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Resumo —A classificagcio ndo supervisionada tem um papel muit@itapte na analise de imagens multiespectrais, dada a
sua capacidade para auxiliar a extracao de conheciraguriori de imagens. Algoritmos como k-médiafuegzyc-médias tem
sido muito utilizados nessa tarefa. A Inteligéncia Corapigtnal tem-se mostrado como um importante campo paraauxa
construcao de classificadores otimizados, tanto quaqtmlidade do agrupamento de classes, quanto a awatlaggualidade
da quantizagdo vetorial. Diversos trabalhos tém mdstrpue a Filosofia, em especial o Método Dialético, temidereomo
importante inspiragdo para a constru¢ao de novosdnétoomputacionais. Este trabalho apresenta uma aaal@dg quatro
métodos baseados na Dialética: o Classificador Dial@lgjetivo e 0 Método Dialético de Otimizacao adaptadonstrucao de
uma versao do k-médias otimizada segundo indices dalgdelde agrupamento, cada um desses em uma versao camenic
outra versao obtida pela aplicacao do Principio daiMaxEntropia. Esses métodos foram comparados aos mékeadéslias,
fuzzyc-médias e mapa auto-organizado de Kohonen. Os resuliamiisaram que os métodos baseados na Dialética sadasbus
ao ruido e podem atingir resultados de quantizacdodas Quanto aqueles obtidos com o mapa de Kohonen, considemad
guantizador 6timo.

Palavras-chave —Segmentacao de imagens, k-médias, dialética, otgaaprincipio da maxima entropia, computacao
evolucionaria.

Abstract — The unsupervised classification has a very important rotedéranalysis of multispectral images, given its ability
to assist the extraction of a priori knowledge of images. ofllpms like k-means and fuzzy c-means has long been used in
this task. Computational Intelligence has proven to be gyoimant field to assist in building classifiers optimizedading to

the quality of the grouping of classes and the evaluatiomefquality of vector quantization. Several studies havevshibat
Philosophy, especially the Dialectical Method, has seagdn important inspiration for the construction of new cataponal
methods. This paper presents an evaluation of four methagisbon the Dialectics: the Objective Dialectical Classéiel the
Dialectical Optimization Method adapted to build a versidk-means with optimal quality indices; each of them is prasd in

two versions: a canonical version and another version obdady applying the Principle of Maximum Entropy. These rodth
were compared to k-means, fuzzy c-means and Kohonen'sggfizing maps. The results showed that the methods based o
Dialectics are robust to noise, and quantization can aehiesults as good as those obtained with the Kohonen mapdeosd

an optimal quantizer.

Keywords —Image segmentation, k-means, dialectics, optimizationgjple of maximum entropy, evolutionary computation.

1 Introducao

Diversos trabalhos mostram que € possivel construir goriéino para classificagao nao supervisionada de inslgaseado
no método dialético [1-5]. A principal vantagem dos assiramados classificadores dialéticos objetivos esta ssilptidade
de se realizar uma classificacdo sem saber previamentmero real de classes presente na imagem [6, 7], cargéicgedem-
partilhada com diversas redes neurais construtivas [8-fpd]o método de agrupamento x-médias [15]. No entantdyéan foi
visto que é possivel usar o método dialético como iagfio para construir métodos de busca e otimizacaemumdse alcancar
resultados interessantes quanto a precisao da otiaizgo nimero de iteracdes e de avaliagdes da futigendidos até se
alcancar um determinado valor limiar de otimizacao -

Contudo, aproveitando 0 mesmo principio da otimizagadutc¢des, & possivel construir algoritmos de clasgiio nao
supervisionada e agrupamento usando métodos evoluigisrtie otimizacao, onde os vetores candidatos a aolsgd con-
struidos com parametros do classificador (no caso do magankdias, esses parametros seriam compostos pelaenadas
dos pesos dos centroides); assim, avaliar uma determinacio objetivo em um determinado ponto equivaleria Azaauma
classificacao usando os parametros do classificadoag@spelo vetor candidato a solugao e, apos isso, agatjaalidade da
classificacao segundo algum item de avaliacao da ddida agrupamento, no caso de se otimizar um método de ageupa
como o k-médias, por exemplo. Assim, & possivel usanid¢és de otimizacao em substituicao ao algoritmo dedraento do
método de agrupamento a otimizar, resultando classifieadmm determinadas caracteristicas otimizadas.
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Neste artigo se busca avaliar 0 uso dos classificadoresidad objetivos quanto a qualidade da quantizacamdaspara
tanto indices de fidelidade como medidas indiretas dargétode quantizagdo, além de indices de validade depamento.
Os resultados sdo comparados com resultados semelhbtitEs@om classificadores baseados no mapa de k-médiampe
fuzzyc-médias e no mapa auto-organizado de Kohonen.

Também & proposto um novo método de classificacao m@ergisionada e agrupamento baseado na otimizacao da map
de k-médias usando o método dialético de otimizacadusapao de indices de avaliacao da validade do agrupeimdodos
os resultados sdo gerados a partir da classificacdo dgmale ressonancia magnética sintéticas e comparatlessg con-
siderando as diversas verstes candnica e com entropianinasta, e com resultados gerados com classificadoresduzsea
mapa de k-médias padrao, no mapa auto-organizado de Enhemo mapé&uzzyc-médias, usando testes estatisticos.

Este artigo esta organizado da maneira que segue: mazega descritos o método dialético de otimizacadices e medidas
de validagao de agrupamento, o método da maxima eatrepnétodos de otimizacao do algoritmo de k-médiaspalé outras
abordagens de segmentacao, como o algoritmpyc-médias; nessa mesma se¢ao sao apresentadas assmtliEadas; na
secao 3 sao apresentados os resultados obtidos comdageor proposta, enquanto na sec¢ao 4 sao tecidas assimxfinais.

2 Materiais e Métodos

O objetivo principal deste trabalho & mostrar que tantcagsificador dialético objetivo (ODC) quanto o métodoé&tiab
de busca e otimizacao (ODM) podem ser utilizados para setanimagens multiespectrais, sendo o primeiro um médedo
classificacao e segmentacdo em si, enquanto o Ultimdizado para minimizar uma fun¢ao de custo de um algwite
agrupamento padrao aplicado a segmentacgao de imagens.

A ideia do uso do ODM na classificagao € substituir o atgawide treinamento do classificador nao supervisionado por
um processo de otimizagao usando o ODM para otimizar dtaeelsude algum indice de avaliacao da qualidade do psocgs
agrupamento (oalustering e, em seguida, avaliar o resultado utilizando indicesdidifiade que medem a semelhanca entre a
imagem quantizada obtida da segmentagao e a imagemalrigin

O método de agrupamento otimizado neste trabalho foi o mMagamédias, enquanto as imagens adotadas neste estudo d
caso consistem em imagens multiespectrais sintéticassdemancia magnética. Os resultados em seguida sd@@mop com
aqueles obtidos por outros algoritmos de agrupamento, cokamédias padrao, fwzzyc-médias e 0 mapa auto-organizado de
Kohonen, quanto & distor¢cao de quantizacao. Paraa@pfo sao utilizados testes estatisticos, como@dest?, para avaliar
guao proximos sao os resultados de quantizacao do plentista global, ou seja, considerando diversos resudtpdi@ indices
de fidelidade diferentes.

