Divergéncias de Bregman e Total Bregman

aplicadas na analise de imagens

Daniela Portes Leal Ferreira

G

UFU

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE COMPUTAGAO
PROGRAMA DE POsS-GRADUAGAO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO

Uberlandia
2017






Daniela Portes Leal Ferreira

Divergéncias de Bregman e Total Bregman

aplicadas na analise de imagens

Tese de doutorado apresentada ao Programa de
Pés-graduacao da Faculdade de Computagao
da Universidade Federal de Uberlandia como
parte dos requisitos para a obtencao do titulo

de Doutor em Ciéncia da Computacao.
Area de concentracao: Ciéncia da Computacéo

Orientador: Celia A. Zorzo Barcelos

Uberlandia
2017



Dados Internacionais de Catalogagdo na Publicacdo (CIP)
Sistema de Bibliotecas da UFU, MG, Brasil.

F383d
2017

Ferreira, Daniela Portes Leal, 1972-
Divergéncias de Bregman e Total Bregman aplicadas na andlise de
imagens [recurso eletrdnico] / Daniela Portes Leal Ferreira. - 2017.

Orientadora: Celia Aparecida Zorzo Barcelos.

Tese (Doutorado) - Universidade Federal de Uberlandia, Programa
de P6s-Graduacao em Ciéncia da Computacio.

Modo de acesso: Internet.

Disponivel em: http://dx.doi.org/10.14393/ufu.te.2018.791

Inclui bibliografia.

Inclui ilustracdes.

1. Computagdo. 2. Processamento de imagens. 3. Algoritmos
genéticos. I. Barcelos, Celia Aparecida Zorzo, (Orient.) II. Universidade
Federal de Uberlandia. Programa de Pds-Graduagdo em Ciéncia da
Computacdo. III. Titulo.

CDU: 681.3

Maria Salete de Freitas Pinheiro - CRB6/1262



UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE COMPUTACAO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA
COMPUTACAO

Os abaixo assinados, por meio deste, certificam que leram e recomendam para a
Faculdade de Computagdo a aceitagdo da Tese de doutorado intitulada “Divergéncias de
Bregman e Total de Bregman aplicadas na analise de imagens” por Daniela Portes
Leal Ferreira como parte dos requisitos exigidos para a obtenc¢do do titulo de Doutora
em Ciéncia da Computacio.

Uberlandia, 29 de agosto de 2017

Orientadora:

Prof. Dra. Celia Aparecida Zorzo Barcelos
Universidade Federal de Uberlandia

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Jodo Espirito Santo Batista Neto
Universidade de Sao Paulo

Prof. Dr. Marcos Aurélio Batista
Universidade Federal de Goias

Prof. Dr. Ricardo da Silva Torres
Universidade Estadual de Campinas

Prof. Dr. Bruno Augusto Nassif Travengolo
Universidade Federal de Uberlandia

Prof. Dr. Marcelo Keese Albertini
Universidade Federal de Uberlandia






Ao meu companheiro e amigo Anderson e aos meus filho, Lucas e Nathalia, bencaos de
Deus na minha vida que me apoiaram, amaram, compreenderam e foram minha
companhia durante toda a trajetoria que me levou a concretizacio deste trabalho. Aos

meus pais Hélia e Anizio que formaram os alicerces de minha historia.






Agradecimentos

A “gratidao é a memoria do coracao”. Em minha trajetoria sou sempre surpreendida
por “anjos da guarda” enviados para me ajudar, sem os quais seria muito dificil alcangar
meus objetivos. Assim quero expressar aqui, a minha gratidao a essas pessoas que sem
duvida sao presentes de Deus para mim e que ao longo dos anos de trabalho, que resul-

taram nesta tese, me ajudaram, ensinaram e apoiaram.

Agradeco a minha professora, educadora, orientadora, e principalmente amiga, Dra Celia
A. Zorzo Barcelos. Meu muito obrigada pela sua generosidade e dedicacdo, por acreditar
no meu potencial, pela orientacao e principalmente pelo bom convivio nestes anos de
trabalho.

Agradego, também, ao professor Eraldo Ribeiro pela oportunidade de trabalho e rico

aprendizado, e ao professor André Backes, pela disponibilidade e apoio.

Agradeco, em especial, aos colegas, Bruno Moraes (meu irmaozinho) e Fabiola Fernandes
(um dos meus anjos da guarda) pela contribui¢do nos trabalhos enviados e apresentados

oS CONngressos.

Meus agradecimentos aos colegas Cricia, Ernani, Thiago, Leandro e André pela alegre

convivéncia e pela boa disposi¢ao com que realizamos os muitos trabalhos em comum.

Deixo também uma palavra de agradecimento aos professores Bruno Travencolo, Gina
Oliveira, Maria Camila Nardini e Rita Julia, pela dedicacdo com que ministraram suas

disciplinas, enriquecendo, com certeza, a minha formacao.

Finalmente, agradeco a todos que torceram ou intercederam por mim durante esta jor-

nada.






“Senhor, tu me sondas e me conheces. Sabes quando me sento e quando me levanto, de
longe percebes os meus pensamentos. Sabes muito bem quando trabalho e quando
descanso; todos os meus caminhos te sio bem conhecidos. Antes mesmo que a palavra
me cheque a lingua, tu jd a conheces inteiramente, Senhor. Tu me cercas, por trds e pela
frente, e poe a tua mao sobre mim. Tal conhecimento é maravilhoso demais e estd além
do meu alcance, € tdo elevado que ndo o posso atingir. Tuas obras sdo maravilhosas!

Disso tenho plena certeza.”






Resumo

As divergéncias de Bregman e Total Bregman sao uteis para determinar a similaridade
de dados complexos e tém sido utilizadas em diversas aplica¢oes. Algoritmos fundamentais
e estruturas de dados foram generalizados oferecendo, assim, meta-algoritmos que podem
ser aplicados utilizando qualquer divergéncia de Bregman. Considerando a relevancia
das generalizacoes de métodos utilizando as divergéncias de Bregman e Total Bregman,
visto que estas sao medidas de dissimilaridade nao métricas, propoe-se, neste trabalho,
novos métodos de andlise de imagens definidos para estas classes de divergéncias. Nesta
perspectiva, sao definidos novos funcionais de energia que possibilitam a generalizacao
do método de segmentagdo hierarquica baseado no funcional de Mumford Shah e do
método variacional empregado no registro de imagens. A aplicagao destas divergéncias
exigiu a defnicdo de condicoes e tratamentos adequados. Os funcionais e tratamentos
apresentados foram empregados na analise de imagens reais e sintéticas. Os resultados
obtidos demonstram a viabilidade da aplicacdo dos funcionais propostos e evidenciam
que a definicao de tratamentos considerando as caracteristicas dos dados e os dominios
de aplicacao das divergéncias propiciam um melhor desempenho dos métodos aplicados

na andlise de imagens.

Palavras-chave: Divergéncias de Bregman, Divergéncias Total Bregman, Similaridade,

Processamento de Imagens.






Abstract

The Bregman and Total Bregman divergences are useful for determining the similarity
of complex data and have been used in various applications. Fundamental algorithms and
data structures have been generalizes offering thus meta-algorithms that can be applied
using any Bregman divergences. Considering the relevance of generalizations methods
using Bregman and Total Bregman divergences, since they are not metric dissimilarity
measures, it is proposed in this work, new methods of image analysis defined for these
class of Bregman divergence measures. In this perspective, we have developed new func-
tional energy that enables the generalization of the hierarchical segmentation method
based on functional Mumford Shah and the generalization of the variational method used
in image registration. Conditions and treatments suitable to support similarity search
defined by these divergences were established. Both the functional and the treatments
were employed in the analysis of real and synthetic images. The results demonstrate the
viability of implementing the defined functionals and show that the treatments, conside-
ring the characteristics and differences of application domains, provide optimization of

the methods used in image analysis.

Keywords: Bregman Divergences, Total Bregman Divergences, Similarity, Image Pro-

cessing.
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CAPITULO

Introducao

A andlise de imagens digitais e as técnicas utilizadas na visao computacional envolvem
a manipulagao de dados complexos que nao sao representados por um escalar, mas sim por
elementos de um espago definido por suas caracteristicas. Nesta perspectiva, nas aplica-
¢oes que envolvem recuperacao, classificagdo, agrupamento, segmentacao e registro faz-se
necessario o estudo da similaridade ou dissimilaridade entre dados que sao representados

por vetores, matrizes ou func¢oes de probabilidade, dentre outras.

A similaridade é um valor numérico que representa o quanto dois objetos ou dados sao
semelhantes, isto é, quanto maior for o valor observado, mais parecidos serdo os objetos.
Enquanto que a dissimilaridade associa a cada par de dados um niimero que pode ser
interpretado como a discrepancia entre eles. Desta forma, quanto maior for a medida de

dissimilaridade menor sera a semelhanga entre os individuos.

A dissimilaridade pode ser definida por diferentes fungdes de divergéncias. As diver-
géncias podem nao ser, necessariamente, uma métrica (distdncia). As distdncias Eucli-
diana e de Mahalanobis sao exemplos de divergéncias que atendem as propriedades de
uma métrica. Entretanto, uma medida de dissimilaridade pode ser bastante eficaz sem ser
uma métrica. Por exemplo, divergéncia Kullback-Leibler (KL) usada para comparar duas
fungoes de densidade de probabilidade, (XU et al., 2012), nao é simétrica e nao obedece

a desigualdade triangular (ZEZULA et al., 2006).

As distancias Euclidiana (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012) e de Mahalano-
bis (MAESSCHALCK; JOUAN-RIMBAUD; MASSART, 2000), e a divergéncia Kullback-
Leibler(KL) sao casos especiais da Divergéncia de Bregman (DB), introduzida por Breg-
man em 1967 (BREGMAN, 1967). Essas divergéncias sdo medidas de dissimilaridade
obtidas a partir de fung¢des convexas e apresentam propriedades importantes para as apli-

cagoOes na area de processamento de imagens.

Este trabalho tem como foco o estudo das divergéncias de Bregman e das divergéncias
Total Bregman(DTB), definidas em (LIU, 2011) a partir do conceito das divergéncias de

)

Bregman.
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1.1 Motivacao

A maior parte dos trabalhos que sao dedicados ao desenvolvimento de estruturas e
algoritmos que aplicam medidas de dissimilaridade, utilizam espacos métricos, como por
exemplo, o Espago Euclidiano (ZHANG et al., 2009; DATTA et al., 2008; GAO et al.,
2015). Nos espagos métricos as fungoes de dissimilaridade sdo estritamente simétricas,
nao negativas e satisfazem a desigualdade triangular. Entretanto, existem aplica¢oes
reais que envolvem a comparacao de probabilidades, matrizes, séries temporais, imagens,
dentre outras, nas quais a nocao de dissimilaridade adequada nao pode ser definida por
uma métrica.

Por exemplo, nos problemas de recuperacao de imagens, ao realizar uma busca na
qual o objeto de consulta é parte de uma imagem, verifica-se uma dissimilaridade entre
a parte e o todo, pois a parte estd contida no todo. Entretanto, se a imagem toda for o
objeto de consulta, a dissimilaridade estabelecida entre a imagem toda e sua parte deve
ser alta. As funcgOes convencionais atribuem a mesma medida de dissimilaridade entre
“toda imagem” e “parte da imagem” nas duas situagoes.

Assim, embora os métodos desenvolvidos para a andlise de imagens e visao compu-
tacional tenham gerados bons resultados, existem situagdes para as quais as fungoes de
dissimilaridades convencionais apresentam limitagoes. Devido as suas propriedades, as
DBs e DTBs surgem como alternativas para medir a dissimilaridade e proximidade nestas
aplicagoes.

As DBs e DTBs se diferenciam das métricas convencionais pois nao satisfazem sempre
a desigualdade triangular e podem nao ser simétricas. Além disso, possuem propriedades
importantes na busca por similaridades que sao validas para uma familia de funcoes, por
exemplo, o argumento minimo da divergéncia de Bregman para um conjunto de dados
n-dimensional é a média desse conjunto, independentemente da escolha da divergéncia
(BANERJEE et al., 2005a) e o centro obtido com qualquer divergéncia total de Bregman
é robusto a dados ruidosos e atipicos (LIU, 2011). A DTB é ainda, invariante em relagao
a movimentos rigidos (translagao e rotagao).

Alguns algoritmos e estruturas importantes foram generalizados utilizando as DBs
(BANERJEE et al., 2005a; DASGUPTA; TELGARSKY, 2012; CAYTON, 2008). A
generalizagdo possibilita a escolha da medida de dissimilaridade tornando flexivel a apli-
cacao dos métodos que envolvem a busca por similaridade. Em muitas aplicagoes nao
estd claro qual medida é mais adequada e em diversos trabalhos a escolha da medida é
posta como um problema de aprendizagem (XING et al., 2002; GOLDBERGER et al.,
2004; WEINBERGER; SAUL, 2009).

A generalizacao propiciada pela definicao das divergéncias de Bregman e Total Breg-
man possibilita o desenvolvimento de métodos que sejam eficientes e aplicaveis conside-
rando um conjunto de fungoes de dissimilaridades ao invés de uma unica medida. A

vantagem desta abordagem é a possibilidade de escolher uma medida de dissimilaridade
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adequada ao problema em questao.

