O procedimento do IDL, spawn, executa um comando ou
uma série de comandos € tem como opcao a possibilidade de exibir uma janela
shell ou ndo. No exemplo apresentado o shell foi exibido para ilustracao.

Opcao Show Segmented Image: Esta opcao realiza a ligacao entre o modulo prin-
cipal e o médulo imagem segmentada. Ela pode ser acessada tanto pelo menu
Options quanto pelo botao na janela principal (ver Figura 32, pagina 103). O
modulo imagem segmentado é apresentado nesta secao.

Opcao Dendrograms: Esta opcao realiza a ligacao entre o modulo principal e o m6-
dulo dendrograma, que sera detalhado mais adiante. Ela pode ser acessada
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tanto pelo menu Options quanto pelo botdao na janela principal (ver Figura 32,
pagina 103).

Opcao Search Cluster: Esta opcao pode ser executada tanto pelo menu Options
quanto pelo botao na janela principal (ver Figura 32). Ela realiza a ligacao entre
o modulo principal e o moédulo procurar grupo, que € detalhado mais adiante.

Opcao Hierarchical Clustering Animation: Esta opcao pode ser executada tanto
pelo menu Options quanto pelo botao na janela principal (ver Figura 32). Ela
realiza a ligacao entre o modulo principal e o modulo animacao, cujas descricoes
sao apresentadas mais adiante.

As proximas subsecdes apresentam os outros cinco modulos do sistema, sao eles:
MDA, imagem segmentada, dendrogramas, procurar grupos € o animacao.

Modulo MDA

A Figura 39(a) (pagina 111) apresenta a tela principal do moédulo MDA. Este modulo
corresponde ao evento “Fornecer MDA” (ver Secao 5.3.1) e realiza uma analise multi-
variada dos dados presentes na imagem através de duas formas: brushplot e analise
descritiva. Os botoes Brushplot e Descriptive Statistics s6 sao habilitados quando pelo
menos uma banda é selecionada.

Quando ativado o botao Brushplot a janela da Figura 40 (pagina 112) é exibida.
O grafico apresentado nesta janela € um brushplot em sua forma triangular. Este
apresenta em sua diagonal principal os histogramas correspondentes as bandas se-
lecionadas na Figura 39(a). Nas outras posicoes do brushplot sao apresentados os
scatterplots, que sao graficos de correlacao entre as bandas selecionadas.

Sao disponibilizadas também opc¢odes de configuracao para esses graficos. Para
os histogramas é possivel configurar o tipo e o valor do bin a ser apresentado; o
tipo e a largura da linha do grafico (pontilhada, tracejada, etc.); o tipo, a largura e o
tamanho da fonte; e o tipo e a largura dos eixos dos histogramas (ver Figura 39(b),
pagina 111). Para os scatterplots também € possivel configurar o tipo e a largura dos
eixos; o tipo, a largura e o tamanho da fonte; o tipo e o tamanho do simbolo a ser
exibido nos graficos, tais como ponto, asterisco, sinal de somar, diamante etc.; e o

tipo da variavel, na forma normal ou logaritmica (ver Figura 39(c)).

Outra opcao disponibilizada é a de analise descritiva (ver Figura 41 na pagi-
na 113). Através dessa opcao sao exibidas varias quantidades estatisticas para as
bandas selecionadas na janela principal deste moédulo. Essas quantidades estao des-

critas a seguir:

Média Aritmética: E uma medida de localizacdo que informa o valor central da a-
- . . =~ = 1 n . .
mostra e obtém-se a partir da seguinte expressao: z = > ', z;, onde z; repre-
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senta o elemento da amostra e n a sua dimensao.

MAD: Define-se desvio médio absoluto (MAD) para uma série de n elementos da amos-
tra como sendo a média aritmética simples dos modulos dos desvios desses n
elementos. E dado por: MAD = 15" |z, — 7 |.

Mediana: Dado que elementos da amostra estejam ordenados, a mediana € o valor
(pertencente ou nao a amostra) que a divide ao meio, isto é, 50% dos elemen-
tos da amostra sao menores ou iguais a mediana e os outros 50% sao maiores
ou iguais a mediana. Dada a notacao zi.,,zou,.-.,Znn para os elementos da

amostra ordenada, tem-se a seguinte expressao para o calculo da mediana:

mediana = 2
L(@ny+2niy,) senépar
2 7.” §+ n

Tnt1,, se n € impar,

Maximo e Minimo: o maior e menor valor, respectivamente, do conjunto de dados.