2.1 Algoritmo de Busca e Otimizaéo

O método dialético objetivo pode ser adaptado para afatade busca e otimizagao da seguinte maneira [16, 19, 20]:

1. Definem-se a quantidade inicial(0) de polosintegrantes do sistema dialéti€xj0), juntamente com aumero de fases
historicas n p, e aduragdo de cada fase higtica, ngy. Esses sao parametros do método dialético de otifizd@ nUmero
inicial de polos corresponde ao conceito de populac@tairdas abordagens evolucionarias tradicionais. O mdineial
de polos deve ser par, de forma que metade do nimero de mjdogesada de forma aleatbria, dentro do dominio da
funcao objetivo, enquanto a outra metade & obtida petzcge de polos antitese absoluta. Assim, do ponto de dast
concepcao dialética, ttm-se um conjunto inicial d@palomposto de pares tese-antitese em contradicadartagum
dos polos & uma tese, enquanto o outro & sua antites@aitay gerando maior dinamica inicial, ou seja, a lutades
€ mais intensa [21, 22]. Ja do ponto de vista da compatagalucionaria, essa estratégia acelera tipicament&0&m
a convergéncia do algoritmo de otimizacao, uma vez quagisitmos de busca e otimizacao baseados em computaca
evolucionaria sao altamente dependentes da popuiaigdal e, portanto, a probabilidade de encontrar os poatosos
utilizando menos iteragdes pode ser aumentada ao serataiito um candidato a solugcao quanto o seu oposto [23].
Contudo, € importante observar que a convergéncia preanjadde prejudicar a eficacia do algoritmo [23]. Aléem dasna
a rapida convergéncia de um algoritmo de otimiza¢aaepdb implicar em encontrar o ponto 6timo mais rapido para
todos os casos [23]. Levando em conta essas considerasaslos iniciais sao definidos da forma que segue:

si), 1<i<i
w; ;(0) = [{(rj,s]), = 21 > Qm(o.) )
Wy ;(0), 14 3m(0) <i<m(0),
oul-_j = Sj — wi_,j + Tj, (2)

parai’ = i — +m(0), 1 <i < m(0) el < j < n, onden & a dimensionalidade do problema de otimiza¢ao;;, s;) &

um ndmero aleatdrio uniformemente distribuido no waé [}, s;] € S = [r1, s1] X [ra, s2] X -+ X [ry, 85, desde que
§; >T;€85,T;5 c R.

2. Enquanto ndo se atinge um maximorge fases historicas e a forca hegemdnica historica nd@aier do que um dado
limiar superior de forca (estimativa inicial do valor nidwo da fungao objetivo){x () < fsup (Critério para se considerar
0 maximo da func¢ao objetivo atingido), repete-se:
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Evolugdo: Enguanto nao se atinge um maximordeiteracdes €1 (t) < fsup, 0S polos séo ajustados segundo a seguinte

expressao:
para
Awei(t) = no(t)(1 — pei(t)* (wo(t) — wi(t)), 4)
Awpri(t) = nu ()1 = pai(t)? (wa (t) — wi(t)), (5)
0<ne(t) <1, (6)
0<nu(t) <1, @

ondenc(0) = nu(0) =no €0 < 1y < 1. Os termosAw¢ ;(t) e Awy ;(t) modelam as influéncias das hegemo-
nias presente e historica, nesta ordem, sobr&€simo polo, enquantg-(t) e 7y (t) SA0 0s respectivos passos de
atualizagao dos polos, atualizados a cada iteraca@éaafase historica, respectivamente, de forma que

ne(t+1) = anc(t), (8)

ao final de cada iteracao e
nu(t+1) = anu(t), 9)

ao final de cada fase historica, para< 1 (tipicamentea = 0,9999). O decrescimento dos passos ao longo do
tempo, embora lento, é efetuado para incrementar a bupoatento, facilitar a convergéncia do algoritmo, tal como
em algumas redes neurais artificiais, garantindo assimvaengéncia assintotica do algoritmo [8]. Os termes; e
w; Sa0 chamados deertinéncia presente pertinéncia hisbrica, respectivamente, sendo definidos da forma que
segue, baseada nas func¢des de pertinéncia da veasaealdo classificadéuzzyc-médias [24-28]:

-1

pe,i(t) = ; |f(w;(t) = fe ()] ’ "
m(t) o
e [f(wi(t) — fu(t)]
pailt) = Z [fw; () = fu®] ) -

ondel < i < mf(t). Assim, quandof(w;(t)) se aproxima de¢(t), o termouc ;(t) se aproxima de 1, o que
aproximaAwc ;(t) de 0 e, portanto, torna a influéncia da correlag¢do deafopgesente praticamente nula, evitando
alteracdes no peso devidas & hegemonia presente. Senegitente, quandi{w;(t)) se aproxima d¢y (¢), o termo
wri(t) se aproxima de 1, o que aproximaw ;(t) de O, torna a influéncia da hegemonia historica praticénen
nula.

Crise Revolucioraria: Na etapa de crise revolucionaria sdo executados os $egpassos:

(a) Todas as contradi¢dés; sao avaliadas; as contradicdes menores do quecontsadigo nMinimad.y,, impli-
cam a fusao entre os polos, de forma que

5i,j (t) > 5min = Wi(t),Wj (t) S Q(t + 1), (12)
;i (t) < 6min = w;i(t) € Q¢ +1). (13)
i #j,Vi,jondel <i,5 <m(t) eQ(t+ 1) & o novo conjunto de polos.
(b) A partir das contradicdes avaliadas na etapa ant@rmontram-se aquelas maiores do que gordradig@o
maximad,.x; €ssas contradicdes serao consideradasmisadi@es principaisdo sistema dialético, sendo os

pares de polos envolvidos considerados cpares tese-afitese cujospolos $ntesgpassam também a pertencer
ao novo conjunto de polos, ou seja:

6i,j(f) > Omax = g(Wi(t),Wj (t)) S Q(t + 1), (14)

parai # j, Vi, j ondel < i,j < mf(t).
(c) Adiciona-se @&feito de crisedada anaxima crise xmax, 8 todos os polos do sistema dialétie@ + 1), gerando
0 novo conjunto de polo$)(t + 2), de forma quewy (¢t + 2) € Q(t + 2), desde que

wk,i(t + 2) = wk,i(t =+ 1) + XmaxG(Oa 1)7 (15)

paral < k < m(t+1)el < i < n, ondeG(0,1) & um numero aleatorio de distribuicdo gaussiana com
esperanca O e variancia 1.
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(d) Caso o critério de parada ainda nao tenha sido atingiglmero maximo de fases historicas atingido ou outro
critério de parada a ser definido), € gerado um novo comgmipolos, de forma que:

wi(t+2) e Qt+2) = w;(t+2) € Qt +2), (16)

paral < i < m(t + 2), ondem(t + 2) = 2m(t + 1). Logo, o conjunto de polos & ampliado por meio da
adicao dos polos em antitese antagdnica aos polosgteetes. Tal procedimento se da como uma forma de
modelar a concepcao dialética de que, ao passar a umdasavhistoria, o sistema carrega em si também os
Seus opostos, 0 que corresponde ao germe de sua potenwfbtmaacao em algo novo. Além do mais, esse
procedimento repete o que foi assumido quando da inic@@zao sistema dialético (geracao do conjunto de
polos inicial, £2(0)), podendo acelerar a convergéncia do algoritmo a asolétima pela ideia de acrescentar
elementos opostos a busca [23].

A figura 1 exibe o fluxograma geral do método dialético abgglODM) adaptado a busca e otimiza¢ao de forma simptifica
Embora seja relativamente mais complexo do que o fluxogramaspondente aos algoritmos de otimizacao por enxame de
particulas (PSO), 0 ODM possui a propriedade de ter custgpatacional decrescente em cada fase historica, uma wzaqu
medida gque a solucado se aproxima da solucdo 6tima, los pe aproximam e, portanto, as contradi¢des entre shdem, o
gue faz com que diversos polos sejam fundidos.

2.2 Analise pelo Metodo da Maxima Entropia

Um método de busca e otimizacao sera tao bom quantmbasstia capacidade de descobrir pontos no espaco de bukeca on
o valor da funcao objetivo & melhor do que o melhor antéslobOutra caracteristica importante € que um algorid@dusca
e otimizagao sera também tao bom quanto for garantgleaaconvergéncia, que deve de preferéncia convergirnymanaonto
onde a fungao objetivo & 6tima ou quase 6tima (um méakinmnimo global ou um méaximo/minimo local). Tem-se assiois
critérios basicos de avaliagao de um algoritmo de basmtimizacao:

1. Capacidade de exploracao, ou capacidade de descebrinvds pontos 6timos (pontos de maximo ou de minimo,rdepe
dendo do problema);

2. Estabilidade e convergéncia.

Diversos trabalhos buscam analisar a estabilidade e a ggm@a de um algoritmo de busca (algoritmos genéticas, p
gramacao evolucionaria e otimizacao por enxame digcpidas, por exemplo) usando desde critérios de esfabliéi assintbtica
derivados do Controle de Processos [29-31], dado que umtailggode ser considerado um processo dinamico, até &mod
lagem do algoritmo de busca como uma cadeia de Markov [32488 vez que o espaco de busca & finito e contavel, dadas as
limitacdes de representacao numeérica em sistemapuaionais, sendo o ponto de maximo/minimo considenatdestado da
cadeia.