Apesar da flexibilidade proporcionada pelas divergéncias a sua aplicagao tém alguns
desafios. Muitos dos métodos ja desenvolvidos utilizam em seus procedimentos proprie-
dades geométricas e algébricas de fungdes definidas como métricas o que torna inviavel a
aplicacao direta das DB e DTB. Os algoritmos que, por exemplo, sdo construidos conside-
rando as propriedades da norma l5, podem nao ser diretamente aplicaveis utilizando outras
fungoes de dissimilaridade tal como o algoritmo de classificacao k-Nearest Neighbor (k vi-
zinhos mais préximos) que é baseado, principalmente, na propriedade da desigualdade
triangular que pode nao ser satisfeita pela divergéncias de Bregman, (JAIN; MURTY;
FLYNN, 1999).

Além disso, algumas divergéncias de Bregman e Total Bregman sao definidas utilizando
a funcao logaritmica cujo dominio é o conjunto de valores reais positivos, por outro lado
a caracterizacao das imagens, geralmente, é dada por vetores que podem assumir valores
iguais a zero em suas coordenadas. Desta forma, a aplicagdo das divergéncias exige um
tratamento dos valores desses vetores de representacao a fim de assegurar o dominio dessas
funcgoes.

Sendo assim, para avaliar a dissimilaridade dos dados utilizando as divergéncias de
Bregman e Total Bregman é preciso criar condigdes que possibilitem aplica-las adequada-
mente considerando as propriedades destas divergéncias e o seu dominio de defini¢ao.

Neste trabalho propomos tratamentos e novas formulagoes que possibilitem a aplicacao
de alguns métodos de andlise de imagens considerando as divergéncias de Bregman e Total

Bregman como medida de dissimilaridade.

1.2 Trabalhos Correlatos

Diversas pesquisas tém sido realizadas no intuito de desenvolver métodos eficientes
para uma familia de func¢oes de distancia que partilham de propriedades semelhantes.
Algumas destas pesquisas tém apresentado resultados e generalizacoes substituindo a dis-
tancia Fuclidiana pelas divergéncias de Bregman na resolucao de problemas de otimizacao.
Dentre estes, pode-se destacar a generalizagao do método de ponto proximal apresentada
em (KIWIEL, 1997). Em (BECK; TEBOULLE, 2003) e (CHEN; TEBOULLE, 1993),
as DBs foram exploradas em problemas de estrutura. Destaca-se, ainda, a aplicacao
em problemas de agrupamento em tomografia computadorizada, (BEN-TAL; MARGA-
LIT; NEMIROVSKI, 2001) e distribui¢bes de familias exponenciais, (BANERJEE et al.,
2005b).

Recentemente as DBs tém contribuido para avancos nas pesquisas da area de proces-
samento de imagens, envolvendo aplicagoes de agrupamentos (BANERJEE et al., 2005b),
(DASGUPTA; TELGARSKY, 2012), segmentagao (GOLDSTEIN; BRESSON; OSHER,
2010), classificacao (XU et al., 2012). Em (GOLDSTEIN; BRESSON; OSHER, 2010), os
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autores obtém a segmentacao de imagens aplicando o método Split Bregman desenvolvido

para problemas de regularizagao L.

Algoritmos fundamentais como k-means (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999), PCA (BUN-
TINE, 2002) e estruturas de dados tais como: os diagramas de Voronoi (SCHWANDER,;
NIELSEN, 2010), foram generalizados para a classe das divergéncias de Bregman. Por
exemplo, em Banerjee et al. os autores mostraram que o algoritmo k-means, de Lloyd,
pode ser estendido para classe de divergéncias Bregman unificando varios algoritmos.
Neste contexto, em (DASGUPTA; TELGARSKY, 2012), Dasgupta e Telgarky provam
utilizando o conceito de divergéncia de Bregman, que o custo de fusao “k-means” é uma
consequéncia natural do algoritmo de agrupamentos hard apresentado em (BANERJEE
et al., 2005b) e desenvolvem uma teoria de agrupamentos aglomerativa com divergéncias
de Bregman. O custo de fusdo é entao generalizado permitindo a escolha de diferentes

divergéncias de Bregman.

Lawrence Cayton apresentou em (CAYTON, 2008) propriedades geométricas e algé-
bricas necessarias para a extensao dos métodos de busca por vizinhos préximos mediante
a utilizacao das divergéncias de Bregman. Este trabalho apresenta um algoritmo de busca
de vizinhos mais préoximos baseado na decomposi¢ao hierarquica do espaco e em corpos
convexos denominados bolas de Bregman (BB). A estrutura de dados obtida é denominada
arvore de bolas de Bregman (bb-tree).

O método apresentado em (XU et al., 2012) aplica as DBs em problemas de recupera-
¢ao de imagens baseada em conteido (Content-based image retrieval — CBIR). Os autores
propoem uma nova formulacao para “manifold ranking” e apresentam duas extensoes que
melhoraram a performance do ranqueamento. As principais contribui¢oes sao: Proposta
de um algoritmo de ranqueamento de “manifolds” como um problema de otimizacao uti-
lizando divergéncia de Bregman; Apresentagdo de um novo entendimento no contexto de
MRs (manifold ranking) introduzindo “aprendizado” utilizando divergéncia de Bregman
e duas extensoes eficientes e efetivas que melhoraram a performance da tradicional MR.

Em (LIU et al., 2012), uma nova classe de divergéncia denominada divergéncia Total
Bregman (DTB), é definida. Na literatura encontram-se aplicagbes das DTB na recupe-
ragao da forma (LIU et al., 2011), na anélise de imagens de Tensor de Difusao (DTI)
(LIU, 2011), em métodos de aprendizagem de maquina (LIU et al., 2012) e em técnicas
de rastreamento de objetos (ROMERO; LACASSAGNE; GOUIFFES, 2013).

Nas pesquisas que envolvem registro de imagens, alguns trabalhos, tais como (LI et
al., 2014), (MARTIN; DURRANI, 2007), (HE; HAMZA; KRIM, 2003) e (GUETTER
et al., 2005) utilizam diferentes medidas de divergéncias. Em (ALVAREZ et al., 2007)
tém-se modelos variacionais com diferentes medidas de dissimilaridade. Entretanto, as
divergéncias de Bregman e Total Bregman nao foram utilizadas na generalizacao dos

métodos.

Embora as DBs e DTBs tenham sido exploradas em diversas aplicagoes, ainda é restrita



1.8. Desafios da Pesquisa e Hipdteses 31

a sua utilizacdo na generalizacdo de métodos utilizados na andlise de imagens. Neste
contexto, destacam-se as generalizagoes de métodos de agrupamentos com divergéncias
de Bregman e das arvores de Bolas.

Considerando a relevancia das generalizagdes de métodos utilizando as DBs e DTBs,
neste trabalho é proposta a generalizacao do método de segmentacao baseado no funcional
de Mumford Shah utilizando as DBs e da construcao de arvores de bolas utilizando as
divergéncia Total de Bregman.

Propde-se ainda a generalizacdo dos métodos variacionais aplicados no registro de
imagens. Os trabalhos existentes aplicando as DBs e DTBs no contexto de imagens
diferem ainda, da proposta deste projeto, no que se refere a aplicagdo destas divergéncias

assegurando, por meio de tratamentos adequados, o seu dominio de aplicagao.

1.3 Desafios da Pesquisa e Hipo6teses

As divergéncias de Bregman e Total Bregman sdo tuteis para determinar a dissimi-
laridade de dados complexos e tém sido utilizadas em diversas aplicacoes (BANERJEE
et al., 2005a; LIU et al., 2012; DASGUPTA; TELGARSKY, 2012; CAYTON, 2008).
Algoritmos fundamentais e estruturas de dados foram generalizados oferecendo, assim,
meta-algoritmos que podem ser aplicados utilizando qualquer divergéncia de Bregman.
Lawrence Cayton apresenta um algoritmo de busca por vizinhos mais proximos que nao
utiliza a desigualdade triangular e baseia-se na decomposicao hierarquica do espago em
corpos convexos denominados bolas de Bregman (BB). A estrutura de dados obtida é
denominada drvore de bolas de Bregman (BB-tree) (CAYTON, 2009). Nao existe na
literatura, uma estrutura que divida o espago de busca em bolas definidas pela divergén-
cia Total Bregman, devido as propriedades desta divergéncia a analise e avaliacao dessa
possibilidade é considerada neste trabalho.

Nesta perspectiva surgem as seguintes questoes: “E possivel que os métodos utilizados
no processamento de imagens se tornem mais eficazes ao utilizar como medida de dissimi-
laridade as DB e DTB?”, “Quais tratamentos devem ser utilizados para que estas medidas
possam ser aplicadas adequadamente?”; “Seria possivel que outros métodos e estruturas
utilizados no processamento e andalise de imagens sejam generalizados possibilitando a
sua aplicacdo com diversas divergéncias? e “Em quais situagoes, as DB e DTB fornecem
melhores resultados quando comparados aqueles obtidos com fungoes métricas?”.

Desta forma, tendo em vista as questoes mencionadas, consideraram-se as seguintes

hipoteses:

1 Os métodos de segmentacao hierdrquica que utilizam o funcional de Mumford Shah
e os métodos variacionais aplicados no registro de imagens podem ser generalizados

utilizando as divergéncias de Bregman e Total Bregman;
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(d As propriedades geométricas e algébricas das divergéncias Total Bregman possibi-
litam a criagdo de uma nova estrutura de dados, semelhante a arvore de bolas de

Bregman, eficaz na busca por vizinhos préximos;

(1 A definicao de tratamentos que considerem as caracteristicas dos dados e os dominios
de aplicagao das divergéncia propicia um melhor eficacia dos métodos que utilizam

as divergéncias de Bregman e Total Bregman.

1.4 Objetivos e Contribuicoes

Este trabalho tem como foco principal propor alternativas que propiciem o uso abran-
gente e eficaz das divergéncias de Bregman e Total Bregman como fungoes de dissimila-
ridade, utilizadas na andlise de imagens digitais e na visdo computacional. Os objetivos

principais sao:

 Propor uma generalizacao do método de segmentacao hierarquica baseado no fun-
cional de Mumford Shah utilizando o conceito de Perda de Informacao de Bregman

e a teoria de Clusterizagao aglomerativa com divergéncias de Bregman;

1 Apresentar e investigar, considerando as caracteristicas dos dados e os dominios de
aplicacao das divergéncias, possiveis tratamentos que possibilitem a utilizacao das
divergéncias de Bregman e Total Bregman em aplicagoes empregadas na analise de

imagens;

1 Combinar a estrutura das BB-trees com o conceito de divergéncia Total Bregman,
analisando a sua aplicacao no contexto da recuperagao de imagens por contetudo e

agrupamentos;

 Investigar o uso das divergéncias de Bregman e Total Bregman em registro de ima-

gens.

As principais contribuigoes deste trabalho sao:

1 Um método de segmentacao hierarquica que é uma generalizacdo do método de
Mumford-Shah, possibilitando a segmentacao para diferentes divergéncias de Breg-

man;

d Tratamentos adequados a utilizacdo das divergéncias de Bregman e Total de Breg-
man como medidas de dissimilaridade no contexto da recuperacao de imagens e

agrupamentos;

1 Uma estrutura de dados utilizando vizinhangas definidas com a divergéncia Total

de Bregman que seja eficaz na recuperagao de imagens e agrupamentos.
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[d Funcionais que possibilitem a aplicagao das divergéncias de Bregman e Total de

Bregman em problemas de registro de imagens.

1.5 Organizacao da Tese

Esta tese é organizada de acordo com as principais contribui¢oes obtidas em nossa
pesquisa, as quais foram publicadas ou submetidas a conferéncias e revistas. A seguir,

descrevemos o contetido de cada capitulo indicando a publicagao ou submissao:

Capitulo 2: Este capitulo apresenta conceitos que alicercam a utilizacao das divergéncias
de Bregman e Total Bregman como medidas de dissimilaridade no contexto da

recuperacao, classificagdo, agrupamento, segmentacao e registro de imagens;

Capitulo 3: Neste capitulo sdo apresentadas defini¢oes e propriedades das divergéncias.
Ainda, considerando o dominio destas divergéncias sao definidos e avaliados trata-
mentos que possibilitam a utilizacao destas no contexto da anélise de imagens. Parte
desse capitulo pode ser encontrada no artigo publicado em FElectronics, Circuits
and Systems (ICECS), 2014 21st IEEE International Conference on
(pp. 734-737). IEEE. (ROCHA; FERREIRA; BARCELOS, 2014);

Capitulo 4: Este capitulo apresenta um novo funcional baseado no conceito da Informa-
cao de Bregman o qual ¢ utilizado para a construcao de um método de segmentacao
hierarquica. Este contetido pode ser encontrado no artigo publicado em Ibero-
american Congress on Pattern Recognition (pp. 493-500). Springer
International Publishing. (FERREIRA; BACKES; BARCELOS, 2015);

Capitulo 5: Neste capitulo é apresentado uma nova estrutura de dados e um novo al-
goritmo para Nearest neighbor search utilizando a divergéncia Total Bregman. O
contetdo do capitulo foi submetido na forma de artigo a revista Neurocompu-
ting e em parte pode ser encontrado no artigo publicado em Proceedings of the
Symposium on Applied Computing (pp. 120-124). ACM. (FERREIRA;
ROCHA; BARCELOS, 2017);

Capitulo 6: Este capitulo apresenta um novo funcional de energia que representa o pro-
blema de registro de imagens utilizando as divergéncias de Bregman. O contetdo
deste capitulo foi submetido a revista Pattern Recognition e parte pode ser en-
contrado no artigo publicado em Proceedings of the Symposium on Applied
Computing (pp. 158-163). ACM. (FERREIRA; RIBEIRO; BARCELOS,
2017);

Capitulo 7: Este capitulo ¢ dedicado a aplicacao das divergéncias total Bregman ao

método de registro variacional. Sao propostos dois novos funcionais, no primeiro
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funcional é utilizada como termo de similaridade a imagem residual dada pela diver-
géncia Total Bregman entre as imagens envolvidas no registro. Em nossa segunda
proposta, o novo funcional representa o problema de registro de imagens a partir
das divergéncias Total Bregman utilizando como termo de similaridade a funcao

log-verossimilhanga negativa da imagem residual,

Conclusao: Este capitulo apresenta um resumo comentado dos principais resultados e

discute a viabilidade da aplicacao dos métodos propostos.