Varidancia: é uma medida da variabilidade dos dados em torno da média. E dada por:
8% = ﬁ 2?21 (z; — 5)2-

Desvio Padrao: ¢ uma medida da variabilidade ou dispersao com as mesmas unida-
des que os dados. E dada por: S = v/S2. Quanto maior for o valor de S, mais
dispersos sao estes dados. Se S = 0, entdo nao existe variabilidade, isto €, os
dados sao todos iguais.

CV: O fato do desvio padrao ser expresso na mesma unidade dos dados limita o
seu emprego quando deseja-se comparar duas ou mais séries de valores, re-
lativamente a sua dispersao ou variabilidade, quando expressas em unidades
diferentes. Para contornar esta dificuldade, pode-se caracterizar a dispersao ou
variabilidade dos dados em termos relativos a seu valor médio. Esta medida €
denominada de CVP (Coeficiente de Variacao de Pearson), sendo definida pela
expressao: CV = £.

Coeficiente de Assimetria: mede o grau de simetria entre os pontos a esquerda e a
direita do ponto central. E obtida a partir do terceiro momento central. E dada

por: Skewness = %Z?:l (wgi)S

Curtose: mede o grau de achatamento de uma distribuicdo. E obtida a partir do
quarto momento central. Dada por: Kurtosis = 1 3% | [(Zi2)4 - 3].

Matriz de correlacao: ¢ uma matriz quadrada, simétrica que informa a dispersao
entre dados multivariados. Em cada posicao (i,j) da matriz, o coeficiente de
correlacao entre dados bivariados (zg, yx) € informado. O coeficiente de correlacao
entre duas amostras, denominado r, € dado por:

Sxy
=

SxxVSyy
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thisDevice = ID.Name
Set_Plot, ’PS”

Device,FileName=Ffile,xsize=8,ysize=8,/inches,
xoffset=2.25,yoffset=3.5,/ENCAPSULATED

I lustraBrushplot, Nstruct, event.id, val3,0
Device, /CloseFile

Set Plot, thisDevice

Tabela 33: Recurso IDL para salvar imagem com extensao .EPS.

onde Sxy = >, (z; —Z)(y; — y). Para as posicoes localizadas na diagonal da
matriz, este valor € 1, visto que sera um dado do tipo (z, zk).

Ainda é disponibilizada na interface uma opc¢ao para salvar os brushplots gerados
no formato .EPS. Quando o usuario aciona o botdo Save, o sistema internamente
executa o procedimento descrito na Tabela 33. Este recurso fornecido pelo IDL facilita
a criacdo de arquivos em -EPS. A primeira linha desse procedimento armazena na
variavel thisDevice o nome do dispositivo ativo. !D € um variavel do sistema e equivale
a uma estrutura que contém informacoes sobre os graficos correntes do dispositivo de
saida. O seu campo Name guarda uma cadeia de caracteres que representa o nome
do dispositivo ativo.

O procedimento Set_Plot, cuja sintaxe € : SET_PLOT, Device, determina o dis-
positivo de saida usado pelos procedimentos graficos do IDL. Para salvar no formato
-EPS, o dispositivo especificado € o PS”, representando o formato PostScript. O passo
seguinte € definir as caracteristicas do dispositivo *PS” especificado através do pro-
cedimento:

Device,FileName=file,xsize=8,ysize=8,/inches,xoffset=2.25 $
,yofFfset=3.5,/ENCAPSULATED

Este procedimento define caracteristicas do dispositivo como o nome do arquivo
onde os graficos serao salvos, o seu tamanho e o seu formato, nesse caso especifico
ENCAPSULATED, para o formato .EPS. Em seguida o brushplot € ilustrado, mas agora
em outro dispositivo, no caso em um arquivo .EPS e nao mais no dispositivo de saida
padrao, a tela do computador.