Neste trabalho buscou-se usar uma abordagem um tantondéefei utilizado o Principio da Maxima Entropia paraaer
uma versao modificada do algoritmo, que sera comparadac@rsao candnica do método dialético de busca e otpdizaqui
apresentada. A analise foi focada nos estagios de émlacquea priori considera fases historicas relativamente grandes. A
escolha de enfocar as etapas de evolucao e nao de cotgcienaria se deu baseada no fato de que a etapa de cosgcienaria
nao é qualitativamente diferente do que ocorre nos nogtdé busca e otimizacao baseados em algoritmos genétiem
programacao evolucionaria, a nao ser pelo processos@® fde polos semelhantes (baixa contradicdo entredsijgeracao de
novos polos a partir das contradi¢des principais.

Para aplicar o Principio da Maxima Entropia no métoddétiizo de busca e otimizacao & necessario partir deesgpo de
atualizacao dos pesos dos polos. Para simplificar, aqutilsmara uma versao onde o passo historico e o passecguraneo
sao constantes.

wi(t+1) = wi(t) + Awe i (t) + Awpr (), a7)
para
Awe i (t) = no(t)(1 — pe,i(t)* (we t) — wi(t)), (18)
Awpi(t) = nu (H)(1 = pi(t)* (wWa () — wi(t)), (19)
ne(t) = nu(t) = no, (20)

0<mno<1. (21)

Quanto a convergéncia do algoritmo dialético de buseceecessario que o processo minimize as seguintes quiegida

Eg = ZMH,i|f(Wi) — ful, (22)

=1

Ec =Y peilf(wi) - fol. (23)
1=1
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Figura 1: Fluxograma geral do ODM adaptado a busca e otj@izac
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Sabendo-se que as pertinéncias historica e contemgmdiredecem a seguintes propriedades:

> ma =1, (24)
1=1
0<pum; <1, (25)
> nei=1, (26)
=1
0<pc: <1, (27)

€ possivel perceber aqui um caso onde as medidas de racenrpressas pelas fungdes de pertinéncia sao na eepdaiola-
bilisticas, conforme [40], cabendo portanto o uso da Fridrde Shannon, que neste caso & equivalente a Entropizeqgide$,
dado que na verdadey; e uc,; expressam as probabilidades; e pc; de 0i-ésimo polo coincidir com o polo hegemonico
histérico e com o polo hegemonico contemporaneo, réispetente. Assim, com base em fungdes de pertinéncide-ge
definir umaentropia hisbrica H(ux) € umaentropia contemp@neaH (u¢), que podem ser maximizadas em paralelo, para
maximizar a capacidade exploratoria do algoritmo:

H(pn)=— Z M In g g, (28)
i=1

H(pc) =— Z po,iln pe ;. (29)
im1

Assim, o trabalho se reduz a dois problemas de maximizagiotos: a) maximizaH (uy) paraE'y pequeno; b) maximizar
H(uc) paraEc pequeno. Isso se assemelha & construcao de um algoetegrabamentfuzzyc-médias usando o Principio da
Maxima Entropia, utilizando o Método dos Multiplicaderde Lagrange [41]. Assim, s&o obtidas as seguintes eXgepsira
as funcdes de pertinéncia historicas e contemposdA€&

exp(—AngH,qi)

i = —m , 30
o Zj:1eXP(*>‘H9H7j) (30)
exp(—Acgc,i)

i = —m : , 31
He, Zj:l eXP(*)\CQC,j) ( )

ou melhor: Camlf(wi) — farl)

eXp(—AHg|J(Wi) — JH
i = m 5 32
W = ST b (Al (w;) — fa]) (32)

exp(=Ac|f(wi) — fel)
i = —m , 33
MO = ST (A lf (W) — fel) (33)

para

gmi = |f(wi) = ful,
gc,i = |f(wi) = fel,

ondeAy > 0 e Ao > 0 sdao os multiplicadores de Lagrange para as funcdes dimgmsia historicas e contemporaneas,
respectivamente. Quandg; — 0, as funcdes de pertinéncia histérica tendem a sersgagaiando\y — +oo, a tendéncia

€ de que uma das fungdes de pertinéncia historica targlzase 1, enquanto as outras tendem a 0, o que significa que un
dos polos tende a convergir rapidamente para o polo hegembistorico [42—44]. O mesmo vale pakag e as funcdes de
pertinéncia contemporaneas. Uma vez que os polos hegensthao sao fixos, dado que se trata de um processo de busca
nem a quantidade de polos & fixa, devido a etapa de criskicémaria, as expressdes das funcdes de pertingéad@nam:

o exp(Au @ f (wit) — fu(t)])
,LLHJ(t) - m(t) s
> =t exp(=Au (O)]f(w;(t)) — fu(t)])

ey (t) — me():)p( Ac (t)|f(wz (t)) fC (t)l) ) (35)
>im1 exp(=Ac(B)f(w;(t) — fe(t)])
Uma vez quefy (t) e fo(t) ndo sao fixos, ndo & possivel determinar algebricaametnultiplicadores de Lagrange (t)
e \¢(t). Uma alternativa interessante & fa2ef(t) e A\¢(¢) inicialmente pequenos, para iniciar o algoritmo com uma boa
capacidade de exploracao, dado que as funcdes degraritirpassam a ter uma caracteristica ffoasy(ou seja, com transicdes
mais suaves, por exemple; *¥ > e~*2¥, para\; < A2, Yy € R, e\, A2 > 0) e, & medida em que os polos sao fundidos,
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resultado da convergéncia para um determinado ponto dienmi) g (t) e A¢(t) aumentam. Assim, uma boa escolha poderia
ser:
1
Aa(t) = Ac(t) = — 36
H( ) C( ) m(t)’ ( )

0 que da origem as seguintes expressoes:

exp (— s | £ (wil8)) = fu(®)])
S exp (=g (w5 (6) = fur(®)])

exp (— k| £ (wilt)) = fo(0)])
S exp (=g £ (wi(9) — fe(t)])

Comparando as expressdes 34 e 35 com as expresstesearidng 10, nesta ordem, & possivel notar o seguinte:ayuaig
proximo f(w;) for de fz, maior a pertinéncia, ou sejay; o 1/d(f(w;), fu), onded : R? — R & uma medida de distancia,
qgue pode também vir a ser simplesmente o modulo da diferer@so os argumentos sejam escalares. Assim, um caminhc
intuitivo & simplesmente norma_lizaerJ = K/d(f(w;), frr), ondeK € R, porzz}”:ltuj = Z;”:l K/d(f(w;), fr),
resultando na expressao canodnica 11, garay) = |« — y|, ondez,y € R. Logo:

pri(t) = (37)

pe,i(t) = (38)

lim pg;= lim 1/d(f(wi), fu)
f(wi)—fu ’? F(wi)— fir Z;"Zl 1/d(f(wj), i) )
gue pela Regra de L'Hbpital resulta:
fm  jun Yd(f(wo): fu) _

Fowne g T pwn) s 1A (W), frr)
Uma outra maneira de formular o problema de obter as exgeeskis funcdes de pertinéncia seria fazer

MHH; X GXP[—d(f(Wi)v fH)L

0 que é outra maneira de expressar que 0 aumento da dis&toe o valor da funcao objetivo rigesimo polo e o valor da
funcdo no polo hegemdnico historico corresponde ardimpao da pertinéncia historica deesimo polo, evitando que o valor
exploda para infinito. Assim, normaliza-se

iy = Kexp[—d(f(wi), fr)]

por
m m
Sty =S Kexpl-d(f(w;), f)],
j=1 j=1
resultando
!
WH; = 7”111—
I 9
2551 Mg

ondeK € R, resultando na expressao 32, pafa= 1. Analises semelhantes podem ser feitas para as expsetadéuncdes
de pertinéncia contemporaneas;, paral < i < m, sendo obtidos resultados idénticos.

Logo, existem semelhancas intuitivas entre as expressi®nicas das funcdes de pertinéncia histéricagtecporaneas
e aquelas expressdes obtidas pelo uso do Principio damd&xntropia, 0 que levanta a necessidade de gerar ressiiéxdo
perimentais que possam comparar as duas abordagens usaadwa quantidade de funcdes de teste, conforme Wolpert e
Macready [45].

As diversas versdes do método dialético foram comparaden outros métodos de classificacdao nao supervisiorad
métodos evolutivos de otimizacdo, obtendo resultacgmssante razoaveis tanto quanto a tarefa de otimizagzemto ao de-
sempenho da classificagao nao supervisionada, tenolegidiado também o custo computacional da solucao 620, 40].