A organizacao geral desta tese considerando os principais conceitos, contribuicoes e

publicagoes é ilustrada na Figura 1.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Tendo como objetivo a utilizacao das divergéncias de Bregman e Total Bregman como
medidas de dissimilaridade no contexto da recuperacao, classificagdo, agrupamentos, seg-
mentacao e registro de imagens, apresentam-se neste capitulo os seguintes conceitos: Si-
milaridade e dissimilaridade, Agrupamentos por similaridade, Segmentacao hierarquica,

Recuperacao de imagens baseada em conteido e Registro de imagens.

2.1 Similaridade e Dissimilaridade

Diversas técnicas utilizadas na andlise de imagens envolvem o estudo da proximidade
entre objetos. A proximidade entre dois objetos é definida em fungdo da similaridade ou
dissimilaridade entre os atributos correspondentes destes objetos.

Informalmente, a similaridade entre dois objetos é uma medida numérica que repre-
senta o quanto dois objetos sao iguais. Desta forma,a similaridade serd maior para pares
de objetos que sao mais parecidos. A similaridade é ndo-negativa e frequentemente entre
0 (sem similaridade) e 1 (semelhanca completa).

A dissimilaridade entre dois objetos é uma medida numérica do grau de diferenga
entre esses objetos. As diferencas sdo menores para pares de objetos mais semelhantes.
Frequentemente, o termo distancia é usado como sinénimo de dissimilaridade, embora,
como veremos, as distdncias sdo uma classe especial de medidas de dissimilaridades. As
dissimilaridades podem pertencer ao intervalo [0,1], mas também é comum que elas variem
de 0 a oo.

As medidas de proximidade, especialmente as de similaridade, podem ser definidas de
modo que assumam valores no intervalo [0, 1]. Assim, o valor de proximidade indicara a
fragao de similaridade (ou dissimilaridade) entre dois objetos. De um modo geral, conside-
rando s o valor original da similaridade e s' o novo valor, pode-se utilizar a transformacao:
s = (s — ming)/(maxs — ming), onde mazxs e min, sdo os valores de maximo e minimo

para a similaridade, respectivamente. De modo andlogo as fungbes de dissimilaridade
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podem ser mapeadas para o intervalo [0, 1] usando d' = (d —ming)/(mazq — ming) sendo
mazxg € ming os valores de maximo e minimo para a dissimilaridade, respectivamente.

Entretanto, pode haver varias complicagoes no mapeamento de medidas de proximi-
dade no intervalo [0,1]. Se, por exemplo, a medida de proximidade toma valores ori-
ginalmente no intervalo [0, co], serd necessaria uma transformacdo nao linear. Pode-se
considerar a transformacao d’ = d/(1 + d) para uma medida de dissimilaridade que varia
de 0 a oco. Observe que, os valores nao terao o mesmo relacionamento entre si nesta nova
escala. Valores maiores na escala de dissimilaridade original sdo compactados na faixa de
valores proximos a 1. Outra complicacdo é que o significado da medida de proximidade
pode ser alterada. Por exemplo, a medida de similaridade correlagao recebe valores no
intervalo [-1,1]. Mapeando estes valores no intervalo [0,1] perde-se informagcao sobre o
sinal que pode ser importante em algumas aplicagoes. Desta forma, deve-se avaliar o
impacto dessas consequéncias no estudo em questdao (TAN et al., 2006).

Um valor de similaridade pode ser facilmente transformado em dissimilaridade e vice-
versa, embora deva-se, também, considerar as questoes da preservacao de significado e da
mudancga de uma escala linear para uma escala nao linear. Se a similaridade (ou dissimi-
laridade) pertencer ao intervalo [0,1], entdo a dissimilaridade (ou similaridade) pode ser
definida como d = 1 — s (s = 1 — d). Outra abordagem simples ¢ definir a similaridade
como o negativo da dissimilaridade (ou vice-versa). Para ilustrar, as dissimilaridades
0, 1, 10 e 100 podem ser transformadas nas similaridades 0, -1, -10 e -100, respectiva-
mente. Em geral, qualquer funcao monotonica decrescente pode ser usada para converter

dissimilaridades em similaridades, ou vice-versa (TAN et al., 2006).

2.1.1 Dissimilaridades

A dissimilaridade pode ser definida por diferentes fungoes de divergéncias. Essas
fungbes podem ser métricas (distancia) ou nao. Sendo X um conjunto qualquer, uma

métrica é uma funcao d : X x X — R que satisfaz as propriedades:

1. Positividade: d(z,y) >0 Vr,y € X

[\]

. Condigao de distancia nula: d(z,y) =0 < x =y
3. Simetria: d(x,y) = d(y,z) Va,y € X
4. Desigualdade Triangular: d(zx, z) < d(z,y) + d(y,z) V z,y,z € X,

Neste caso, d(x,y) é denominada distdncia entre z e y e o par (X,d) é chamado espago
métrico (ZEZULA et al., 2006).

A proximidade entre atributos continuos é mais frequentemente expressa em termos
de dissimilaridades, e as distancia fornecem uma maneira bem definida de combinar essas

diferencas em uma medida geral de proximidade.
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As distancias Euclidiana, Manhatan e City Block sao exemplos de métricas. No en-
tanto, muitas dissimilaridades nao satisfazem uma ou mais das propriedades métricas tais

como as divergéncias Kullback-Leibler (KL), Itakura Saito e logistic loss.

As divergéncias Bregman e total Bregman, objeto de estudo deste trabalho, sao fami-
lias de fungoes de proximidade que compartilham propriedades comuns. Estas divergén-
cias sao funcoes de perda ou distorcao definidas . Quanto mais préximos forem os dados,
menor a perda ou distor¢ao. Desta forma as divergéncias Bregman e total Bregman sao
familias de funcoes de dissimilaridade. As divergéncias de Bregman e total Bregman

envolvem tanto fungoes métricas quanto nao métricas.

2.1.2 Similaridade

Considerando que s(z,y) é a similaridade entre os dados x e y, entdo s satisfaz as

propriedades:

L. s(z,y) =1 <= 2=y (0<s<1).

2. s(x,y) = s(y,x),V z ey (Simetria).

Nao existe uma propriedade andloga a desigualdade triangular para medidas de si-
milaridade. Entretanto as vezes é possivel, converter uma medida de similaridade em
uma distancia métrica, tais como as medidas de similaridade cosseno e Jaccard. Além
dessas, sao exemplos de medida de similaridade: o coeficiente de correlagdo de Pearson,
o coeficiente Simple Matching (SMC), o coeficiente Tanimoto (TAN et al., 2006).

Para dados esparso, que geralmente consistem em atributos assimétricos, é comum
utilizar medidas de similaridade que ignoram correspondéncias entre dois valores iguais
a zero. Conceitualmente, isso reflete o fato de que, para um par de objetos complexos, a
similaridade depende do niimero de caracteristicas que ambos compartilham, em vez do
numero de caracteristicas que os diferenciam. Mais especificamente, para dados esparsos
e assimétricos, a maioria dos objetos tem apenas algumas das caracteristicas descritas
pelos atributos e, portanto, sao altamente semelhantes em termos das caracteristicas que
nao possuem. As medidas cosseno, Jaccard e Jaccard estendida sao apropriadas para tais
dados (TAN et al., 2006).

A escolha apropriada de uma medida de proximidade pode ser uma tarefa demorada
que requer uma consideracao cuidadosa do conhecimento do dominio e do propésito para
o qual a medida estd sendo usada. Uma série de diferentes medidas de similaridade pode
precisar ser avaliada para ver quais produzem resultados que fazem mais sentido para

dados especificos.
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2.2 Agrupamentos por similaridade

Os algoritmos de agrupamento (clustering) visam organizar os elementos em grupos
(clusters) de elementos semelhantes. Os grupos formados devem apresentar alto grau de
similaridade entre seus elementos internos e baixo grau de similaridade em relacao aos
elementos pertencentes a outros grupos, (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

Quanto a sua disposi¢ao, os grupos podem ser hierdrquicos ou nao hierarquicos. Se-
gundo Hartingan, os grupos hierarquicos possuem uma estrutura de arvore, estabele-
cendo portanto, uma relagao de hierarquia entre os grupos formados. Ja os agrupamentos
nao-hierarquicos sao agrupamentos constituidos por particoes isoladas ou disjuntas, sem
nenhuma relacao de hierarquia. Sendo assim os processos de agrupamento podem ser
dividos em dois grupos: métodos hierdrquicos (hierarchical clustering) e métodos de par-
ticionamento (partitional clustering). A seguir apresenta-se uma descrigdo dos métodos

hierarquicos obtidos por aglomeracao e do métodos de particionamento iterativos.

2.2.1 Meétodos Hierarquicos Aglomerativos

Os métodos hierarquicos aglomerativos possuem uma abordagem “bottom-up”, ou seja,
iniciam seu processamento considerando que cada elemento corresponde a um grupo e
entao unem pares de grupos sucessivamente até que todos os elementos tenham sido
unidos em um Unico grupo.

Como resultado, esses métodos produzem uma estrutura em arvore binaria, denomi-
nada dendograma. Um exemplo de um dendograma pode ser visto na Figura 2 na qual o
eixo vertical representa o valor de similaridade com o qual os grupos foram unidos. Os nés
folhas do dendograma correspondem aos elementos do conjunto de dados que esta sendo

agrupado. Os algoritmos hierarquicos aglomerativos utilizam uma matriz de similarida-

| Tl T

A C D E F G

Figura 2 — Exemplo de Dendograma.
Fonte: (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

des para realizar o agrupamento entre dois elementos. Essa matriz é obtida por meio do
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calculo do valor de similaridade entre todos os elementos do conjunto de dados sobre o
qual sera realizado o processo de agrupamento.
Os algoritmos de agrupamentos hierarquicos se diferenciam pela forma com que a

similaridade entre dois grupos é calculada, a seguir apresentam-se alguns destes métodos,
(ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984):

0 Ligacao simples (single linkage): esse método calcula a similaridade entre dois gru-
pos como sendo o maior valor de similaridade entre os elementos pertencentes a
esses grupos. Esse método tem uma tendéncia de encadear elementos criando gru-

pos alongados o que o torna inapropriado para isolar grupos fracamente separados.

0 Ligacao completa (complete linkage): diferentemente do método de ligacao simples,
esse método calcula a similaridade entre dois grupos como sendo o menor valor de
similaridade entre os elementos pertencentes a esses grupos. Dessa forma, diz-se que
esse método utiliza a regra do vizinho mais distante. Esse método tem a tendéncia
de gerar agrupamentos menores, compactos e hiper-esféricos, contendo elementos

altamente similares.

0 Ligacao pelo valor médio ou ligagao mediana (average linkage): esse método calcula
a similaridade como sendo a média da similaridades entre o elemento a ser adicionado
ao grupo e os demais elementos ja presentes no grupo. O novo elemento é adicionado
ao grupo cuja similaridade média for maior. Essa similaridade média pode ser

calculada de varias formas, sendo que a forma mais utilizada é a média aritmética.

1 Método de Ward: esse método é uma variacao dos anteriores e procura unir, a cada
iteragao, o par de grupos cuja uniao otimiza a variancia entre os grupos, juntando
os elementos cuja soma dos quadrados entre eles seja minima ou que o erro desta
soma (denominada ESS - Error Sum of Squares) seja minimo. Tende a produzir

grupos hiperesféricos de tamanhos muito semelhantes.

2.2.2 Meétodos de particionamento iterativo

Os métodos de particionamento buscam encontrar, iterativamente, a melhor particao
dos n objetos em k grupos. Frequentemente, os k grupos encontrados pelos métodos de
particionamento sao de melhor qualidade (grupos internamente mais homogéneos) do que
os k produzidos pelos métodos hierarquicos, (NG; HAN, 1994).