As duas ultimas linhas do procedimento retornam o controle para o dispositivo de

saida padrao, anteriormente armazenado na variavel thisDevice.
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Figura 39: Modulo MDA: (a) janela principal, (b) janela de configuracdo dos histo-
gramas e (c) janela de configuracao dos scatterplots.
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Figura 40: Janela Brushplot do Modulo MDA.
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Modulo Imagem Segmentada

Este modulo corresponde ao evento “Visualizar Imagem Segmentada” explicado na
Secao 5.3.1. Ele exibe os resultados obtidos pelo programa SPC através dos segmentos
encontrados nestes resultados e que compdem a imagem. A janela principal deste
modulo é a apresentada na Figura 42(a).

JRT=I
] ETRNISIFN

=10l
Band: IGra_l.J Scale (A [zateliteP. jpg)[Memary1]) j
Typpe: IFuII j
Temperature: IU.DSDD j
(@) (b)

L= -0
P ESRNI=IN P NI=IN

(c) (@

Figura 42: Modulo Imagem Segmentada: (a) janela principal, (b) imagem segmentada
com temperatura de valor baixo, (c) janela de exibicao com exemplo de segmentos
completos e (d) janela de exibicao com exemplo de segmentos por contorno.

Para visualizar a imagem segmentada, trés opc¢oes devem ser selecionadas: a
banda a ser exibida, o tipo de apresentacao dos segmentos e a temperatura cuja
composicao define a imagem segmentada. Quando na janela principal a opcao full
em type é selecionada, todos os pixels de cada segmento sao definidos por uma cor
e a juncao de todos os segmentos compoem a imagem (ver Figura 42(c)). Quando
a opcao contour € selecionada, so6 os contornos de um segmento sao coloridos como
ilustra a Figura 42(d).

Como explicado na Secao 3.6, a baixas temperaturas os resultados tendem a for-
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mar um unico segmento. A Figura 42(b) apresenta a imagem segmentada com a opcao
full e a temperatura mais baixa, ou seja, de valor 0.0. A medida que a temperatura au-
menta, a quantidade de grupos (segmentos) nesta imagem tendera a aumentar, como
€ o caso da Figura 42(c).

Moédulo Dendrograma

O moédulo Dendrograma € representado pela tela da Figura 43 e apresenta suas
principais sub-funcoes na Tabela 31 (pagina 98). Seu objetivo principal € exibir os
resultados obtidos com o programa SPC em forma de dendrogramas, ou seja, exibir
hierarquicamente os agrupamentos.

Como visto na Secao 2.6, dendrogramas sao diagramas bidimensionais que ilus-
tram as fusdes ou divisdes que acontecem com o conjunto de dados, baseado em
alguma técnica. Os dendrogramas desse projeto apresentam no eixo horizontal os
individuos (pixels) que serao agrupados e no eixo vertical as temperaturas nas quais
ocorrerem os agrupamentos.

El|HCI - Dendrograms -0l x|
Dendrodgrann Type | Superparamaagnetic Clustering Dendragrans
@ Complets

" Temperature

{~ Fegions of Interest

Legend:

2092 - [22,30) -
2093 - [23.30] ﬂ
2157 - [18.31]
2158 - [19.31]
2159 - [20.31]
2161 - [22.31]
2162 - [23.31]
2163 - [24.31]
226 - 18.32)
2227 - [19.32)
2228 - [20.32)
2229 [21,32)
2230 - [22,32)
223 - [23.32)
2232 - [24.32)
2295 - [18.33)
2296 - (19.33)
2297 - [20.33)
2298 - [21.33)

2299 - [22.33] =
< _'IJ

Save

Figura 43: Tela do Modulo Dendrograma.

A legenda apresentada na Figura 43 exibe os individuos na ordem em que eles
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aparecem no dendrograma. Isto € necessario porque se os verdadeiros nomes dos
individuos fossem exibidos no grafico haveria uma grande confusao em qualquer con-
junto de dados consideravelmente grande. Para resolver esse problema, indices foram
atribuidos aos individuos e estes sao mostrados no dendrograma.

Uma outra caracteristica desse modulo é a disponibilidade de trés tipos de opcoes
para a visualizacao dos dendrogramas, sao elas: Complete, Temperature e Regions of
Interest. Na opcao Complete (ver Figura 43, pagina 115), o dendrograma é comple-
tamente exibido sem restricoes, ou seja, ele € exibido com todos os agrupamentos e
todas as temperaturas nas quais ocorreram agrupamentos.