2.3 Aplicagdes em Classifica@o e Reconhecimento de Pades

Os métodos de busca e otimizacao baseados em competagiéicionaria podem ser utilizados em diversas aeapnde
€ necessario minimizar uma determinada funcao custta tessas aplicacdes € o uso de computacao evoldeipaga geracao
de métodos de agrupamento que, por sua vez, podem seaddsipara implementar classificadores nao supervisisremo
aplicagdes como reconhecimento de padrdes e clasdifickcimagens multiespectrais [46].

Assim, o problema de agrupar os elementos do conj@nte {z;,zs,...,z,,}, COmnz elementos, em grupos com
centroides/ = {vy,va,..., vy, } se reduz a minimizar a funcao
nG
d(z,v;)
Te=20 0 o (39)
— ngnag,i
i=1zeqG;
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Figura 2: Imagem de RM da fatia 97 ponderada em PD

Figura 3: Imagem de RM da fatia 97 ponderadaigm

onded(z, v;) € uma medida de distancia entre um vetata amostra e o centrdide deesimo grupov;, podendo vir a ser a
distancia euclidiana, por exemplo, enquant; & o nimero de elementos deagrupados né-ésimo grupo(;, e J. € uma
medida do erro de quantizacao [46,47]. Os vetores catmdidesolucdes sao definidos da forma que segue:

x:(vlT,VQT,...,VZG)T. (40)

Logo, modelando o problema para a soluc¢ao utilizando todeédialético objetivo, os polos podem assumir a seguinte
forma, advinda da modelagem para agrupamento e clasaifigap supervisionada por otimizagao por enxame décpbas
(PSO) [46,47]:
oy, o vE T (41)

3,1 V5,20 5> Ving

w; = (v
paral < 5 < m. Quanto a funcao a ser minimizada, evidentemente ofutrgdes objetivo podem ser adotadas, uma vez que ha
diversas formas de se estimar o erro de quantiza¢ao, cilimanindices de fidelidade, por exemplo [46, 48].

A escolha da funcao objetivo a ser minimizada dependetdeefacomo a velocidade do processo de agrupamento, que nc
caso do PSO candnico costuma ser muito mais baixa do quelgadigraos de agrupamento como o k-médias [8], por exemplo,
muito embora a qualidade do agrupamento, e portanto daadsulla classificacdo ndo supervisionada, utilizand80,R
significativamente maior [46,47].

Também & possivel montar métodos de classificacagrgigpnada tendo por base o conjunto de treinamento e &atio
de fun¢des obtidas a partir da matriz de confusao, tarsoataxa de acerto global e o indic€ee correlacao estatistica [49, 50].

2.4 Imagens Multiespectrais Singticas

No estudo de caso deste trabalho foram utilizadas 1086 imsagaltiespectrais sintéticas de ressonancia magné&iin trés
bandas, compostas por 3258 imagens sagitais de 1 mm dewspessolucado de 1 minponderadas em densidade de protons,
T, e Ty, para um cérebro humano normal, obtidas por um sistemagi@fico de ressonancia magnética com niveis de ruido de
0%, 1%, 3%, 5%, 7% e 9%, e sem inomogeneidades de campo. Esggenis foram geradas pelo simulador de RM BrainWeb,
gue permite a geracao de imagens sintéticas de RM pateteesn densidade de protofis,e T, variando o nivel de ruido e 0
percentual de inomogeneidade de campo [51,52].

As figuras 2 (banda 0), 3 (banda 1) e 4 (banda 2) mostram a fatla @m volume de imagens sagitais com 181 fatias e 0% de
ruido, ponderadas em PD (densidade de profang, 7>, enquanto a figura 5 ilustra a composicao colorida RO-GH#8mesma
fatia. Pode-se notar no topo do cranio, na parte inferisrigi@gens, a presenca de artefatos, que podem ser ressili@erros
no simulador, mas que nao sao prejudiciais a analisa,u@n que, neste trabalho, nao & dada énfase a anadieraca.

2.5 Quantizago Vetorial

A motivacao da Teoria da Quantizacao Vetorial consigtereducao da dimensionalidade da representacao dios da
entrada, visando a compressao de dados. Assim, dado undeetatrad, a fun¢aoc(x) & dita umcodificadordex, enquanto
x’(c) & umdecodificadorde c. Na quantizacao vetoriat(x) transformax de forma a poder ser representado com menos
dimensdes, ou por meio de uma palavra menor, enguéforetorna o vetoc & mesma base de representacar (8.
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Figura 5: Composicao colorida RO-G1-B2 das imagens d&a $atponderadas em PID; e T5

Ou seja, dada a transformacao nao linéar X — A, ondex € X e A & necessariamente um espago de caracteristicas
discreto, as transformagdes= ®(x) ex’ = ®~!(c) correspondem as tarefas de codificacdo e decodificagata ordem, em
um esquema qualquer de quantiza¢ao vetorial [8].

Considerando que a entradgossui uma funcao densidade de probabilidad®), a distor¢io esperadalo sistema de
guantizacao sera dada pela expressao:

D= —/ px(X)d(x, X" )dx, (42)
2 xeX

onded(x,x’) € uma medida de distancia entre o vetor de entrada vetor reconstruide’, que pode ser tanto a distancia
euclidiana quanto outra medida de distancia, como Mabhlanpor exemplo. Uma escolha bastante comum & o quadeado d
distancia euclidianad(x, x’) = ||x — x'[|?> = (x — x")T(x — x’) [8]. Assim:

1

D=5 [ mdlxXPax (43)
2 xeX

Um sistema de quantizacao é tdo bom quanto menor fotercB® esperada e menor for a dimensionalidad&.d®bvia-
mente este &€ um compromisso dificil de atender, pois guaenor a distorcao, mais a dimensionalidadé\dee aproxima da
dimensionalidade d¥, e portanto menor a capacidade de compressao, ao mesnmmdem@muanto menor a dimensionalidade
de A, maior a capacidade de compressao sobre o dado recdoesmds também maior é a distor¢ao esperada.

A gquantizacagixel a pixel de imagens multiespectrais também tem um importante ppeldo se deseja comprimir ima-
gens. Na abordagem utilizada neste trabalho, a quaatzigimagens multiespectrais coincide com o uso de clagkifies nao
supervisionados baseados em centroides, ou seja, dadsifes baseados em métodos de agrupamento de dader{ng.
Assim, dado um classificador com classes tal que o conjunto de classes seja dado por:

Q={c1,c2,.-.,Cm}s

onde a cada classg estéo associados um vetor de pesgs® uma fungéo discriminanig (x), ondel < j < m, tem-se a
seguinte regra, inspirada no critério de decisao de Ba@e$s0]:

gr(X) = max{g;(x)}7_; = X = wy, (44)

parax = f(u), ondef : S — [0,1]™ & uma imagem multiespectral normalizadardeandas, &’ : S — [0,1]™ & a versao
reconstruida d¢, dado quef’(u) = x,ue Sel <k <m.

Como quantizadores vetoriais foram utilizados neste tnabanapas de k-médias, mapas auto-organizados de Kohonen
com fungao de vizinhanga gaussiana e com funcao dehanrica retangular, mapaszyc-médias e classificadores dialéticos
objetivos. A dimensionalidade do espaco de caracteasitodificadad\ foi avaliada indiretamente pelo nimero de classes
encontradas nos mapas de classificacao, enquanto adcstoi avaliada também indiretamente usando indiecfdelidade
globalpixelapixel. A classificagdo ndo supervisionada também foi avalisghndo medidas de validade de agrupamento.
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2.6 Indices de Fidelidade

Os principais indices de fidelidade de imagaixel a pixel abordados sao @ro maximoeye (Maximum Error ME), o erro
médio absolutaumag (Mean Absolute ErrarMAE), o erro médio quadético eysg (Mean Square ErrarMSE), araiz do erro
médio quadatico egmse (Root Mean Square ErrpiRMSE), oerro médio quadéatico normalizadoeywse (Normalized Mean
Square Errof NMSE), arelacdo sinal-rido de picoepsnr (Peak Signal to Noise Ratid®SNR) e aelacdo sinal-rido esyr
(Signal to Noise RaticSNR), descritos da forma que segue [48]:

eME = max{llf(U) = f'(Wl[}ues, (45)
cune = o= S IFW) = S, (46)
#S ues
eMsE = Z 1 (u) = F" (W], (47)
ueS
€ERMSE = / EMSE; (48)
2ues 1 (W) = f(W)]”
ENMSE = ) (49)
> ues I WP
Lm X
EPSNR = 20 10g10 ERMZE, (50)
esnr = 10logyq oy (51)
paraf : S — {0,1,..., Lmax}"™. Paraimagens multiespectrais normalizaflas$ — [0, 1]", tem-SeLax = 1.