O algoritmo mais conhecido dessa categoria é o k-means, k corresponde ao niimero
de grupos a ser obtido pelo algoritmo. A cada iteracdo, os objetos sao agrupados em
funcao do centro do grupo mais proximo e, por consequéncia, os centros dos grupos sao
reavaliados. Isto provoca no espaco de atributo um deslocamento dos centros médios. O
algoritmo ¢ interrompido quando as médias ndo mais sao deslocadas, ou ha uma insigni-
ficante relocagao de objetos entre os grupos (ZHANG; HSU; DAYAL, 2001).
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Outro grupo de métodos de particionamento sao os k-medoids. A diferenca basica em
relacdo ao k-means esta na utilizacao de um objeto representativo, chamado de “medoid”,

localizado mais ao centro possivel do grupo, ao invés de um centro médio (KAUFMAN;
ROUSSEEUW, 1990).

2.2.3 Validacao dos Agrupamentos

A avaliagao dos resultados de agrupamento, com o intuito de determinar o que me-
lhor se ajusta aos dados, consiste em uma das questoes mais importantes e dificeis no
agrupamento de dados.

A validagao do agrupamento inclui medidas baseadas em critérios externos, internos
e relativos. As medidas de validacao baseadas em critérios externos avaliam o grau de
correspondéncia entre o agrupamento obtido e uma particdo de referéncia, dos mesmos
dados, conhecida ou esperada. Enquanto que os indices baseados em critérios internos
avaliam o grau de compatibilidade dos grupos considerando apenas os dados e os agrupa-
mentos obtidos. A validagao utilizando critérios relativos analisa os agrupamentos com
respeito a algum aspecto como por exemplo estabilidade. Geralmente é utilizado deter-
minar os parametros dos algoritmos (ex. nimero de grupos), (HALKIDI; BATISTAKIS;
VAZIRGIANNIS, 2001).

Validagcdo baseada em dados externos

Nessa categoria encontram-se as seguintes medidas: entropia, pureza, precisao, revo-
cacao, medida F (F-measure) ou média harménica, indice de Jaccard, estatistica de Rand
(Rand statistic), indice de Folkes e Mallows, estatistica de Huberts (G) e estatistica de
Huberts normalizada (HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2001). A partir dessas
medidas, pode-se determinar se o resultado do processo de agrupamento por similaridade
aproxima-se mais da estrutura pré-definida, e, portanto, estabelecer se determinado algo-
ritmo é mais eficiente do que outro, (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

Sejam C' = {ci,¢a,...,¢,} a partigdo de referéncia de um conjunto de dados X e
P = {p1,po,...,pr} 0 agrupamento a ser avaliado. Por conveniéncia os agrupamentos ¢;
da particdo de referéncia serao denominados classes e os grupos p; definidos na particao
P, grupos. Os critérios apresentados a seguir sao baseados na comparacgao de pares de

pontos, (z;,z;), em que x; e z; € X. Considere,

(d a = Numero de pares formados por pontos que pertencem a mesma classe e ao

mesmo grupo;
( b = Numero de pares cujos pontos pertencem a mesma classe e a grupos distintos;
[ ¢ = Numero de pares cujos pontos pertencem a classes distintas e ao mesmo grupo;

1 d = Numero de pares com pontos pertencentes a classes distintas e a grupo distintos.
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Observe que, se M é o total de pares possiveis obtidos com os pontos do conjunto de
dados X, a4+ b+ c+d = M. Assim, definem-se os seguintes indices de similaridade entre
os agrupamentos C' e P. A Figura 3 apresenta um exemplo do calculo das grandezas a,b,c
ed.

2 Classes (Circulos e Quadrados)
3 Clusters (Preto, Branco e Cinza)

a=5b=7;c=2;d=14

Figura 3 — Exemplo do céalculo de a,b,c e d.

Fonte: (VENDRAMIN; CAMPELLO; HRUSCHKA, 2010).

Algumas medidas de validacao externa sao definidas a seguir:

- _ __atb .
1 Estatistica de Rand - R = =+~

[ Indice de Jaccard - J = - +‘g  ©

O Indice de Folkes e Mallows - FM = aL—l-baL—&—c

Quanto maior os indices R, J e F'M maior é o grau de correspondéncia entre o agrupa-

mento obtido P e uma particao de referéncia, C'.

Validacao baseada em dados internos

Os métodos de validacao baseados em critérios internos utilizam apenas as informacoes
contidas nos grupos gerados para realizar a validacao dos resultados, isto é, nao utilizam
informagoes externas, como a estrutura de classes utilizada pelos métodos baseados em
critérios externos. O célculo destes indices ¢ realizado depois do agrupamento, tendo
como entrada o conjunto de dados X e os representantes i1, s, ..., iy de cada um dos N
grupos determinados pela partigdo C' = {C4, Cy, ..., Cy}. Os indices apresentados a seguir
sdo definidos considerando d(.,.) a medida de similaridade, m o ntimero de elementos do

grupo Cj e n o nimero de elementos que nao estao no grupo Cy.

(d Coesao : calcula o grau de similaridade entre os elementos de um mesmo grupo,
(KUNZ; BLACK, 1995). Quanto maior a similaridade entre os elementos de um
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mesmo grupo, maior a coesao desse grupo. Considerando z; e x; € Cj, a coesao

pode ser calculada por :

Zi> j d(‘Th fIJ)

2

Coesao(Cy) =

Separacao: mede a similaridade média de pares de elementos, formados por um
elemento pertence a Cj e um outro externo ao grupo. Sejam z; € Cy e y; ¢ Cy, a
separagao é dada pela equacao (2),(KUNZ; BLACK, 1995).
i d iy Yj
Separacao(Cy,) = M (2)
mn

Silhueta: Seja a(i) a média da dissimilaridade do i-ésimo objeto do grupo a todos
os elementos do mesmo grupo e b(i) a média da dissimilaridade do i-ésimo objeto
ao grupo vizinho mais proximo. A silhueta SC' é dada pela equacao (3), em que N
é o total de grupos (HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2001).

_iNSZ'. s(i) = CL(Z)—b(Z)
SO = 200 =0 = e b)) ®)

Se a(i) e b(7) forem calculados como a distancia do i-ésimo objeto ao centréide do
grupo em questao temos uma Silhueta Simplificada. A Figura 4 ilustra as medidas

a(i) e b(i), calculados como a distdncia do i-ésimo objeto ao centrdide.
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Figura 4 — Exemplo das medidas a(i) e b(i) para o cdlculo da Silhueta.
Fonte: (VENDRAMIN; CAMPELLO; HRUSCHKA, 2010).

A Coeficiente de Correlagio Cofenética: Este indice é utilizado na avaliacao de agru-

pamentos hierarquicos. A partir da particao hierarquica tem-se matriz cofenética P,
cujos elementos sao os valores das divergéncias minimas que atenderam ao critério de

fusao ou divisao dos grupos. Assim o elemento P.(i, j) representa a dissimilaridade
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entre os dados z; e z; agrupados pela primeira vez. O Coeficiente de Correlagao Co-
fenética mede a dissimilaridade entre a matriz original P = (d;;) e a matriz obtida

apods a construcao da hierarquia, P, = (¢;;), é dado por:

1 N—-1 N
M 2ei=1 Zj:¢+1 dz’jcz’j — HplC

1 ~~N-1 N 2 _  21[L SN-1xN 2 _ 2
\/[M i=1 j:i+1dz'j MPHM i=1 2uj=i+1 Cij 2]

CPCC = (4)
em que M = N(N —1)/2, pp e pi. as médias dos elementos das matrizes P = (d;)

e P. = (c;;), respectivamente, definidas por:
_ 1 - N-1xN _ 1 N-1¢N N
Hp = 37 2il1 Zj:z’+1 dij € fe = 57 2201 j=i+1 Cij

Note que o coeficiente de correlagdo cofenética é o coeficiente de Correlacao de
Person entre a matriz de dissimilaridade original e a obtida apds a construgao da
hierarquia, P.. Tem-se que CPCC € [—1,1], quanto mais préximo de 1 maior ¢é a

similaridade entre as matrizes, (HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2001).

2.3 Segmentacao hierarquica

A parti¢do hierarquica é uma representacao multi-escala das possiveis segmentagoes
da imagem a qual ¢é frequentemente representada por uma estrutura de arvore. Na Figura

5, um exemplo dessa estrutura pode ser observada.

{ah (b) s
Figura 5 — (a) Representagao de uma segmentacao hierarquica. (b) Estrutura de Arvore

da particao hierarquica.

Fonte: (BEAULIEU; GOLDBERG, 1989).

A segmentacao hierarquica é um conjunto de parti¢des em diferentes niveis de detalhes.
As parti¢oes com menos detalhes podem ser produzidas a partir de fusdes de regides com
mais riqueza de detalhes. Portanto, as segmentagdes mais finas estao aninhadas com
aquelas em niveis mais grosseiros. A Figura 6 apresenta segmentacoes de uma mesma
imagem utilizando parti¢des representadas com diferentes escalas de refinamento.

Para obter a particao hierarquica, constréi-se, inicialmente, o Grafo de Regides Ad-
jacentes (RAG) dos pixels da imagem. A Figura 7 ilustra a partigao mais refinada da
segmentacao hierarquica obtida associando cada né do RAG a uma folha da estrutura de

arvore. Para cada aresta do grafo associa-se um valor minimo «a o qual indica o custo
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Figura 6 — Segmentacoes de uma imagem utilizando diferentes niveis de detalhes.
Fonte: (KLAVA B., 2010).

de associagao. Depois fundem-se as regioes iterativamente seguindo o critério de fusao,
geralmente esse critério implica a minimizacao do custo de fusdo. Cada vez que um par
de regides é unido, um novo no é criado na arvore. Este novo né ¢é unido ao par de nés,
que agora sao chamados nés filhos, e um novo valor « é atribuido ao “né pai”. O processo

finaliza quando existir somente uma regiao no RAG.

Figura 7 — Grafo de Regioes Adjacentes (RAG).
Fonte: (KLAVA B., 2010).

Com a estrutura hierarquica construida, o problema de segmentagao passa a ser loca-
lizar a partigdo desejada na hierarquia, o que pode ser feito, como proposto em (KLAVA

B., 2010), por meio das seguintes operagoes:

(Q Escolha do nimero de regides, por meio da selecao de um limiar adequado para

fusao.

d Re-segmentacao de uma regiao, por meio da supressdo de uma aresta de peso ma-

ximo na arvore correspondente a regiao em questao.

As operacoes de supressao de arestas na arvore geradora representa a particdo e podem

ser vistas como cortes na estrutura hierdrquica, conforme ilustrado na Figura 8.

d a selecao do limiar para fusdo da particao mais fina determina um corte em um

mesmo nivel.

[ a re-segmentacao de uma regiao determina um corte em um nivel abaixo do nivel

atual da regiao selecionada.

 a fusdo de regides determina um corte em um nivel acima do atual da regiao sele-

cionada.
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{a) Imagem original {b) Particio mais fina

Figura 8 — Localizacao das partigoes.
Fonte:(KLAVA B., 2010).

Um modelo cléssico utilizado na segmentagdo de uma imagem I é o funcional de
Mumford-Shah (MUMFORD; SHAH, 1989). O procedimento de segmentagao que utiliza,
este modelo variacional particiona I em conjuntos X; obtidos pela aglomeracao de regides,
considerando tanto a informagao da regiao quanto o comprimento de suas fronteiras.

Koepfler (KOEPFLER; LOPEZ; MOREL, 1994) mostrou que é possivel elaborar um
algoritmo de segmentagdo via Mumford-Shah de complexidade O(nlogn), em que n é o
nimero de pixels da imagem. Assim, considerando I = {z;} o conjunto dos pixels de uma

dada imagem, a segmentacao é obtida minimizando o funcional:

_ T2 2
E(u,K)= 5//Q || I||2dxdy—|—oz//Q/K |Vullsdzdy + M (K). (5)
onde:

O E(u, K) é a energia do funcional em fun¢do da imagem segmentada u e de suas

fronteiras entre as regioes K;
1 K denota as fronteiras entre as regioes;
0 [(K) é comprimento das fronteiras entre as regioes;
1 u denota a imagem segmentada;
[ ) é parametro de escala;
d « e [ sao parametros de balanceamento dos termos da equacao.

O processo de segmentacao utilizando o funcional de Mumford-Shah pode ser visto
como um problema de minimizac¢ao dos termos da equacao (5), os quais podem ser inter-

pretados da seguinte forma:
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Q [ [ llu — I]|3dzdy - estabelece a similaridade entre a segmentagdo u e a imagem
[. Observe que quanto mais proximo de I a segmentagdo u estiver menor sera a

contribuicao deste termo para a energia;

O [ Jo/x Vull3dzdy - mede a variagio de u dentro de cada regiao Q; em que Q = U ;.
Desta forma, quanto mais constante for u dentro de cada regiao menor é a sua

variacao e menor o valor deste termo.

1 I(K) - calcula o comprimento das fronteiras. Quanto maior o comprimento das
fronteiras, maior sera a contribuicao deste termo para a energia. Tornar minima a
contribuicao deste termo inibe a super segmentacao, gerando bordas econdémicas e

regulares.