A opcao Temperature permite a visualizacdo dos agrupamentos que aconteceram
a determinadas temperaturas. Ao escolher esta opc¢ao, a janela da Figura 44(a)
(pagina 117) é exibida para que o usuario selecione as temperaturas desejadas para
fazerem parte do dendrograma. A opcao Show desta mesma figura aplica as condi¢oes
estipuladas, ou seja, constroi o dendrograma na janela da Figura 43 somente com as
temperaturas desejadas.

A ultima opcao € a Regions of Interest que exibe a janela da Figura 44(b) para
que o usuario selecione as regioes de interesse na imagem. Estas regioes também
sao chamadas de ROIs na interface. Inicialmente, deve-se escolher qual a banda e
tamanho da imagem a ser apresentados na selecao. Ao clicar na op¢ao ROIs, a janela
da Figura 44(c) € exibida e fornece ao usuario varias formas de selecao das ROIs. A
opcao Show controi o dendrograma na janela da Figura 43 em funcao das regides
selecionadas. Os agrupamentos realizados com estas ROIs sao exibidos através da

cor amarela.

Este modulo, assim como o modulo MDA, também apresenta uma opc¢ao Save,
onde os dendrogramas sao salvos em formato .EPS. O procedimento para salvar esses
graficos € o mesmo apresentado no modulo MDA.

Uma das op¢des mais interessantes que este modulo possui € a de no sensivel ao
clique do mouse. O ponto sensivel representado na Figura 45(a) (pagina 118) é um
no do dendrograma e indica que um agrupamento aconteceu, ou seja, representa um
grupo encontrado pelo SPC a temperatura definida naquela altura. Quando um evento
de clique do mouse € efetuado na area exibida sao mostradas algumas informacoes
sobre este grupo (segmento) na janela da Figura 45(b), sao elas: o proprio segmento
exibido através da opcao Show Image e a analise multivariada através das opcoes
Brushplot e Descriptive Statistics. A opcao Show Image apresenta este segmento na
imagem com as mesmas propriedades do modulo Visualizar Imagem Segmentada. A
opcao de analise multivariada apresenta a mesma estrutura do médulo MDA descrito
nesta secao.
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Figura 44: Modulo Dendrograma: (a) janela de Temperature, (b) janela principal de
ROIs e (c) janela selecao de ROIs.

Modulo Procura Grupo

Este modulo corresponde ao evento “Procurar Grupos” (ver Secao 5.3.1). Ele tem
a funcao de apresentar algumas informacoes presentes nas temperaturas que tiverem
as ROIs selecionadas em um unico grupo. Esta opcao € uma forma mais pratica de
se obter um determinado grupo sem sua analise pelos dendrogramas.

Quando este modulo € acionado pela opc¢ao “Search Cluster”, uma janela princi-
pal a este modulo € exibida como a da Figura 46 (pagina 118). Esta janela também
fornece ao usuarios condicoes de selecionar as ROIs na imagem com uma janela ilus-
trada na Figura 44(c). Quando as ROIs sao selecionadas, a opcao Temperature da
janela principal é habilitada e todas as temperaturas que tiverem as ROIs seleciona-
das em um unico grupo sao exibidas para escolha. A op¢ao Show na janela principal
deste modulo apresenta todas informacées deste grupo a temperatura selecionada.
As informacoes do grupo sao apresentadas em uma janela com a mesma estrutura
da Figura 45(b).
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Figura 45: Opcao de interacdao com o dendrograma: (a) area sensivel ao clique do
mouse € (b) janela de resposta a interacao.

Modulo Animacao

Este modulo corresponde ao evento “Gerar Animacoes” (ver Secao 5.3.1). Ele
mostra os agrupamento realizados pelo programa SPC através de animacoes, podendo
estas serem salvas em formato com extensao MPEG. A janela principal deste moédulo
esta ilustrada na Figura 47(a) (pagina 120) e a janela que exibe as animacoes esta
ilustrada na Figura 47(b).