Existem diversos outros indices para medi¢cao de fidddidke imagens [53-55], como o indice de Wang e Bovik [56]. No
entanto, neste trabalho o principal interesse ao usasdadie fidelidade & aproximar a medida da distor¢cao nasdiaciada ao
processo de quantizacdo. Logo, o principal interessesgstindices baseados em diferermasl a pixel, 0 que nao € o caso do
indice de Wang e Bovik e de outros indices baseados na cagdmeentre estatisticas globais das imagens [48, 56].

2.7 Medidas de Validade de Agrupamento

Os indices de validade de agrupamermadter validity indexéscorrespondem a funcdes matematicas e estatisticas pa
avaliar quantitativamente um algoritmo de agrupamentogeral, indices de validade de agrupamento servem panardess
experimentalmente tanto o melhor nUmero de agrupameotgsi$ando a terminologia de classificacao de imagensneero
ideal de classes presentes na imagem) quanto a melhor qagfigude agrupamento, ou seja, o melhor particionamerso d
dados de entrada. Neste caso, os dados de entrada paelssla imagem a ser classificada ou segmentada. Assim, uma
pratica comum & que se facam diversos experimentosatsa encontre o melhor nimero de classes e a melhor cogégura
de particionamento [46,53, 54].

Assim, a classificacao ou segmentacao de uma imagambot quanto maior for@esio do processo de agrupamento, ou
seja, quanto menor for a maior distancia dos pixels ao @eietdo grupo ao qual foram associados; 0 processo de agempa
também tem sua qualidade avaliada pdpara@o entre os centroides dos grupos: quanto maior for a mentandis entre
centroides, melhor o agrupamento. Além disso, quantcomiam o erro de distor@o de quantizado, melhor o processo de
agrupamento [46, 53-55].

A secao 2.3 ilustra um indice de avaliacao de agruptonda aplicacdo geral, que tenta aproximar o erro de g&tor
definido da forma que segue, ja adaptado para o contextogiees¢acao de imagens: o problema de agrupagrixelsda
imagemf : S — W", com alturany, largurany e np = n bandas, resultando; = ng x nw pixels emng grupos (ou

classes) com centr6id®s= {vi,va,..., v, } Se reduz a minimizar a fungao
J, 72 Z ||f —vil| (52)
im1vf(mea; GNG.

ondeu € S e||f(u) — v;|| &€ a distancia entrepixel f(u) da imageny : S — W™ e o centrbide dé-&simo grupov;, podendo
vir a ser a distancia euclidiana, por exemplo, enquaate & o numero de elementos geagrupados ne-ésimo grupo e/, &
uma medida do erro de quantizagao [46,47]. Os vetoresaaiod a solugdes sao definidos da forma que segue:

xf(vlT,VQT,...,VZG)T. (53)

A coesao do processo de agrupamento & inversamente giapadra distancia maxima intra-agrupamemmagimum intra-
clusters distance ou seja, a maior distancia entre igelse os respectivos centrbides dos grupos aos quais foramdalsc
sendo dada por [46,53]:

dmax(V) = max Z M = max S}, (54)

j=1,2,...,ng nag.; j=1,2,...,n¢g
3Lyenny Vf(u)GG G,j 3Ly
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onde 1) — v,
u) — Vv,
Si= >, T (55)
VF(u)eG; naG.j
de onde vem que:
1 &
Jo = — S;. 56
o (56)

A menor separacao dos centrdides no processo de agrofigie distancia minima inter-centroidesi§imum inter-clusters
distancé € importante para avaliar a presenca de grupos irrdiesangue em uma analise posterior podem ser eliminada$y sen
fundidos a outros mais proximos. Esse indice & dado pelessao [46, 53]:

dmin = mi vi —vjl|}. 57
vg_’rjl}g;éj{ll b (57)

Pode-se perceber que ao agrupamento 6timo correspondeamimizacdo da coesao e da separacao, junto com a mini-
mizagao do erro de quantizagdo, 0 que equivaleria anmear d,,.x(V'), maximizard,,;, € minimizarJ. [46]. Omranet al.
(2005) propdem que & possivel construir um novo indéara pvaliagdo do processo de agrupamento de imagensydesgrvir
como fun¢ao objetivgf, : Wn*"¢ — W a ser minimizada por um algoritmo de Computacao Evoliian a fim de obter
um classificador otimizado de acordo com a minimizacasal@&sncao objetivo, tendo sido utilizado o indifeque segue,
otimizado para gerar um classificador ndo supervisionauédtias [46]:

fo(xi) = Jo(xi) = wldmax(‘/i) + wQ(Lmax - dmin(xi)) + w3Je(Xi)7 (58)

ondex; & um candidato a solugadgé o conjunto de centroides associados ao respectivodatndila as grandezas, ws € ws
sao0 pesos, que podem ser considerados, em uma primeicagbor, iguais, ou seja;; = we = ws = 1/3, ndo privilegiando
nenhum aspecto da medida quantitativa da qualidade doagerio.

Ha diversos outros indices de avaliacado do agrupameisacomo o indice DB, definido por [53]:

nG . .
DB(f,V) = -3 max{ 25 1 (59)
ng = #i vi = vjl|

e o indice de Xie-Beni, dado por [55]:

_ 25 Yovaes M (FW)IIf () — vil?

KB nming v v,IP ©0
e 1) — w2/
4 _ fu) —vg|[¥1 7
HilT ) = S ) — vy P ©1
parag > 1.

Omranet al. (2005) desenvolveram um algoritmo de agrupamento baseadtimizacao do mapa de k-médias segundo
a funcao objetivo definida na expressao 58 utilizandot@atégia de otimizacao por enxame de particulas (P86]) [Neste
trabalho foram gerados resultados utilizando como famgfetivo tanto o indice combinado de Omtanquanto apenas o erro
de quantizagad., otimizando os parametros do mapa de k-médias usanddaziméialético objetivo de busca e otimizagao.

2.8 Meétodo de Agrupamento de X-Medias

O método de agrupamento de k-médias tem sido um dos néteals utilizados para agrupamento geral de dados, dada a suc
simplicidade e baixo custo computacional [8,15]. Contedmapa de k-médias tem como principal inconveniente a sitzete
de conhecimento prévio a respeito da quantidade de clpssssnte no conjunto de dados a ser agrupado [15]. O mapa de
x-médias &€ um método projetado para, dado um conjuntadeside entrada, encontrar o niimero de classes que methpaag
os dados de entrada, obtendo-se assim um mapa de k-méaiaspalhor nimero de classes, 6timo para um determimaiicel
de qualidade.

O algoritmo de x-médias & implementado de acordo com ars@gaigoritmo:

1. NG = NG, min
2. Enquantoig < ng max, repita:

(a) Alterar parametros;
(b) Alterar estrutura;
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onde os parametros de entrada do algoritmo sao: o nireelasses., 0 nUmero MiNIM@g min, € 0 NUMero Maxime.g max
de classes. O procedimento “alterar parametros” consisteodar o algoritmo de treinamento k-médias convencjqeah
um passo inicialy € um maximo de,,., iteracdes. Ja o procedimento “alterar estrutura” @iam atualizar o nimero de
centroides. Ao final do algoritmo, & retornado o nimeroldsses: que otimiza um determinado indice de qualiddde

Neste trabalho foi adotada uma versao modificada do mapandédias, utilizando como indice de qualidade o indice
combinado de Omranj,, nimero de classes variando de 10 a 14, passo imigial 0,1, maximo dek,,., = 200 iteracdes.
Os resultados foram obtidos usando a imagem multiespelaridtia 97 do volume, composta pelas imagens ponderadas err
densidade de protons; e T,, para 0% de ruido. Os valores dos indices obtidos saaacdost na tabela 1.