O funcional de Mumford-Shah pode ser simplificado considerando a funcao v em cada
regiao com valor constante igual a média dos valores desta regiao, assim nao existe variacao
nas regioes e o termo [ fo | Vull3dzdy é nulo. Tem-se entdo a equacao (6) denominada
forma simplificada do funcional de Mumford-Shah. Observe que este funcional opera em
funcao de um fator de similaridade entre as regides adjacentes comparadas e da fronteira

K que divide estas regioes.

E(u,K):6//Q\|u—l\|§dxdy+)\l(f(). (6)

Para decidir se duas regioes serao fundidas ou nao, calcula-se a diferenga entre a energia
obtida considerando a fusdo das regioes com a energia gerada quando estas permanecem
separadas. As duas regides adjacentes que levarem ao maior decréscimo de energia serao
fundidas. Nesta perspectiva e utilizando a forma simplificada do funcional de Mumford-
Shah o critério de fusao A(Ry, Rs) de duas regives Ry e Ry pode ser discretizado pela

equacao:

|R1|| Ra|
A(R;. Ry) = ———M——
(P Be) = (2 4 TR

onde |R;| e u; representam, respectivamente, a drea e a média da intensidade (ou cor) de

lpx = piall2 — N(E): (7)

cada pixel da regiao R;.

2.3.1 Medidas de Avaliacao

Os algoritmos de segmentacao podem ser avaliados analiticamente ou empiricamente.
Os métodos analiticos avaliam os algoritmos por meio da anélise de seus principios, exi-
géncias, complexidade e propriedades.(ZHANG et al., 2009). Por outro lado, os métodos
empiricos julgam a qualidade da segmentacao de uma imagem gerada pelo processo de
segmentacao, comparando-a com uma segmentacao de referéncia da imagem, ou seja uma

segmentacao da mesma imagem obtida manualmente a qual é suposta como verdadeira.
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Desta forma, podem-se utilizar as medidas de avaliacdo externa: Indice de Jaccard e

Indice de Folkes, definidas na secéo 2.2.3, considerando:

d a=como o numero de pixels que pertencem a intercessao de R; e S;, chamados

positivos;

(1 b=numero de pixels que pertence a S; que nao pertencem a R;, chamados falso-

positivos;

1 c¢= nimero de pixels de R; que nao pertencem a S;, chamados falso-negativos;

onde R; (i =1,2,...,) é o i-ésimo segmento de referéncia e S; o segmento produzido pelo
algoritmo de segmentagdo com maior intercessao com R;. A Figura 9 ilustra as defini¢oes

apresentadas acima.

Figura 9 — Comparagao das regioes de referéncia R; e segmentacgao S;.
Fonte: Imagem modificada de (HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2001).

2.4 Recuperacao de imagens baseada em contetudo

Os sistemas de recuperacao de imagens usam dois principais paradigmas: texto e
conteido. Nas abordagens baseadas em texto, o processo de recuperacdo consiste em
comparar os termos de uma consulta textual com anotacoes associadas, por exemplo,
imagens representadas por palavras chave, (DATTA et al., 2008). A partir da compara-
¢ao0, o processo de recuperacao retorna uma lista ordenada de imagens de acordo com a
similaridade. Nesta abordagem, existem duas principais desvantagens: (1) a necessidade
de um trabalho manual de anotagoes e (2) as anotagoes inadequadas devido & ambigui-
dade e incerteza das palavras utilizadas na anotacio por pessoas. E importante destacar
que o conteido de uma imagem é muito mais rico do que é possivel descrever por meio
de um conjunto de palavras (DATTA et al., 2008).

Os sistemas de recuperagao de imagens baseados em contetido (CBIR - Content-Based
Image Retrieval) surgem da tentativa de superar as desvantagens dos sistemas de recu-
peragdo de imagens baseados em texto (SCHWANDER; NIELSEN, 2010). Consistem
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basicamente em caracterizar as imagens e medir a similaridade entre os vetores de carac-
teristicas que representam essas imagens.

Os métodos de extracdao de caracteristicas de imagens utilizam descritores, os quais
representam a imagem por meio de um vetor que representa as propriedades visuais da
imagem, tal como textura, forma e cor. A similaridade é obtida por meio da comparacao
dos descritores da imagem de consulta com os descritores das imagens da base de interesse.

Varios descritores baseados em cor, textura e forma tém sido propostos na literatura.
Entretanto estes podem ser sensiveis as variagoes geradas por escala, rotacao, mudancas na
perspectiva, iluminacao, niveis de contraste ou oclusao parcial. Alguns desses descritores

sao:

Q SIFT (Scale-Invariant Feature Transform): descritor invariante a cor, transforma-

goes por escala rigidez e pequenas distor¢oes (LOWE, 2004);

0 BoVW (Bag-of-Visual-Words): técnica utilizada para representar e recuperar ima-
gens estaticas, inclui o descritor SIFT na primeira etapa do seu processo para extrair
as caracteristicas das imagens do banco de dados. Em seguida, o conjunto de todos
os SIFT sao quantizados em K grupos, formando o dicionario. O centro de cada
grupo ¢é definido como uma palavra visual. Finalmente os descritores de cada SIF'T
sdo mapeado para a palavra visual mais proxima do dicionario (CSURKA et al.,
2004);

0 BSM (Binary Salience Mape) e FISM (Fuzzy Image Descriptor Based on Saliency
Map): métodos que incluem a informacao espacial do BoVW, mas diferem na forma
utilizada na construcao do histograma de palavras visuais. No BSM, utiliza-se o
mapa de saliéncia (MS) enquanto que no FISM esta etapa é realizada por fungoes

de pertinéncia fuzzy, classificando assim as palavras visuais de forma ponderada
(NAKAMOTO; TORIU, 2011);

0 SPM (Spatial Pyramids Matching): técnica utilizada para incorporar as informa-

¢oOes espaciais globais e locais de uma imagem dentro de um vetor de caracteristica
(KRISTO; CHUA, 2013).

A Figura 10 demonstra o fluxograma de funcionamento do método BoVW que pode
ser combinado com métodos de atengao visual (BSM e FISM) ou com SPM. Esta técnica
tem sido foco de diversas pesquisas na area de visao computacional. Como exemplo,
podemos citar os trabalhos de Dong (DONG; GUO; FU, 2014), Soares (SOARES; SILVA;
GULIATO, 2012) e Liu (LIU et al., 2011).

O funcionamento do BoVW ¢ constituido de trés etapas:

(1 Extracao de caracteristica: consiste em identificar pontos locais de interesse

em um conjunto de imagem representando-os por vetores de dimensao elevada, tais
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Figura 10 — Fluxograma da abordagem BoVW combinada com os métodos de atencao
visual e piramides espaciais.

Fonte:(ROCHA, 2015)

como os descritores SIFT. Esses vetores sao utilizados para construir o dicionario

de palavras visuais;

1 Construcao do dicionario de palavras visuais: sao utilizadas técnicas de agru-
pamento, tal como o k-means, para gerar os vocabuldrios. Nesse momento, os
centroides de cada agrupamento sao considerados como palavra visual e o conjunto

dessas palavras formam o vocabulario também chamado de codebook ou dicionario;

1 Construcao dos histogramas: as caracteristicas de cada imagem sao mapeadas
para a palavra visual mais préxima, obtendo assim um histograma de palavras
visuais associado a cada imagem do banco de dados. O histograma resultante é

conhecido como BoVW e sua dimensao esta vinculada ao tamanho do dicionario.

A Figura 11 ilustra todo o processo para obtencdo do dicionario de palavras visuais e

para a descricao das imagens via histograma de frequéncia.

2.4.1 Medidas de avaliacao

As duas medidas frequentemente utilizadas no contexto de recuperacao de imagens
sdo: a precisao e a revocagao. A precisao (P) ¢ a fragao de documentos recuperados que
sao relevantes. A revocacao (R) é a fracao de documentos relevantes que sao recuperados.

Estas nogoes podem ficar mais claras examinando a seguinte tabela de contingéncia:
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(@) (b)

(c) (d)

Figura 11 — Visao geral do Bag of Visual Words
Fonte: (ROCHA, 2015).

Tabela 1 — Tabela de Contigéncias

Relevantes Nao relevantes
Recuperado verdadeiros positivos (vp) falsos positivos (fp)
Nao recuperado falsos negativos (fn) verdadeiros negativos (vn)

Fonte: (POWERS, 2011)

A precisao e revocacgao sao dadas por:

Up .
(vp + fp)’
_ vp
R= o ®)

As medidas de precisao e revocacao concentram-se na avaliacao do retorno de verdadei-
ros positivos, considerando a porcentagem de documentos relevantes que sao encontrados
e a quantidade de falsos positivos retornados. Observe que em um bom sistema, a pre-

cisao geralmente diminui a medida que o nimero de documentos recuperados aumenta

(HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2001).
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2.4.2 Precisao em k

Precisdo em k (precision at k) é um fator de medida em todos os niveis de revocacao.
Para muitas aplicagoes ¢ interessante avaliar a quantidade dos k primeiros resultados
corretos exibidos. Assim faz-se necessario medir a precisao fixa de resultados recuperados,
tal como 10 ou 30 documentos. Assim “precision at k”, em que k define a posicao fixa da

precisao, descreve a precisao obtida até uma quantidade fixa de resultados.

2.4.3 Mean Average Precision

A medida Average Precision (AP) é dada pela média dos valores das precisoes ob-
tidas pelo conjunto de top k documentos existentes apds cada documento relevante ser
recuperado. Isto é, para uma unica consulta ¢; € ), AP é a média das precisdes compu-
tadas no ponto de cada item recuperado corretamente, {di, ..., d,, }, na lista ordenada. A
média dos valores Average Precision (AP) calculada para um conjunto de consultas @ é

denominada Mean Average Precision e dada por:

Q| my
MAP(Q Z > precisao(Rjy) 9)
ex Q | = my o

em que Rj; ¢ o conjunto de resultados ranqueados, iniciando dos melhores até chegar ao
item dj,.

O valor MAP para uma colegao de teste é a média aritmética dos valores das precisoes
média para uma tnica informacao da precisao. Isto tem o efeito de ponderagao equivalente
para cada informacao, mesmo que muitos documentos sejam relevantes para algumas

consultas, ao passo que, poucos sao relevantes para outras.

2.5 Registro variacional de imagens

O registro ¢ uma técnica de processamento de imagens que tem como objetivo de-
terminar uma transformagao capaz de alinhar os pontos de uma imagem com pontos de
outra que possua objetos semelhantes. O problema tipico de registro ocorre quando duas
imagens apresentam essencialmente o mesmo objeto, entretanto este encontra-se em po-
sicao diferente nas imagens. Assim, as imagens sao espacialmente nao alinhadas ou nao
registradas, ou seja, nao hé correspondéncia espacial direta entre elas. Normalmente,
esse problema ocorre quando as imagens sao tomadas a partir de perspectivas, tempo ou
dispositivos diferentes (FISCHER; MODERSITZKI, 2004; BROWN, 1992).

Desta forma, dadas duas imagens de um mesmo objeto, uma sendo referida como
imagem de referéncia S e o outra como modelo T, definidos em Qg e Qp C R%, respecti-

vamente, procura-se um transformagao vetorial ¢(u)(.) : Qs — Qr tal que:

o(u)(x) = x + u(x)
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em que

u: Qg — Qp,
u:x = u(r) = (u (), us(z), ..., ug(z)),

de forma que o modelo T e a imagem de referéncia S transformada, S o ¢(u(z)) =
S(z + u(x)) sejam similares, segundo alguma medida.

Como, em geral, as imagens referéncia e modelo sdo praticamente sobrepostas é comum
considerar 2g = Q7 = ). Neste trabalho considera-se aplicagoes com d = 2. Tratando-se
do espaco R? tem-se que S é S(z,y), T é T(z,y) e u = (ug,uz) com u; = u(z,y) e
us = u(w,y). Assim, para registrar S(x,y) em T'(x,y) é preciso aplicar S(x,y) em u para
encontrar uma imagem S"(z’,y') que seja o mais préxima possivel a T'(x,y), para isso,
considera-se ¥’ =z 4+ ui(z,y) e ¥ =y + uz(z,y).

Considerando a necessidade de alinhar espacialmente uma imagem S a uma imagem
T,emqueS:QCR? = ReT:QcCR?— R, oproblema de registro se resume em

encontrar um campo de deformacao u tal que,
min D (5, T), (10)

em que S*(z) = S(z+u(z)) e ®(S*,T) é a medida de similaridade dada por ©(S*,T) =
Jo(S*(z) — T'(x))dx (CHRISTENSEN; JOHNSON, 2001).

Varias medidas de similaridade tém sido usadas no processo de registro, entre elas
destacam-se a diferenca ao quadrado, o coeficiente de correlacao, medidas baseadas em
fluxo 6timo e medidas provenientes da teoria da informacao, como “informacao mutua”.