Existem duas formas de gerar as animacdes como apresentada na Tabela 32
(pagina 101). A primeira exibe uma animacao apresentando todos os grupos (seg-
mentos) que compodem a imagem segmentada em uma temperatura selecionada. Esta

&l HCI - Search Cluster based on o ] |

Image Infarmations:
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Figura 46: Janela do Modulo Procura Grupo.
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opcao esta definida na janela principal do médulo como Cluster from a Temperature.
Para este caso, apenas uma temperatura deve ser selecionada na janela principal. A
Figura 47(b) (pagina 120) ilustra a estrutura da animacao para esta opcao.

A segunda opcao exibe as imagens segmentadas para todas as temperaturas se-
lecionadas na janela principal do moédulo. Este tipo de animacao fornece uma idéia
intuitiva dos grupos formados a cada temperatura. A animacao comeca pela tem-
peratura mais alta (tende a iniimeros grupos unitarios) e continua o processo até a
imagem segmentada da temperatura mais baixa (tende a formar um tunico grupo).
Esta segunda opcao ¢ realizada quando Temperatures from Hierarchical Clustering é
selecionado. A Figura 47(c) ilustra a estrutura da animacao para esta opcao.

A opcao Band define qual a banda sera utilizada nas animacoes. A opcao Show
fornece as janelas de animacao, s6 podendo ser habilitada quando alguma tempera-
tura € selecionada.

O sistema desenvolvido € um prototipo para ser analisado em trabalhos futuros. O
objetivo principal desta dissertacao foi aplicar o agrupamento superparamagnético a
segmentacao de imagens. Visto dificuldades de manipulacao do SPC, foi desenvolvido
este sistema. Mas como a técnica realiza um agrupamento hierarquico, pode-se acres-
centar novas idéias na exibicdo dos resultados obtidos. Portanto, nenhum estudo foi
realizado sobre a satisfacao do usuario, ou seja, as métricas utilizadas para testar a
usabilidade do sistema nao foram trabalhadas. Esta questao serve de sugestao para
trabalhos futuros.

O proximo capitulo apresenta os resultados obtidos diante das pesquisas rea-
lizadas na aplicacao da segmentacao de imagens ao programa SPC.
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Figura 47: Janelas do Modulo Animacao: (a) principal do moédulo, (b) animac¢ao por
cluster e (c) animacao por temperatura.
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6 Resultados

Neste capitulo € apresentado o resultado da aplicacao do programa SPC otimizado
(ver Secao 5.2.3) a uma imagem de sensoriamento remoto. Nele, inicialmente, uma
descricao da imagem utilizada € fornecida e, em seguida, os resultados sao apresen-
tados.

6.1 Descricao da Imagem

Foi analisada uma imagem do sensor Landsat TM que mostra uma bacia loca-
lizada no norte do estado de Wyoming, nos Estados Unidos (ver Figura 48, pagina 122).
A imagem tem 512 x 512 pixels e possui seis bandas, e faz parte dos dados de demons-
tracao do software ENVI (ver Capitulo 1). O arquivo esta no formato de armazena-
mento nativo do ENVI e se chama bhtmref. img.

Como o SPC esta limitado a imagens com tamanho pequenos por conta de restricao
na manipulacao da matriz de dissimilaridade (ver Secao 5.2.1), a imagem foi reduzida
para um tamanho de 102 x 102 pixels. A reducao foi feita no ENVI utilizando um fator
0.2 para o numero de linhas e de colunas da imagem usando amostragem por vizinho
mais proximo. Além disso, algumas areas da imagem foram selecionadas para uma
analise dos dados mais criteriosa.

A Figura 48 exibe uma ilustracao das areas selecionadas na imagem original. A
banda 1 foi escolhida para ilustrar todas as imagens da figura, mas o qualidade da
imagem no documento foi afetada por causa do formato EPS (utilizado no Latex).

6.2 Resultados

Para todas as imagens analisadas, os parametros de entrada necessarios ao SPC
estao descritos na Tabela 34 (pagina 122). Nos trés exemplos, utilizou-se o SPC
otimizado (ver Secao 5.2.3), tendo em uma delas sido utilizado também o SPC com
critério de vizinhanca KNN. Os arquivos de dados foram gerados definindo a distancia
Euclidiana e vizinhanca-8 na interface. Como as temperaturas utilizadas variam do
valor 0.00 até o valor 0.15 com variacoes 0.005, pode-se ter um total de 31 imagens
segmentadas. Porém, a quantidade de imagens segmentadas vai depender dos re-



122

Figura 48: Ilustracao geral das imagens de analise.

sultados obtidos a cada temperatura, visto as otimizacéoes realizadas nos arquivos de
saida (ver Secao 5.2.2).