Tabela 1:indice combinado de Omran em funco do nimero de classasdtantes do treinamento do x-médias

ng Jo

10 11,47
11 | 11,13
12 | 10,38
13 | 10,45
14 | 10,45

Pode-se perceber que os resultados para 13 e 14 classgg@@imadamente iguais e correspondem aos menores valores
em comparagao com os restantes. Assim, pode-se escolmerrdimero de classes presentes na imagem o menor dentre o
dois, ou seja, 13 classes. O mapa de k-médias resultantéilfzado na comparacao os outros métodos de clasgificado
supervisionada, descritos na secao 2.9.

2.9 Meétodos de Classifica@o Nao Supervisionada

Os métodos de agrupamento, como 0s mapas auto-organiEalolonen, os mapas de k-médidazzyc-médias, também
podem ser utilizados como métodos de classificagcao m@ergisionada de imagens multiespectrais. Alias, & faastrar que
as tarefas de quantizacao vetorial e classificacadesptctral sdo coincidentes, a diferenca € que, na panweinteresse esta
nos pesos dos centrdides, enquanto na segunda, nosdiees.in

As imagens multiespectrais sintéticas obtidas pelas osippes coloridas R0-G1-B2 foram classificadas usandegusintes
métodos, também utilizados para avaliar o desempenhoalfgtigacao vetorial:

1. Mapa auto-organizado de Kohonen (K@) entradas, 13 saidas, maximo de 200 iteracOes, taxpradizado inicial
1o = 0, 1, arquitetura circular, funcéo de distancia gaussiana,;

2. Mapafuzzy c-médias (CM) 3 entradas, 13 saidas, maximo de 200 itera¢des, tasprdadizado inicialy = 0, 1;

3. Mapa de k-radias (KM) configuracdo obtida da aplicacdo do mapa de x-médiastradas, 13 saidas, maximo de 200
iteracdes, taxa de aprendizado iniejgl= 0, 1;

4. Classificador diaktico objetivo cafinico (ODC-CAN) 14 polos iniciais, 2 fases historicas de 150 iterac@sadase,
passo historico inicial, = 0, 1, forca minima d&%, contradi¢do minima de 0,01, contradicao maxima,88 0maxima
crise de35%, até 12 polos. Depois de todas as fases historicas, oggode treinamento finalizou com 13 polos;

5. Classificador diaktico objetivo com entropia &ixima (ODC-PME) 14 polos iniciais, 2 fases historicas de 150 iteracdes
cada fase, passo historico inicig = 0, 1, forca minima de&6%, contradicao minima de 0,01, contradicdo maxima de
0,98, maxima crise d&5%, até 12 polos. Depois de todas as fases historicas, oggomde treinamento finalizou com 13
polos. Aqui foi aplicado o Principio da Maxima Entropia@abter novas expressdes para as fun¢des de anticgitad
semelhantemente dozzyc-médias com maxima entropia, resultando praticamenteesmas expressdes das fungdes de
pertinéncia dduzzyc-médias com maxima entropia [41].

O numero de entradas & igual ao numero de bandas da imagenvez que a classificaca@i&el a pixel, sendo portanto o
pixel a entrada da rede. Ja o numero de saidas foi definido camdo seniUmero de classes presentes na imagem, que por Sus
vez & o numero de elementos anatdbmica e fisiologicaméetextes presentes na imagem (11 classes) mais duassgieEsse
alocar diferentes populagdes de ruido [51,52]. Os depeiametros foram definidos empiricamente. Note que ecendgifimal
de polos dos classificadores dialéticos coincidiu comroard de classes obtido pelo mapa de x-médias: 13 classes.

2.10 Classificadores Otimizados

As imagens multiespectrais sintéticas obtidas pelas osippes coloridas RO-G1-B2 foram classificadas usandegusintes
métodos baseados na otimizacdo do mapa de k-médiasdecando 13 classes, 20 polos iniciais, maximo de 10 fas#wicas,
com duracéo méaxima de 20 geragdes cada fase histpasgaos iniciais (historico e contemporaneo) de 0,98radicdo minima
de 0,1, contradicao maxima de 0,9, efeito de crise méxdm0,9, valor limite de 0,01:

1. EQ-CAN-KM k-médias otimizado pelo método dialético candni@madordo com o erro de quantizagho
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2. IC-CAN-KM: k-médias otimizado pelo método dialético candni@adordo com o indice combinado de Omign

3. EQ-PME-KM k-médias otimizado pelo método dialético com entrapé&imizada, de acordo com o erro de quantizacao
Je;

4. |IC-PME-KM: k-médias otimizado pelo método dialético com entropéimizada, de acordo com o indice combinado de
OmranJ,.

Os parametros iniciais foram definidos de forma semelhamtgue foi descrito na se¢ao anterior. Os parametrosafoda”
dialético foram definidos empiricamente.

Uma vez que a velocidade de convergéncia e os resultadosaligugr algoritmo de busca e otimizacdo sao altamente
dependentes da inicializa¢ao do algoritmo, foram atilers 5 itera¢des do algoritmo k-médias padrdo parg@edo conjunto
inicial de polos, de acordo com o critério de geracao qaufagao inicial proposto por Saha e Bandyopadhyay (2@ evita
buscas iniciais totalmente aleatbrias, uma vez que, eardp®nas 5 iteragdes ndo sejam suficientes para garaativargéncia
do algoritmo k-médias, e nem essa convergéncia & desajath vez que se esta utilizando um algoritmo de otimazagh
substituicao ao algoritmo de treinamento, essas 5, fiesmmiciais ajudam o algoritmo de otimizacao a inicam polos que
podem estar na vizinhanc¢a da solugao 6tima, sendo egtnpo um critério melhor do que inicializar aleatorianteg evitando
buscas totalmente aleatobrias e variacdes quanto &ogamcia do algoritmo [57].

3 Resultados e Discusges

Para facilitar a avaliacao dos resultados obtidos, dstam divididos em duas categorias: resultados geradoslosaas-
sificadores dialéticos objetivos; e resultados geradasdsmapa de k-médias otimizado pelo método dialéticatidezacao,
em suas versdes candnica e com maximizacao da enteopifncao do indice combinado de Omran e do erro de qagitiz
Tanto a qualidade da quantizacdo quanto a da segmergagaavaliadas usando indices de validade de agrupamémndaes
de fidelidade da imagem quantizada em relacéo a imagegjinali

3.1 Classificadores Didticos Objetivos

A figura 6 mostra os resultados de classificagao, enqudigara 7 exibe os resultados de quantizacao para a imagem se
ruido da fatia 97, figura 5, usando os métodos KO, CM, KM, GEMIE e ODC-CAN. Esses resultados ilustram qualitativament
as diferencas entre os métodos de classificacao e gagid, dado que a fatia 97 possui todas as 13 classes tpesan
analise [51].

A tabela 2 mostra os resultados da avaliagao dos métadsskificacao nao supervisionada quanto a quaatzastorial,
usando os indices de fidelidaég:, emae, emse, €rRMSE € €psnr, CONsiderando todas as 181 fatias com 3 bandasTDBnd
T5), para os métodos KO, CM, KM, ODC-PME e ODC-CAN e 0% de ruidid os graficos das figuras 8, 9, 10 e 11 mostram
os resultados em funcao do nivel percentual de ruida paudiversos métodos, para um total de 6 volumes de 18% fii8
bandas, totalizando 1086 imagens coloridas, ou 3258 insagamiveis de cinza.

As tabelas 3 e 5 mostram o resultado das comparacdes snpaes de média e desvio médio das medidasygecvae,
EMSE, ERMSE € €psnr para os métodos KO, CM, KM, ODC-CAN e ODC-PME, de acordo teste F de hipbtese nula, enquanto
as tabelas 4 e 6 mostram comparacdes entre os método$OEE ODC-CAN, e os métodos KO, CM e KM, respectivamente,
usando o teste dg? para medir o grau de depend@éncia (considerado aqui cornadgraimilaridade) entre os resultados dos
métodos ODC-PME e ODC-CAN e os resultados dos outros roéfab sequéncias de valores observados foram construida
usando os pares de média e desvio médio dos indices dddidi®ye, emag, €rvse € epsnr TOdOS 0s testes foram executados
considerando um intervalo de confianca de 95%. As figuraslB2wostram o resultado da similaridade medida entre osdogto
ODC-PME e ODC-CAN e os outros métodos, respectivamenamdeso teste dg?, em funczo do ruido percentual.