A soma das diferencas ao quadrado é um medida amplamente utilizada na literatura
para comparar as intensidades de S e T, como por exemplo em (FISCHER; MODER-
SITZKI, 2004). Utilizando esta medida de similaridade o problema de registro pode ser

formulado por:
ming{E(u) = ; [ (86 + u(e)) — 7)) (11)
Entretanto, a solucao obtida com o método de registro deve ser suave, pois, ao ser
aplicada aos pontos de uma imagem, estes, nao podem espalhar aleatoriamente. Logo,
além de minimizar a distancia, ¢ importante garantir que o campo de deslocamento obtido
seja suave. Para obtermos a solucao u desejada é preciso adicionar um termo de suavizacao

£(u) que possibilita a regularidade da transformacao ¢, assim temos que,

min £(u) + D(S, T),

em que £ é o termo de suavizagao.

A escolha do termo de suavizacao depende da aplicagdo do método de registro, na
literatura muitos autores propoem termos de suavizacao para trabalhar principalmente
com imagens médicas, (ALVAREZ et al., 2007; CHRISTENSEN; JOHNSON, 2001; SAI-
KIT et al., 2008; CHEN; YEH; YIN, 2009; FISCHER; MODERSITZKI, 2004).
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Assim, o problema de registo de imagem pode ser formulado como problema de mini-
mizacao de um funcional de energia que compreende uma medida de similaridade e um
termo regularizador. Ou seja, tomando F(u) = £(u) + D (S*,T'), devemos determinar u

tal que:

Os autores em (FISCHER; MODERSITZKI, 2004) propuseram os termos de suaviza-

gao [[Aul* e [|Vul[* em que,

1/2

2
IVull 2 (3192 )
1Vu;ll = ([ 19us(@)dz) "

Equagoes similares sao obtidas para ||Au|| quando o operador “A” é usado em vez de
“V??‘
Assim o problema de registo de imagem pode ser formulado como problema de mini-

mizagao dos seguintes funcionais:

F(8",T) = |Aull® + Al[S(z + u) — T(2)|, (12)

Fo(S",T) = [Vul* + M|S(z +u) = T ()|, (13)

em que A é uma constante.

Apo6s formulagao variacional do problema do registro, o funcional pode ser minimizado
mediante a aplicacao de métodos variacionais. Inicialmente determina-se um sistema de
equacoes de Euler-Lagrange que deve ser discretizado. Em seguida obtém-se a solu¢ao do
sistema utilizando um método numérico apropriado, por exemplo, o método do gradiente
descendente ¢ métodos multigrid (CHUMCHOB, 2013). A solugdo numérica obtida é

utilizada para discretizar as equagoes.

2.5.1 Equacoes de Euler-Lagrange

As equacgoes de Euler-Lagrange permitem obter equacoes de movimento de um sistema
para posteriormente representa-las em um espago discreto. Na formalizacao de Lagrange
um sistema é caracterizado por determinada funcao a qual depende das coordenadas
generalizadas (y), das suas derivadas () e também de tempo (x). Esta fun¢ao é chamada
Lagrangiana do sistema e é dada por L(y, 3, z). Por meio do principio da a¢do minima, ou
principio de Hamilton, é possivel mostrar um conjunto de equagoes diferenciais conhecidas

por equagoes de Lagrange. Considerando as fungoes y; = (21, xa, ..., ,), com i = 1,...,m,
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_ dy onal:
Yij = @ €0 funcional:

e e e
1 2 n
J= [ don [ dwa [ dwaL(y v, 2y),
ml ':BQ Tn
o sistema de equacoes de Euler-Lagrange é dado por:

oL "0 (0L
_ — =0 14
Iy ; O (3%) -

emquet=1,.. m.
Considerando S(z) e T'(z) as imagens a serem registradas, e denotando S*(z) =

S(x 4+ u(z)), a equagdo de Euler-Lagrange para (12) é:

—|Vu|Dw<|§Z|> + A(S(x +u) - T(x))VS* =0, (15)
e sua equagao de fluxo:

ou . [ Vu N

S~ 19ulDo| L) = A(S e+ )~ T TS (16)
em que,

(05" as"
vet= (au a)
(VU uiuyy — 22Uty U U,
‘VU|DZU<|VU|> = U%+u§+ﬁ

De forma analoga temos que a equacao de Euler-Lagrange que minimiza o funcional
dado em (13) é:

—Au+ANS(x+u)-T(x)VS*=0 (17)
e sua equacao de fluxo é:

ou

i Au—AS(x+u) —T(x))VS™ (18)

A partir da forma discretizada, obtém-se um algoritmo iterativo para a solucao do
problema de registro. A cada iteragdo é necessaria a interpolacao de S(z + u") denotada
por S (x + u™), pois, u é uma fung¢ao continua que possui valores reais e S é uma fungao
discreta, computacionalmente a estrutura de dados utilizada para representar a imagem
¢ uma matriz que nao admite valores reais em suas coordenadas.

A seguir apresentamos, mais detalhadamente, os conceitos e métodos necessarios a

solucao do problema de registro variacional, conforme descrito acima.



2.5.  Registro variacional de imagens 57

2.5.2 Meétodo das Diferencgas Finitas

Neste método, aproximagoes obtidas por diferencas finitas sdo utilizadas para solu-
cionar as EDOs. As diferencas finitas podem ser atrasadas, centrais ou avancadas nas

derivadas. Por meio da série de Taylor para a fungdo y pode-se escrever

2 3

h h

Utilizando uma expansao da série de Taylor até a primeira ordem tem-se:
Yn+1 = Yn + hy;(%)

hy;z(m) = Yn+1 — Yn
Desta forma tem-se a diferenca finita adiantada dada por

~ Yn — Un
Y (o) = L (19)

Outra férmula de diferencas finitas pode ser obtida utilizando a seguinte expansao da

série de Taylor até a primeira ordem:
Yn—1 = Yn — hy;(x)

hy, (%) 2 Yn — Y

/ ~ Yn — Yn—1
Un(2) & =
A aproximacao dada por
~ Yn — YUn—1
() PPt (20)
e denominada diferenca finita atrasada.
As diferencgas finitas centrais sao obtidas somando as aproximagoes 19 de 20.
Y. (1) & Yntl — Yn-1 (21)

2h

A diferencas finitas atrasada, adiantada e central utilizadas como aproximacoes da
segunda derivada sao obtidas de modo anélogo a partir da série de Taylor expandida até
a segunda ordem. Assim, a segunda derivada de y pode ser aproximada utilizando a
diferenga central dada por:

~ Yn+1 — 2yn + Yn—1
Yn(T) = 2

(22)

Sempre que possivel, usam-se, para aproximar derivada, formulas em fun¢ao das dife-

rengas finitas centrais, tendo em vista que elas sdo mais precisas (SPERANDIO; MEN-
DES; SILVA, 2003).
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2.5.3 Interpolacao

A interpolagao determina uma aproximacao do valor de uma fungao para um ponto no
qual esta nao esta definida. Podem-se interpolar fungoes que definem imagem utilizando,

por exemplo, os seguintes métodos:

Nearest Neighbors: método de interpolacao que considera os quatro pixels mais pro-

ximos ao ponto a ser interpolado;

Dadas as coordenadas (z,y) de um ponto, em que z e y assumem valores reais,
considerando u; a parte inteira de x e uy a parte inteira de y, os vizinhos mais
proximos de (z,y) sdo: (ui,u2), (u1 + L,us + 1), (ug,us + 1), (ug + 1,uz). Isso
¢ o mesmo que arredondar os valores de = e y, tal que a intensidade no pixel
(round(x), round(y)) seja considerada como a intensidade em (z,y), em que round

¢ um funcao de arredondamento;

Bilinear: Semelhante ao método Nearest Neighbors, dadas as coordenadas (z,y), esse
método considera os quatro vizinhos préximos, no entanto, ao invés de um simples
arredondamento, é feita uma soma ponderada entre aos quatro vizinhos para definir
a nova intensidade de pixel. Matematicamente esse método pode ser expresso da

seguinte forma:

I'(u,ug) = ((uy + 1 — 2)(ug + 1 — )1 (uy, up)
+((z —up)(ug + 1 —y)) L (ug + 1, us)

+((ug +1—2)(y — u2)) I (ug,us + 1)

+((x —ur)(y —u2)) I (ug + 1,ug + 1),

onde os valores de I sao as intensidades nos pontos (uy, us), (u1+1,us+1), (uy, us+
1), (ug + 1, ug).

Esses métodos possuem um custo computacional baixo e facilmente implementados,

sendo frequentemente utilizados nas técnicas de processamento de imagem.

2.5.4 Medidas de avaliagao

Para mensurar a qualidade do registro entre duas imagens S e T', é preciso medir o
quao préxima de T estd S(x+u), duas medidas de performance podem ser utilizadas para
isso: Correlation Coefficient (CC) e a Root Mean Square Error (RMSE). Essas medidas

sao definidas por:

M

> Ti;—T)

Q
Q
©n
=3
I}
T

(23)

N
I
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i
I
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1

|Q| Z Z(Si,j - Ti,j)27 (24>

i=1j=1

RMSE(S,T) =

em que S, j e T; ; sao a intensidade de pixel (i, j) para as imagens S e T', respectivamente e

|©2] é 0 niimero total de pixels. S e T sdo a média de intensidade de S e T, respectivamente.
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CAPITULO

Divergéncias de Bregman e Total
Bregman: Definicao, dominio e

Tratamentos

As divergéncias de Bregman (DB) tém sido, tradicionalmente, aplicadas & problemas
de otimizagao e analise numérica, mas recentemente tém contribuido para avangos nas
pesquisas envolvendo aprendizagem estatistica (GUO; HONG; YANG, 2017), clusteriza-
¢ao (LIU; BELKIN, 2016), e problemas inversos (BURGER, 2016).

O conceito da Divergéncia Total Bregman (DTB) é derivado do método de aproxi-
macao por minimos quadrados total, utilizado para determinar a curva que melhor se
aproxima de um conjunto de pontos. Observou-se que enquanto o método tradicional de
minimos quadrados depende dos sistemas de coordenadas, o método de minimos quadra-
dos total é invariante. A definicdo de divergéncia Total Bregman foi obtida a partir da

divergéncia de Bregman, de forma analoga.

As divergéncias de Bregman e Total Bregman determinam a similaridade entre dois
pares de “objetos” representados por niimeros, vetores, matrizes ou fun¢oes densidade de
probabilidades. Neste trabalho, as divergéncias sao utilizadas para quantificar a dissimi-

laridade entre imagens caracterizadas por diferentes formas.

Com o intuito de detalhar a teoria utilizada sdo apresentados, a seguir, defini¢es e
propriedade das divergéncias de Bregman e Total Bregman. Ainda, considerando o domi-
nio destas divergéncias sao definidos e avaliados tratamentos que possibilitam a utilizacao

destas no contexto da analise de imagens.
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3.1 Divergéncia de Bregman

Definicdo: Dada uma funcio conveza ¢ : RY — R a correspondente divergéncia de

Bregman entre x e y € dom(yp) € dada por:

do(z,y) = w(x) — p(y) — (Ve(y), v —y). (25)

Vo(y) € o vetor gradiente de ¢ em y.

Essa definicao é, embora com pouco rigor matematico, exemplificada na Figura 12.

'Y
oo
flaen
{ o) / %) -
‘ |

Figura 12 — Interpretacao geométrica da divergéncia de Bregman no R2.

Divergéncias entre x e y pertencentes a X C R? tal que d > 1, podem ser facil-
mente construidas utilizando fung¢oes geradoras dadas pela soma das fung¢oes geradoras
unidimensionais aplicadas em cada coordenada de z € R?, isto é,

d

p(r) = Z P(x;).

i=1
Desta forma, as divergéncias podem ser calculadas em cada coordenada utilizando as
divergéncias obtidas a partir de func¢oes geradoras definidas em subconjuntos de uma
dimensao. As divergéncias assim obtidas sdo denominadas divergéncias Separaveis, (NI-
ELSEN; PIRO; BARLAUD, 2009). Na Tabela 2 apresentamos DB obtidas considerando
algumas fungoes geradoras unidimensionais

A Tabela 3 contém algumas fungdes convexas ¢ definidas em dominios de dimensao
d > 1 com suas respectivas divergéncias de Bregman.

A seguir apresentam-se algumas propriedades importantes das divergéncias de Breg-
man, (BANERJEE et al., 2005Db).

1 Nao negatividade: d,(x,y) > 0, Vx € S, y € 1i(S), e dy(x,y) = 0 se e somente

sexX =Y.

1 Convexidade: d, ¢ sempre convexa no primeiro argumento, mas nao necessaria-

mente convexa no segundo argumento. A distancia Squared loss e KL-Divergence
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Tabela 2 — Fungoes Convexas unidimensionais e divergéncias de Bregman.

Dominio X Funcio ¢ de(z,y) Divergéncia

R 72 (x —y)? Squared loss

R, *,aeR a>1 2%+ (a — 1)y* — azy*! Norm-like

R, zlogr — x T log(g) —x+y Generalized I-divergence
R —logx 2 —log(}) —1 Itakura-Saito

0,1] xlog, zlog,(§) KL-Divergence

0,1] zlogz + (1 —x)log(l —z) zlog(y) + (1 — ) log(}%z) Logistic loss

R log(1 + expx) log(}fe’;gz) + (x —y)17et,  Dual logistic loss

[—1,1] —V/1—22 A 122 Hellinger-like

Tabela 3 — Divergéncias de Bregman Separaveis.