O hardware utilizado foi um AMD DURON de 1.3 GHz com memoria RAM de 512MB e
HD de 40 GB.

As proximas secoes apresentam os resultados para cada imagem analisada.

Dimensions 0
MinTemp 0.00
MaxTemp 0.15
TempStep 0.005
SWCycles 4000

KNearestNeighbours 8
MSTree |
DirectedGrowth |

SaveSuscept |

WriteLabels |

WriteCorFile ~

Tabela 34: Dados de entrada utilizados nas imagens de teste.

6.2.1 Imagem Reduzida

Dentre as 31 temperaturas a serem exibidas na interface, apenas a temperatura
0.015 nao foi considerada nos arquivos de saidas. O tempo de processamento do SPC
para esta imagem foi de 33 min. Algumas das temperaturas consideradas no arquivos
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de saidas sao exibidas na Figura 49. Vale salientar que como a imagem foi reduzida
para o tamanho 102 x 102, a qualidade da segmentacao foi afetada.

A Figura 49(a) apresenta a imagem segmentada na temperatura inicial. A visua-
lizacao desta temperatura foi definida pela opcao full na interface apresentada na
Secao 5.3.2. Como esta temperatura tem valor minimo, todos os pixels fazem parte
de um mesmo grupo (exibido pela cor vermelha em toda a figura).

Figura 49: Imagens Segmentadas da Imagem Reduzida por temperaturas: (a) 0.000,
(b) 0.150, (c) 0.075, (d) 0.080 e (d) 0.085.

A Figura 49(b) apresenta a imagem segmentada na temperatura final. Ela ilus-
tra a fase de desordem do modelo de Potts. A cor preta, por convencao foi utilizada
para representar os clusters unitarios. Dado que a quantidade de cores disponiveis
pela interface é limitada, a visualizacao de cada cluster unitario com cores diferentes
torna-se um processo inviavel dependendo do tamanho da imagem. Esta limitacao
esta apresentada na figura, onde, em algumas regioes separadas espacialmente, as
cores se repetem. Isto implica que, por exemplo, dois grupos separados espacial-
mente sdo unidos sendo que, na verdade, o que ocorre neste processo é a repeticao
de cores quando a quantidade ja utilizada chega ao limite de cores. Entao nestes
casos, a imagem segmentada fornece uma ilustracdo geral, podendo a pesquisa ser
mais detalhada a partir de outras opc¢oes na interface, como a de procurar grupos ou
dendrograma.
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As outras figuras apresentam os melhores resultados na segmentacao. A Fi-
gura 49(c) (pagina 123) apresenta um resultado interessante, mas na parte inferior
direita deixou uma regiao mais escura ser agrupada com a area mais clara. A Fi-
gura 49(d) fornece esta separacido em regioes claras e escuras. Quanto mais aumenta
a temperatura, mais grupos sao formados, ou seja, mais aumenta a quantidade de
grupos, podendo este fato ser ilustrado bem na Figura 49(e) para a area analisada.

6.2.2 Primeira Regiao da Imagem

Esta regidao da imagem possui o tamanho 100 x 80. Por convensao ela sera cha-
mada de regiao 1. Uma ilustracao da sua posi¢ao na imagem original € mostrada na
Figura 48 (pagina 122), onde a imagem € circundada pela cor verde. Ela foi escolhida
por apresentar alguns segmentos bem definidos na imagem original, como o segmento
circular (ver Figura 50, pagina 125).

Os resultados do programa SPC com o critério de vizinhanca-8 estao ilustrados na
Figura 51 (pagina 126). A sequiéncia de figuras ilustra ao caminho de agrupamentos
gerados a cada temperatura. Nesta aplicacao, das 31 temperaturas a serem exibidas
na interface, apenas as temperaturas 0.000, 0.005 e 0.015 nao foram considerada nos
arquivos de saidas. A imagem da Figura 51(d) fornece uma boa segmentacdo. Como
a temperatura desta imagem possui seu valor proximo ao das altas temperaturas, a
imagem segmentada apresenta uma maior concentracdo de grupos formados. Um
exemplo € o quadrante inferior direito desta imagem.