Tabela 2: Resultados de quantizacao expressos pelossdrak fidelidade, para 0% de ruido

KO CM KM ODC-PME | ODC-CAN
EME 50 £ 5 106 £ 15 84 £ 22 50+ 3 46 £6
EMAE 10+ 3 10+2 13+4 1242 10 +2
emse | 186 =52 | 258 £81 | 347 £ 261 249 + 60 169 + 46
ERMSE 13+2 16 + 31 18+5 15+2 134+2
€PSNR 26 + 2 24+ 2 24+3 25+1 26 +2

Tabela 3: Graus de similaridade entre o0 método ODC-PME e&tsdns KO, CM e KM, de acordo com o teste de hipbtese nula
F, para 0% de ruido

pleme) | plemae) | p(ermse) | p(epsnr)
ODC-PME-KO 0,99 0, 86 0,89 1,00
ODC-PME-CM 0,61 0, 86 0,89 1,00
ODC-PME-KM 0,83 0, 86 0,89 1,00
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Figura 6: Composicao colorida RO-G1-B2 das imagens da $at ponderadas em PID; e T, (a) e resultados de classificacao
usando os métodos KO (b), CM (c), KM (d), ODC-PME (e) e ODCNC#)

Tabela 4: Graus de similaridade entre o método ODC-PME eatsdns KO, CM e KM, de acordo com o testeyde em funcao

do ruido
pn (%) | ODC-PME-KO | ODC-PME-CM | ODC-PME-KM
0 0,956111 0,000000 0,000012
1 0,970435 0,000060 0,079578
3 0,999864 0,112552 0,986766
5 0,999971 0,994726 0,998794
7 1,000000 0,995641 0,992783
9 0,994829 0,998837 0,998837

Tabela 5: Graus de similaridade entre o método ODC-CAN eé&iedos KO, CM e KM, de acordo com o teste de hipdtese nula

F, para 0% de ruido

pleme) | plemae) | w(ermse) | wp(epsnr)
ODC-CAN-KO 0,93 1,00 1,00 0,97
ODC-CAN-CM | 0,54 1,00 1,00 0,97
ODC-CAN-KM 0,74 1,00 1,00 0,97

Tabela 6: Graus de similaridade entre o método ODC-CAN e@edos KO, CM e KM, de acordo com o testexde em funcao

do ruido
pn (%) | ODC-CAN-KO | ODC-CAN-CM | ODC-CAN-KM
0 0,994985 0,000000 0,000005
1 0,999750 0,000069 0,044842
3 0,993934 0,100309 0,962277
5 0,956870 0,915891 0,954338
7 0,992681 0,998602 0,976113
9 0,747098 0,997809 0,997809
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Figura 7: Composicao colorida RO-G1-B2 das imagens da $at ponderadas em PID; e T» (a) e resultados de quantizagao
usando os métodos KO (b), CM (c), KM (d), ODC-PME (e) e ODCNC#)
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Figura 8: Resultados dge em fungdo do ruido percentual (ODC)

Observando o gréfico da figura 8 pode-se notar que os m&@aGsCAN, ODC-PME e KO sao os que atingem os melhores
resultados paraye, para 0% de ruido. No entanto, os resultados vao se apaoxiow medida em que o nivel de ruido aumenta,
e acabam por se tornar totalmente coincidentes a partir déeswido. Ja os graficos das figuras 9, 10 e 11 mostram que 0S
resultados dewae, ervse € epsnr Obtidos pelos métodos de classificagcao utilizados @aadsstinguiveis, nao sendo possivel
comparar os métodos entre si usando os indices de fidelmtatlos. Consequentemente, a comparacao dos méiwtios a
indice nao & muito conclusiva quanto a classificagiordétodos de segmentagao, como mostram os graficogdessf8, 9, 10
e 11, para todos os niveis de ruido, e os testes F exibiddasibelas 3 e 5, que comparam os métodos ODC-PME e ODC-CAN
com os métodos KO, CM e KM, para 0% de ruido.

Uma vez que as comparagdes indice a indice ndo sao nuritlusivas, foi utilizado o teste g€ para fazer comparacdes
globais entre os métodos ODC-PME e ODC-CAN e os métodosiDe KM. A tabela 4 mostra os resultados do teste tle
entre o método ODC-PME e os outros métodos, mostrandgpqua 0% de ruido, os métodos ODC-PME e KO sao idénticos.
O grafico da figura 12 ilustra os resultados para os niveigide de 0% a 9%, mostrando que os métodos ODC-PME e KO s&o
praticamente iguais quanto aos resultados dos indicedalelfide, apesar de todos os métodos atingirem resuli@d@luicos a
partir de 5% de ruido.

A tabela 6 mostra os resultados do testeyd@ntre o método ODC-CAN e os outros métodos, mostrandopgura,0% de
ruido, os métodos ODC-CAN e KO sao similares. O graficdiglara 13 ilustra os resultados para os niveis de ruido de 0%
9%, mostrando que os métodos ODC-CAN e KO sao muito sigslguanto aos resultados dos indices de fidelidade até 7% de
ruido, apesar de todos os métodos atingirem resultadeslisantes a partir de 5% de ruido, enquanto a partir de 7%ide r
os métodos ODC-CAN e KO passam a se diferenciar, compontanem diferente daquele observado no método ODC-PME
guando comparado com o método KO.

Esses resultados mostram os classificadores dialétigets/ol em sua versao candnica e na versao com entrogiarzada
podem atingir resultados de segmentacao e quantizagilares aqueles obtidos usando mapas auto-organidad¢shonen,
principalmente quando se trata da versao com entropiamigada, 0 que & uma caracteristica muito importante, temajue
0S mapas auto-organizados de Kohonen sao quantizaddoesiigedbtimos [8], com a vantagem de os classificadordétitias
objetivos terem nimero de classes adaptavel, ndo sawdssario conhecer o numero de classes presente na inizggando
inicializar a classificagao com um nimero de classesndaigue o esperado.

3.2 Classificadores K-Medias Otimizados pelo Metodo Diaktico

Os graficos das figuras 14, 15, 16 e 17 mostram os resultadosiedidas dos indices de fidelidagg, emae, €rmse €
€psNr €nquanto os gréaficos das figuras 18 e 19 exibem os resultadeso de quantizacad,, e do indice de Omranj,,
para os métodos KO, CM, KM, IC-CAN, EQ-CAN, IC-PME e EQ-PMi funcao dos niveis percentuais de ruido, para os 6
volumes de 181 fatias de 3 bandas. A figura 20 mostra os rdesltie classificacdo, enquanto a figura 21 exibe os ressltad
de quantizacao para a imagem sem ruido da fatia 97, figuwsaeBhdo os métodos IC-CAN-KM, IC-PME-KM, EQ-CAN-KM e
EQ-PME-KM.E possivel perceber a partir das imagens que a introdigzatimizaczo dialética permitiu ao k-médias iderific
diferentes classes dentro do fundo da imagem.

O grafico da figura 14 mostra que o método EQ-PME, ou seja, parda k-médias otimizado pelo método dialético de
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Figura 9: Resultados dgag em fungao do ruido percentual (ODC)

entropia maximizada em fun¢ao do erro de quantizagafi o que apresentou melhor resultado quanto ao indiceldikdade
EME-

Ja o grafico da figura 15 mostra que os melhores resultadioslbe de fidelidadeyag Sa0 aqueles obtidos pelos métodos
KO e CM, de 0% a 3% de ruido percentual, mas a partir de 3% odo&Q-PME passa a apresentar os melhores resultados,
mostrando que o mapa auto-organizado de Kohonen e o fuzpg-médias sao pouco robustos em relagao ao ruido, atmua
0 mapa de k-médias otimizado pelo método dialético cariméa entropia em fungao do erro de quantizacao termueseho
menos sensivel aos niveis de ruido; esse resultadajdmmao & muito difererente do resultado obtido pelo usmédpa de
k-médias.

O gréfico da figura 16 mostra que o mapa auto-organizado dert&ohapresentou os melhores resultados do indice de
fidelidadeeruse para niveis de ruido percentual de 0% a 3%. Contudo, a par3% os resultados obtidos pelo método KO
simplesmente nao sao mais distinguiveis dos resulfaal@sos outros métodos. Ja grafico da figura 17 ilustra sjuesnlltados
da aplicacao de todos os métodos nao sao estatistitardistintos entre si de acordo com o indice de fidelidageg, e isso
levando em conta todos os niveis de ruido percentual, tnasia leve indicacao de superioridade dos resultadddositom o
método de k-médias otimizado usando o método dialetiro entropia otimizada em fun¢édo do erro de quantiza€g@ePME.