Dominios o(x) dy(x,y) Divergéncia

R? || Ix—y [? Squared loss

RY xT Ax (x—-y)TA(x—y) Mahalanobis
d-Simplex Y9, x;log, x; Yi 10g2(%) KL-Divergence

R Z?Zl xjlogx; Z?Zl T log(z—j) - ijl(xj —vy;) Generalized I-Divergence (GID)

sao exemplos de divergéncias de Bregman que sao convexas em seus dois argumentos.

Porém um exemplo de divergéncia que nao é convexa em y é a funcao estritamente

convexa ¢(z) = 23, definida em R, dado por dy(z,y) = 2 — y* — 3(x — y)y*.

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

dtp1+(,02 (X7 Y> = dsol <X7 y) _'_dSOQ (X7 Y)>
dep(X, ¥) = cdy, (X, y), (para ¢ > 0) .

 Separacao linear: A localizacao de todos os pontos x € § que sao equidistantes
de dois pontos fixos pu1, p2 € 1i(S) é um hiperplano, ou seja, as partigoes induzidas

pela divergéncia de Bregman tém separadores lineares dados por:
dyp(x, p1) = dy(x, pi2)
= p(x) —p(p) = (x —p1, V() = o(x)—p(p2) — (x—p2, V(uz))
= (x,V(uz) — V() = (1) = o(p2)) — ({1, Vo)) — (pa, Vep(p2)))

1 Teorema de Pitigoras generalizado: Para qualquer x;€ S e x3, X3 € r1i(S), a

seguinte propriedade entre trés pontos se estabelece:

d@(xb XQ) + dsO(XQa X3) < dso(xb X3)'

Em (BANERJEE et al., 2005b), a divergéncia de Bregman é utilizada para medir a

taxa de distor¢do de Shannon, introduzindo assim, o conceito de Informacao de Bregman.
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A partir deste conceito o problema de encontrar uma particao e seus respectivos represen-
tantes pode ser apresentado como um problema de minimizacao da Perda da Informacao

de Bregman. Nas préximas se¢des apresentam-se de forma resumida estes conceitos.

3.1.1 Informacao de Bregman

Definicdo: Seja X uma varidvel aleatoria com valores em X = {z;}, C S C R"
seguindo uma distribuigdo de probabilidade discreta v = {v;}. Dada a divergéncia de

Bregman d, a Informacio de Bregman de X com relagao a ¢ ¢ dada por:

n

I(X) = minserics) Y vidy(Ti, 8).

=1

onde ri(S) ¢ o interior relativo de S, definido para todo conjunto convexo nao vazio S C R?
por: 1i(S) :={r e S:Vy e SIA>1: Az + (1 - )y € S} (ROCKAFELLAR, 1996).

O vetor s que torna o funcional acima minimo é chamado Representante de Breg-
man de X. Este representante nao depende da escolha da divergéncia de Bregman e é o
valor esperado para a varidavel X (BANERJEE et al., 2005b). Portanto tomando,

S=pu= Z VT (26)
i=1
tem-se que,
I(X) = vidy (s, ). (27)

=1
3.1.2 Perda da Informacao de Bregman

Seja X uma variavel aleatéria com valores em X = {x;}"., C S C R" e com medida
de probabilidade v. Considere p = {R,}f_; uma partigdio de X com seus respectivos
representantes de Bregman. Se M = {u;}¥_, é o conjunto destes representantes e p =
{ph}ﬁzl com p, = >, cp, Vi uma medida de probabilidade em M, tem-se a varidvel
induzida M com valores em M e distribuicao de probabilidade p. Assim Ry é uma
variavel aleatoria com valores em R;, e distribuicao de probabilidade ;’—;’l para z; € Ry.

Observe que [,(X) é a “Informacdo de Bregman Total” enquanto I,(M) é a “Infor-
macao de Bregman entre as regides”. A diferenca L,(M) = I,(X) — I,(M) é denominada
Perda da Informacao de Bregman e representa a “Informacao de Bregman dentro

das regices”. Aplicando a definicao de Informagao de Bregman dada em (27), segue que:

kK n
Lo(M) = 33 v, ). (28)

h=11=1

Note que L, (M) mede a Perda de Informacao ocorrida ao realizar a particao de X.
Sendo assim, quanto menor a perda de informacao de Bregman melhor serd a particao

realizada.
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Se o numero de regioes k, dado pela particao, for igual ao total de elementos do
conjunto X, nao existe perda de informagcao. Entretanto, se todos os elementos do conjunto
X forem agrupados em um tnico conjunto, a perda da informacao é dada pela informagao
de Bregman da variavel X, ou seja, L,(M) = [,(X) sendo M = {u} e p1 o representante
de Bregman de X.

Com base nas defini¢oes apresentadas anteriormente o problema de determinar uma
parti¢do para uma dada imagem [ = {z;}; pode ser formulado como um problema de

otimizagao de L,(M). O objetivo é determinar M = {u}F_; tal que L (M) seja minimo.

3.1.3 Arvores de Bolas de Bregman (BB-tree)

Diversas estruturas de dados utilizadas em problemas de busca por proximidade sao
baseados na decomposicao do espago. Basicamente a ideia é dividir o espaco de busca
em partes menores, por exemplo, retangulos, cubos, bolas e esferas. A particao do espago
é armazenada na forma de arvore que pode ser construida de duas maneiras: de cima
para baixo ou de baixo para cima. No primeiro caso, o no raiz corresponde a célula
contendo todo o banco de dados, o qual é dividido de forma iterativa até que um critério
de convergéncia seja satisfeito. No segundo caso, comega-se com um conjunto inicial
de regides, muitas vezes chamados de sementes, fundidos de forma iterativa, as regides
resultantes sao representadas como um novo né que é o pai das regioves mescladas (JAIN;
MURTY; FLYNN, 1999).

Lawrence Cayton apresenta um algoritmo de busca por vizinhos mais préoximos que
nao utiliza a desigualdade triangular e baseia-se na decomposicao hierarquica do espago
em corpos convexos denominados bolas de Bregman (BB). Esta estrutura de dados é
denominada drvore de bolas de Bregman (BB-tree), (CAYTON, 2008).

Para definicao da forma que representa cada parte, retdngulo ou bolas, por exemplo,
deve-se considerar a facilidade para estabelecer a divergéncia de um ponto ou um elemento
de consulta, com relagao a estas células. Em (CAYTON, 2008), as células utilizadas sao

bolas de Bregman definidas por:

BSD(:“’ R) = {x|d<p(x,,u) < R}

em que d, ¢ uma divergéncia de Bregman e p1 o representante de Bregman definido em
(26).

Considerando a base de dados X = {x1,2,...,2,} a BB-tree é uma arvore bindria
na qual cada no6 7 estd associado a um subconjunto X; C X. Para todo no i tem-se
uma bola de Bregman com centro p; e raio R; tal que X; C By(u;, R;). Os nos, com
excegao das folhas, tém noés filhos [ e r. A Figura 13 ilustra a decomposi¢ao do espago
utilizando as BB-trees. A Figura 14 apresenta bolas abertas de Bregman, considerando as

divergéncias: Squared loss, Generalized I-divergence (GID), Itakura Saito e Logistic loss.
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Figura 13 — Exemplo de Arvore de Bolas de Bregman
. Fonte: (CAYTON, 2008).

As bolas foram obtidas considerando pontos x pertencentes ao conjunto [0, 1] x [0, 1] C R?,
c¢=(0,15,0,15) e raio R =0, 1.

Bola Squared loss Bola GID Bola Itakura-Saito Bola Logistic Loss

08 09
08 o0& 08
o7 07 07
06 06 06

05 04 05
04 04 04
03 03
02 . 02
01 3]

o o1 02 03 o4 95 05 07 08 08 1

Figura 14 — Bolas de Bregman

Desta forma, a partir da escolha da DB, é possivel particionar o espaco utilizando
diferentes formas na representacao de cada parte.

A Figura 15 ilustra a parti¢ao da regiao do plano, [0, 1] x [0, 1], utilizando as diver-
géncias: Squared loss, Generalized I-divergence e Itakura Saito . A particao do espaco
foi realizada considerando bolas cujos centros ¢ sdo dados pelos pontos que minimizam
a divergéncia de Bregman entre os demais elementos de um grupo e eles (rigth-sided
centroid).

Estes centros nao dependem da escolha da divergéncia de Bregman e sao os centrdides
dos conjuntos (BANERJEE et al., 2005a). Dado um conjunto X = {x1,2s,...,2,} 0

centréide, p, é definido por:

1 n
c=p==> (29)
ni=1
As diferentes divergéncias possibilitam obter agrupamentos considerando a topologia
dos dados, ja que dividem o espago em regides com formas diferentes.
Na Figura 16, apresentamos uma comparacao dos resultados obtidos na clusterizagao

de um conjunto de dados utilizando a divergéncia Squared loss e Itakura Saito . A Figura
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Squared loss Generalized I-divergence Ttakura-Saito
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Figura 15 — Particdo do Espaco utilizando diferentes DB
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Figura 16 — (a)Conjunto de dados, (b) Clusters obtidos utilizando a divergéncia Squared
loss (c¢) Clusters resultantes utilizando a divergéncia [takura Saito .

16 (a) apresenta o conjunto de dados utilizado nesta comparagao. Os dados sintéticos

sao definidos em 2 dimensoes e contém oito grupos irregulares com formas assimétricas e
diferentes tamanhos

A topologia dos dados sugere que a particao do espaco utilizando Bolas Itakura Saito
seja mais apropriada para determinar os agrupamentos. De fato, a divergéncia Squared
loss quando empregada na clusterizacao deste conjunto apresenta resultados com erros e
nao foi capaz de definir os oitos grupos, Figura 16 (b). Enquanto que o método utilizando

a divergéncia Itakura Saito determinou com eficicia os oito clusters do conjunto de dados,
Figura 16 (c).

3.2 Divergéncia Total Bregman

Definicao: Dada uma funcio convera ¢, denominada funcao geradora, a correspon-

dente divergéncia Total Bregman entre x e y € dom(p) € dada por,

1D, () = —— @) (30)

L+ [[Ve(y)l

em que dy(z,y) = p(z) — oly) — (Ve(y),x —y) € a divergéncia de Bregman e V(y) o
vetor gradiente de p em .
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Observe que a divergéncia Total Bregman ¢ igual a divergéncia de Bregman multipli-
cada por um termo denominado fator conformal p, (NOCK; NIELSEN; AMARI, 2016):

dcp(xyy)
L+ [[Ve(y)l2

1

) = Ve

O fator conformal tem um papel regularizador no céalculo dos centréides pois é in-

tD,(z,y) = = po(y)dy (2, y),

versamente proporcional ao médulo do gradiente das fun¢des convexas utilizadas. Essa
propriedade faz com que dados “ruidosos” e “outliers” tenham menor peso que dados
normais, visto que o gradiente dos dados ruidosos tém maior moédulo do que os dados
normais, (NIELSEN; NOCK, 2015).

Geometricamente, a divergéncia Total Bregman mede a projecao ortogonal entre o
valor da fung¢do ¢ no primeiro argumento z e o hiperplano tangente a ¢ em (y, p(y)), Fi-
gura 17. Observe que, diferentemente da divergéncia de Bregman, esta medida permanece

inalterada com a rotagao do sistema de coordenadas. A Tabela 4 apresenta divergéncias

¥
qo(x).ll__:_‘..
I\p

Figura 17 — Interpretacao geométrica da divergéncia Total Bregman.

Total Bregman obtidas a partir de funcoes geradoras, ¢(x), definidas em subconjuntos de
uma dimensao.

A diferenga de comportamento entre as divergéncias de Bregman e Total Bregman
pode ser visualizada nos graficos apresentados na Figura 18. Os graficos ilustram a di-
vergéncias entre x, y no dominio X = [0, 1]. Observamos que as DTB tém imagens que
variam no intervalo [0, 1], enquanto que algumas DB apresentam conjunto imagem com
limites superiores mais altos.

Em muitas aplicagoes de visao computacional tais como recuperacao de imagem, clus-
terizacao e classificacao, é comum procurar um representante ou modelo para um conjunto
de objetos que tém caracteristicas semelhantes. Este representante é identificado como
centro do conjunto. E desejével que os centros possam ser estabelecidos com baixo custo
computacional. O centros definidos utilizando a divergéncia Total Bregman sao denomi-
nados t-centros, (LIU et al., 2012).
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Tabela 4 — Divergéncias Total Bregman entre pontos unidimensionais (escalares) utiliza-
das para obter divergéncias Total Bregman Separaveis.