Na regiao 1, foi simulada, também, a versao do SPC com o critério KNN (K-Nearest-
Neighbor) para encontrar os vizinhos de cada pixel. A quantidade maxima de vizinhos
estabelecida foi 8. Os resultados de algumas temperaturas estdo ilustrados na Fi-
gura 52 (pagina 126). A temperatura 0.040 a imagem segmentada apresenta bons
resultados (ver Figura 52(c)). Esta temperatura apresenta seu valor proximo ao das
baixas temperaturas, por isto a imagem segmentada apresenta poucos grupos no
quadrante inferior direito da imagem.

Uma observacao interessante a respeito do SPC com o KNN € o fato dos melho-
res resultados estarem a baixas temperaturas. Como o algoritmo KNN procura os
K vizinhos segundo algum critério de proximidade, os vizinhos de um individuo (pi-
xels) tenderao a possuir valores mais baixos (altos) de dissimilaridade (similaridade).
Considerando o critério de proximidade utilizado na dissertacao, quanto menor for a
dissimilaridade entre individuos, mais forte € a sua ligacao, e mais probabilidade eles
tém de se juntarem no passo de formacao dos grupos, mesmo a baixas temperaturas.
Ja na versao do SPC com vizinhanca-8, os vizinhos considerados podem ser muito
diferentes segundo suas caracteristicas.

E importante lembrar que versdo com o critério KNN s6 foi aplicada a segmentacdo
de imagens, pois na criacao da matriz de dissimilaridade a vizinhanca espacial foi
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considerada (ver Secao 5.2.1).

Outra informacao importante foi a reducao brusca no tempo de processamento
com o SPC utilizando vizinhanc¢a-8. Enquanto a versao com o KNN executou o agru-
pamento em 131 min, a versao com a vizinhanca-8 executou em 23 min, havendo uma
reducao de 83%.

6.2.3 Segunda Regiao da Imagem

Esta regiao da imagem possui 91 x 66 pixels, e por convencao sera chamada de
regiao 2. O tempo de processamento do SPC para esta imagem foi de 19 min. Uma
ilustracao da sua posicao na imagem original € mostrada na Figura 53 (pagina 126).
Ela foi escolhida por apresentar alguns segmentos interessantes para analise na ima-
gem original. Todas as 31 temperaturas foram considerada nos arquivos de saidas
para esta imagem.

A Figura 54 (pagina 127) apresenta a sequéncia de temperaturas a formar as
segmentacoes de melhores resultados. Diante das imagens obtidas a da Figura 54(d)
apresenta o melhor resultado. Porém, o segmento central apresentado pelo grupo
de cor azul nao foi segmentado de forma adequada a banda ilustrada. Os segmen-
tos distintos para este grupo s6 sao segmentados a temperatura ilustrada na Fi-
gura 54(d). Este fato pode ter ocorrido diante de duas possibilidades:

e As outras bandas favorecerem a uniao destes dois segmentos, apresentando

dissimilaridades minimas

e Presenca de ruidos nas bandas dos segmentos.

O proximo capitulo apresenta as conclusoes desta dissertacdao, acrescentando

idéias para trabalhos futuros.

x

Figura 50: Ilustracao da regiao 1.
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(c) (d)

Figura 51: Imagens segmentadas da regiao 1 pelo critério de vizinhanca-8 e com as
temperaturas: (a) 0.080, (b) 0.085, (c) 0.090 e (d) 0.100.

@ (b) ()

Figura 52: Imagens segmentadas da regiao 1 pelo critério KNN e com as temperaturas:
(a) 0.020, (b) 0.030 e (c) 0.040.

Figura 53: Ilustracao da regiao 2.
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Figura 54: Imagens segmentadas da regiao 2 por temperatura: (a) 0.090, (b) 0.095, (c)
0.100, (d) 0.105 e (e) 0.125.
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7 Conclusoes

Este trabalho teve o objetivo de aplicar a segmentacao de imagens uma técnica que
agrupa dados simulando o comportamento superparamagnético de um modelo fisico,
o modelo de Potts ndao homogéneo. Para a localizacao das configuracoes tipicas deste
modelo, a dinamica de Swendsen-Wang foi utilizada. O algoritmo é influenciado por
um parametro de temperatura. Esta caracteristica resulta num conjunto hierarquico
dos dados resultantes, onde a cada temperatura € obtida uma imagem segmentada.