Entretanto, o grafico da figura 18 ilustra que, embora odtesis de 0% a 1% de ruido mostrem que os resultados nao sac
distinguiveis entre si quanto ao erro de quantizaca@rarple 1% de ruido os valores do erro de quantizagao panatodo
EQ-PME sao bem menores do que as medidas de erro de quaotizaa os outros métodos, mostrando que a otimizacao
do mapa de k-médias usando o método dialético com eatropkimizada em funcao do erro de quantizagao tem eskgt
gualitativamente superiores aqueles obtidos com os®uatétodos, conforme também a figura 21.

As diferencas entre os métodos KO, CM e KM e os métodos BQ;EQ-PME, IC-CAN e IC-PME sao mais gritantes
qguanto a avaliacao é feita usando o indice combinado ™eaf como ilustra a figura 18: todos os métodos baseados na
otimizagdo do mapa de k-médias por versdes do métaalétidio retornam medidas dg que sado pelo menos metade das
mesmas medidas obtidas pelos outros métodos.

No entanto, da figura 18 também fica claro que, embora todosétsdos baseados na otimizacao pelo método dialético
retornem medidas dé, muito melhores que aquelas obtidas usando KO, CM e KM, o dogi)-PME € o que apresenta o
melhor resultado dentre todos, destacando-se dos ougtnslos a partir de 1% de ruido percentual, ou seja: 0 métaseado
no mapa de k-médias otimizado usando o método dialédantropia maximizada em funcao do erro de quantizdga&sse
resultado nao deixa de ser interessante e curioso, poisarguse o indice de Omra#,, no caso das imagens utilizadas, &
dominado pelo erro de quantiza¢dg dado que a otimizacdo em fun¢ao do indice de Omrandasas métodos dialéticos
candnico (IC-CAN) e com entropia maximizada (IC-PME) gimnticos e qualitativamente inferiores, assim como ssltados
obtidos usando o método dialético candnico em fung@d . d(EQ-CAN). Isso também indica que a aplicacao do Princip
da Maxima Entropia diferenciou sensivelmente o algoriheosua versao candnica, tendo acelerado a convergéaeiaap
otimizacao em funcao do erro de quantizagcdo, comodtestam os resultados.

Esses resultados, combinados aqueles apresentaddsramete, mostram que, para a aplicacao ilustrada nedtelho, o
método EQ-CAN foi superior aos outros métodos de classgi#io ndo supervisionada e quantizacao apresentadtsguando
sao utilizados indices de fidelidade quanto indices tldade do agrupamento, o que mostra que, para as imageradds,
tanto existe um predominio do erro de quantiza¢asobre o indice combinado de Omrdn (onde este Ultimo, por sua vez,
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Figura 10: Resultados dguse em fungao do ruido percentual (ODC)

contém o primeiro conforme expressdes 58 e 52), quansieeyima forte influéncia da aplicacdo do Principio daikta
Entropia ao método dialético de busca e otimizacao,npsta aplicacao ajudou o método a ter sua convergéoeiarada ou
até mesmo a vencer um minimo local.

4 Concludes

Este trabalho mostrou duas aplica¢des do método iial&flassificadores dialéticos objetivos e classificaddraseados na
otimizacgao dialética. Os classificadores dialétichgtivos sdo uma implementacao direta do método tital&omo definido
neste trabalho para problemas de classificacéo e agrupanteoi visto que esses classificadores podem chegar aragng
sultados tao bons quanto os resultados atingidos usandipa auto-organizado de Kohonen, considerado um métauo Ot
para quantizacao vetorial, com a vantagem de nado sessérie especificar o nimero exato de classes no inicioa@pso de
treinamento, fazendo com que o método seja executadaatsegatinja um bom numero de classes, necessariamenteoneno
igual ao nUmero inicial de classes definidas no inicio dim&mento.

Ja os classificadores baseados na otimizacao dialatistraram que & possivel obter classificadores otimizadgundo
algum critério usando as diversas versdes do métodetidiale, com eles, conseguir resultados de quantizagi&diidelidade
superiores aqueles obtidos utilizando o método commpetrds gerados pela utilizacdo de seu algoritmo praj#itveinamento.
Esses classificadores otimizados, quando comparados aggiqifazem uso de otimizacao e sim utilizam seus prépidgo-
ritmos de treinamento, podem ser uma importante altemativa evitar com mais facilidade que o processo fique preso em
minimos locais, dada a boa capacidade do método dal@&cevitar minimos locais, como se percebe das situanids a
funcao objetivo & multimodal, com destaque para a wecs@n entropia maximizada.

Quanto aos classificadores dialéticos objetivos, ostang mostram que os classificadores dialéticos e 0 mapzhde&n
sao os que atingem os melhores resultados para 0% de Niddentanto, os resultados obtidos pelos métodos de ctagsit
utilizados nao sao distinguiveis, ndo sendo possiveiparar os métodos entre si usando indices de fideliddtiBzando
o teste dey? entre os classificadores dialéticos e os outros métodosydstrado que, para 0% de ruido, os classificadores
dialéticos e 0 mapa de Kohonen sao praticamente id&nfgimilaridade acima de 96%), principalmente para a wecsin
entropia maximizada. Esses resultados mostram que eassgichdores podem atingir resultados de segmentagnézpcao
similares aqueles obtidos usando mapas auto-organidadéshonen, o que & muito importante, ja que os mapas dertésho
sao quantizadores vetoriais 6timos, com a vantagem dassficadores dialéticos objetivos terem niUmero deseladaptavel,
nao sendo necessario conhecer o numero de classestpreaémagem.

Quanto aos mapas de k-médias otimizados pelos métodétaba de otimizagao, os resultados mostram que o meysa d
médias otimizado pelo método dialético de entropia m&zada em funcao do erro de quantizagao foi o que apt@serelhores
resultados quanto aos indices de fidelidade a partir de 3Uidie A partir de 3% os resultados obtidos com 0 mapa de Kemo
nao sao mais distinguiveis. A partir de 1% de ruido oeres do erro de quantizacao para o mapa de k-médias atimjzelo
método dialético de entropia maximizada em fungao do de quantizacao sao bem menores do que as medidas déeerro
guantizacao para os outros métodos, mostrando que taritagos qualitativamente superiores aqueles obtidosasooutros
métodos.

As diferencgas entre os métodos sao realcadas ao se (isdice combinado de Omran. Todos os métodos baseados na
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Figura 11: Resultados dgsygem fungao do ruido percentual (ODC)

otimizacao pelo método dialético resultaram em meslidaito melhores que aquelas obtidas usando 0s outros oséttaso
indica que a aplicacdo do Principio da Maxima Entropfierdnciou sensivelmente o algoritmo de sua versdo deaptendo
acelerado a convergéncia para a otimizacao em fungaarrd de quantizacdo, como bem atestam os resultadosetdrio,
para a aplicacdo ilustrada neste trabalho, o0 método BR-foi superior aos outros métodos apresentados, tantndqusao
utilizados indices de fidelidade quanto indices de vekd#o agrupamento.

Como trabalho futuro propde-se a avaliacao comparalivalassificador dialético objetivo, em suas verstoescaa e
otimizada pelo Principio da Maxima Entropia, e do métddagrupamento de x-médias quanto ao nimero de classesfae
no conjunto de dados de entrada. Como estudos de caso,guden utilizadas imagens de natureza diversa, com nlrderos
classes conhecidos. Outros trabalhos futuros podem em@hgrupamento de dados numéricos multidimensionaigyostos
de classes linearmente e nao linearmente separaveipacanuo as diversas versdes do classificador dialétimooco-médias,
0 k-médias, duzzyc-médias e outros métodos de agrupamento, com ou sera ajusimatico do numero de classes.
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Figura 20: Composicao colorida RO-G1-B2 das imagenstita9a ponderadas em PID; e T» (a) e resultados de classificacao
usando os métodos KO (b), CM (c), KM (d), IC-CAN-KM (e), IQME-KM (f), EQ-CAN-KM (g) e EQ-PME-KM (h)
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Figura 21: Composicao colorida R0O-G1-B2 das imagenstita9a ponderadas em PID; e T, (a) e resultados de quantizagao
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