Como os autores do algoritmo desenvolveram a implementacao de uma versao
académica do mesmo, chamada SPC, este trabalho se dedicou a analisar os resul-
tados e adaptar a versao a segmentacao de imagens. Vistas as dificuldades encon-
tradas na manipulacido dos arquivos de entrada e saida, necessitando-se de um pré-
processamento quanto de um poés-processamento, foi desenvolvido um sistema para
amenizar esta etapa.

Para a construcao do sistema, otimizacoes foram realizadas no programa e arqui-
vos de entrada e saida. As otimizacoes foram necessarias para reduc¢ao no tempo com-
putacional, dado que as imagens trabalhadas apresentam uma grande quantidade de
informacao. Como no arquivo de entrada foi estabelecido o critério de vizinhanca es-
pacial para construir a matriz de dissimilaridade, a segmentacao de imagens também
pode ser realizada com o SPC original para comparacdoes com a versao do programa
otimizada.

Foi construida uma interface grafica para o sistema. Através desta interface
intmeros recursos sao disponibilizados, como analise multivariada dos dados pro-
venientes das imagens e exibicao dos dados de saida do programa: imagens segmen-
tadas, dendrogramas interativos, animacoes e busca grupos. Além disso, a interface
pode ser utilizada com qualquer algoritmo hierarquico se o mesmo trabalhar com os
arquivos de entrada e saida utilizados pela interface.

Na analise dos resultados, utilizou-se imagens de sensoriamento remoto por apre-
sentar volumes de dados grandes e complexos. A imagem utilizada € um dos exemplos
presentes no software ENVI. Foram amostradas partes das imagens para uma analise
detalhada. As imagens segmentadas apresentam resultados satisfatorios, ja que o
algoritmo consegue construir grupos visiveis na imagem de forma amigavel. As con-
sequiiéncias das adaptacoes resultaram numa reducao brusca no custo computacional



129

em relacao ao requerido pela versao original.

O sistema desenvolvido € um prototipo e deve ser analisado em trabalhos futuros.
Nao foram realizados testes para verificar a satisfacao do usuario, ja que o foco foi
descobrir inimeras formas de se mostrar os resultados obtidos pelo agrupamento
hierarquico. Verificar esta satisfacdo do usuario € de importante valia, servindo como
base para a construcdo de uma versao mais aprimorada do sistema.

Nesta dissertacao, analisou-se a aplicacao de uma técnica de agrupamento de
dados a segmentacao de imagens. Como esta técnica é baseada em modelos fisicos,
as analises de como o comportamento fisico influencia nos resultados obtidos foram
priorizadas. A qualidade das imagens segmentadas também foi analisada. Visto que
um dos propositos do trabalho foi analisar as segmentacoes realizadas com base no
comportamento fisico da técnica, ndo houve uma comparacao com outros algoritmos.
Esta comparacao é importante para analisar com mais detalhes a qualidade com que
a segmentacao esta sendo realizada, servindo como sugestao a trabalhos futuros.

Os dados trabalhados nesta dissertacao so tiveram analises para resultados pro-
venientes das intensidades presentes nas bandas da imagem. Estas analises podem
ser estendidas a quaisquer caracteristicas obtidas. Para utiliza-las com o sistema,
elas precisam apresentar valores inteiros e serem atribuidas para cada pixel da ima-

gem.

Como a implementacao feita na versao académica restringe a quantidade de dados
a serem agrupados, somente imagens relativamente pequenas podem ser utilizadas.
Isto ocorre por conta do programa trabalhar com a matriz de dissimilaridade n x n. O
tamanho a ser suportado pelo sistema vai depender das configuracoes presentes no
computador. Nas imagens de teste, utilizou-se um computador com 512 MB de RAM.
Mas em computadores com 128 MB de RAM, o programa suporta de forma satisfatoria
imagens com 8000 pixels. Para solucionar este problema, deve-se trabalhar com o

conceito de matrizes esparsas.
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