Dominio X Funcao ¢ Fator Conformal tDy(x,y)
Total Squared loss
R x? 1 _(z—y)?
V1+4z? \/1+4y2
Total Norm-like
@ «@ a—1
R o R 1 -1 2%+ (a—1)y®—azy
+ T, < , O > 1—|—(o¢a:0‘_1)2 \/1—|—(ay0‘_1)2

Total I-divergence
1 xlog()—z+y

R rlogr —x —_— —
+ & 1+ (log 7)? /1+(log y)2
Total Exponencial loss
R exp x S S expz—(z—y+1)expy
1+(exp x)? \/H‘(GXP y)?
Total Itakura-Saito
S —log($)—1
R* —logx 1 r—u
' i LD L(h2
Total Logistic loss
log(£)+(1—z) log(1=2
0,1 xlogr + (1 —z)log(l —x 1 28y L
( ) ) g + ( ) g( ) \/1+(10g(1fz))2 \/1+(103(1Tyy))2
Total Dual logistic loss
log ({222 ) 4 (z—y) ;2L
R 10 1 e T 1 l4+expy l14+expy
g(l+expr) 1+ (log(178))? 1+ (log(17025))?
Total Hellinger-like
Y
[—1,1] /1= 22 % —\/1*922
415 1+ 13y2
3.2.1 t-Centro
Dado um conjunto X = {z1,z,...,x,} o t-centro é dado por
_ (Zwry) 1
T=-"——" w;= .
2. Wi (1+ [[Ve(z:)[?)?
Considerando, por exemplo, a funcio convexa ¢ = ||z]|* o ¢- centro é dado por
- Cwe) 1
Sw; T 1+ 422

O t-centro pode ser visto como o representante de um conjunto que minimiza a di-
vergéncia Total Bregman (DTB) entre ele e os demais elementos do grupo (left-sided
centroid) (LIU et al., 2012) e ¢ definido como a média ponderada cujos pesos atribuidos

sao inversamente proporcionais ao modulo do gradiente das fungoes convexas utilizadas.
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Figura 18 — Diferenca de comportamento entre DB e DTB: (a) Squared loss, (b) Total
Squared loss, (¢) Generalized I-divergence, (d) Total Generalized I-divergence,
(e) Logistic loss, (f) Total Logistic loss, (g) Itakura-Saito (h) Total Itakura-
Saito, (i) Hellinger-like and (j) Total Hellinger-like.

Essa propriedade faz com que dados “ruidosos” e “outliers” tenham menor peso que
dados normais, visto que o gradiente dos dados ruidosos tém maior médulo do que os
dados normais. Dessa forma, pode-se concluir que o t-centro é robusto com relacdo a
dados ruidosos e outliers. Devido a sua forma analitica, esses representantes podem ser
facilmente obtidos com eficicia e com custo e tempo computacional reduzidos, (LIU,
2011).

As propriedades do t-centro justificam a analise da DTB nas diversas aplicagoes da

processamento de imagens, ja que este é definido a partir destas divergéncias.

3.3 Tratamento dos dados para a aplicacao das Di-

vergéncias de Bregman e Total Bregman

As divergéncias de Bregman e Total Bregman, sdo medidas adequadas para estabelecer
a similaridade entre dados que caracterizam as imagens. Entretanto a aplicacao destas
divergéncias exige que tratamentos sejam realizados, visto que é necessario, devido as
caracteristicas dos dados, garantir o dominio de aplicacao das respectivas divergéncias.

Observe por exemplo, a divergéncia de Kullback Leibler (KL), dada por:
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J

d
T
Z z;log, (*]>
=1 Y
em que X e y pertencem ao conjunto d-Simplez,

A ={x = (11,79, ...,74);0< 2, <1 e > a; =1}

Suponha que, para algum j, x; = 0 e y; # 0, a parcela 0log2(0/y;) seja considerada
nula, visto que o limite lim,, o z;logax; = 0. Por outro lado se z; # 0 e y; = 0, pode-se
assumir que z;log,(x;/0) = oo essa convengao justifica-se por continuidade, (COVER;

THOMAS, 1991). Assim,

x; 0, se z;=0.

z;loga(~L) = ! (31)
(' oo, se x;#0 e y; =0.

Da Equagao (31) tém-se duas op¢oes para o tratamento dos dados quando os vetores

x e y apresentarem coordenadas z; # 0 e y; = 0, respectivamente. A primeira opgao é

assumir z;logs(x;/0) = 7, em que vy é um valor suficientemente grande. Outra maneira é

considerar y; — 0, assumindo y; = ¢, em que € ¢ um valor bem préximo de zero.

Pode-se ainda garantir o dominio da funcao logaritmica mediante um deslocamento
das coordenadas dos vetores x e y obtido somando um valor o € R em cada coordenada
dos vetores, ou seja, X = (x1 + @, 2o+ a, ..., xg+a) ey = (1 + @, Yo + @, ..., yg + @).

Entretanto, para a aplicacao da divergéncia KL, os vetores x e y devem pertencer ao
conjunto de dominio d-Simpler. Assim é necessario garantir que, os deslocamento das
coordenadas seja realizado de forma que a soma destas sejam iguais a 1. Considerando

d _ _1 .
j=1T; =1ea=3, temos:

d 1 d d 1
> (zj+3) z(zlxj+]§13)

J=1 jd p
= (S o+ 1) (82)

j=1 j=1

=(1+3d) =2

Assim, sugere-se que ao aplicar a divergéncia KL as coordenadas dos vetores x e y

sejam modificadas por: 3(z; + %) e 5(y; + 3), respectivamente.

Generalizando este procedimento considera-se as coordenadas de x, modificadas por

%((ﬂ —1)x; + é) em que 3 é uma constante qualquer maior que 1, isto é: 5 > 1. Sabendo
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que a Z;l:l x; = 1 tem-se que:

L(B= 1 +1) =155 (8- 1wy +1)
=1 =
— (B D+ 5 Y
=1 Jj=1

—~~ .

—H(B-D) X a3
j=1 j=1

= 5((8 =11+ 3d)

=3(6-1+1)=1.

Para definir os tratamentos foram analisados o dominio das divergéncias de Bregman.
Entretanto os mesmos tratamentos podem ser utilizados para garantir a aplicacao das
divergéncias Total Bregman, pois os dominio sao coincidentes. Observe que, embora, a
Total Bregman apresente um denominador, este sempre sera diferente de zero. Desta

forma assegurando a aplicacao das DB tem-se, consequentemente, o dominio de aplicacao
da DTB garantido.

3.3.1 Avaliacao dos tratamentos apresentados

Os tratamentos apresentados sao avaliados em sistemas CBIR que utilizam as diver-
géncias de Bregman como medidas de similaridade. Nos sistemas desenvolvidos, utilizou-
se na etapa de caracterizacao as técnicas BoVW e BoVW-SPM. Para a aplicacao das
divergéncias de Bregman faz-se necessario o tratamento dos dados, visto que os vetores
de caracteristicas, obtidos através destas abordagens, representam em suas coordenadas

a frequéncia de uma determinada caracteristica, podendo assim serem iguais a zero.

Tabela 5 — Resumo dos tratamentos definidos na se¢ao 3.3 e notacao.

Tratamento Parametros Notagao
zjlogs(z;/0) =~ ~ suficientemente grande JTI
y; =¢€ e préximo de zero /e
T+ aey+o acR ./D
%((5 — 1Dz + é e %((/3 —ly; + é B > 1; d=dimensao dos dados /N

Nesta secao temos os resultados obtidos empregando as divergéncias de Bregman con-
siderando os tratamentos apresentados na Tabela 5. Além disso, sdo apresentados os
resultados de recuperacoes realizadas com as distancias Cosseno e Euclidiana.

Nos experimentos utilizou-se o banco Caltech101 com as caracterizacoes BoVW e
BoVW-SPM, sendo utilizadas como consulta 10% das imagens de cada classe. Os parame-
tros v, €, B, a adotados nos tratamentos sao configurados considerando as caracteristicas
dos dados.

O desempenho das divergéncias empregadas na recuperacao foi avaliado utilizando as

médias aritméticas de todas as consultas. As métricas de avaliagdo empregadas foram:
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Mean Average Precision (MAP), normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG) e a
média de precisao em k e precisdo x revocagao (MP@k). A métrica nDCG foi utilizada
para as primeiras 10 (nDCG@10), 20 (nDCG@20), 30 (nDCG@30) e 100 (nDCG@100)
respostas da lista ranqueada. Enquanto que para a medida MP@Qk, utilizamos k=10, 20
e 30.

3.3.1.1 Experimento I

Neste experimento avaliamos o desempenho dos sistemas CBIR utilizando a diver-
géncia GID com os tratamentos ./c e ./D, representadas respectivamente por (GID/¢) e
(GID/D). Foram considerados os pardmetros: € = 0,25 e @ = 1 e para a etapa de carac-
terizagao a abordagem BoVW. A Tabela 6 apresenta uma comparacao entre os resultados

obtidos com esta divergéncia e com a distancia Cosseno.

Tabela 6 — Resultados obtidos com abordagem BoVW no banco Caltech101 com as fun-
¢oes Cosseno, GID/D e GID/e.

Abordagem BoVW

Funcao de similaridade Cosseno GID/D GID/e
MP@10 0,2439  0,3321 +36,16% 0,3265 +33,87%
MP@20 0,1822  0,2682 +47,20% 0,2639 +44,84%
MP@30 0,1601  0,2423 +51,34% 0,2366 +47,78%
nDCGQ10 0,3251  0,4097 +26,02% 0,4059 +24,85%
nDCG@20 0,2582  0,3425 +32,65% 0,3392 +31,37%
nDCG@100 0,1593  0,2271 +42,56% 0,2212 +38,86%
MAP 0,0890 0,1196 +34,38% 0,1170 +31,46%

Analisando os resultados nota-se que os sistemas que utilizam as divergéndias (GID/D
e GID/e) obtiveram um ganho maximo de 51% para a avaliagho MP@30 quando com-
parados com a distancia Cosseno, e um ganho minimo de 24% na avaliacaio nDCG@10.
De forma geral a GID/D e GID/e apresentaram bons resultados ao compara-los com a
distancia Cosseno, mostrando que estes tratamentos podem ser uma boa escolha para o
uso da divergéncia GID.

O impacto do parametro € no tratamento dos dados quando utilizamos GID pode ser
visualizado na Figura 19. Comparando os resultados propiciados pela divergéncia GID /e
com os obtidos com a distancia Cosseno observamos que dependendo do valor de ¢, a
avaliagdo do MP@10 pode ser significativa ou nao. Considerando 0,01 < e < 0,25 tem-se
um bom resultado enquanto que este é muito inferior ao obtido com a distancia Cosseno,
quando ¢ = 10. Constatamos que com uma boa escolha para o valor de € pode-se chegar
a um ganho de 33% sobre a distancia Cosseno.

A Figura 20 apresenta o impacto do pardmetro a na fun¢ao GID/D comparando com

a distancia Cosseno com a aproximacao BoVW, nota-se que também é necessario uma boa
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Figura 19 — O impacto do pardmetro € na fun¢ao GID/e, medida de avaliagao MP@10 no
banco de dados Caltech101 e abordagem BoVW.

escolha do a para obter ganhos de até 51% em relagao a Cosseno, sendo que a partir do
a > 1000 o grafico torna-se estavel com a avaliacaio MP@10, e ao mesmo tempo superior

a distancia Cosseno.
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Figura 20 — O impacto do pardmetro a na fun¢ao GID/D, medida de avaliacio MP@10m
no banco de dados Caltech101 e abordagem BoVW.

3.3.1.2 Experimento 11

Neste experimento apresentamos uma comparacao entre o desempenho dos sistemas
CBIR utilizando os tratamentos propostos para KL e GID. A Tabela 7 apresenta os

resultados e os compara com as distancias Cosseno e Euclidiana.
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Tabela 7 — Resultados obtidos no banco Caltech101 com as fun¢des Euclidiana, Cosseno,

KL e GID.

Abordagem BoVW-SPM

Fun. de simil. Eucli. Cos.  KL/TI KL/e KL/N GID/D
MP@10 0,42 0,44 0,17 -61,36% 0,60 +36,36% 0,58 +31,82% 0,58 +31,82%
MP@20 0,34 0, 37 O 12 -67 57% 0 52 +40, 54% 0 51 +37, 84% 0 50 +35, 14%
MP@30 0,31 0,33 0 10 -69, 770% 0 49 +48, 48% 0, AT +42, 42% 0, A7 +42, 42%
nDCG@10 050 0,52 0.25 -51,92% 0,65 +25.00% 0,64 +23.08% 0.64 +23.08%
nDCG@20 0,42 0,45 0,19 -57,78% 0,59 +31,11% 0,57 +26,67% 0,57 +26,67%
nDCG@30 0,38 0,41 0,16 -69,98% 0,55 +34,15% 0,54 +31,71% 0,53 +29,27%
MAP 0,12 0,15 0,10 -33,33% 0,28 +86,67% 0,27 +80,00% 0,26 +73,33%

Nos sistemas avaliados consideramos para a caracterizacao a abordagem BoVW-SPM
e os tratamentos KL /e, KL/N, GID/D e KL /TI, com os parametros: v = 10, ¢ = 0,00001,
B =3,75, « = 1/d, em que d é o nimeros de bins do histograma, neste caso d = 12.000.

Analisando os resultados mostrados na Tabela 7, observa-se que os tratamentos pro-
postos quando comparados com a distancia Cosseno propiciaram um ganho minimo de
23% e um ganho méaximo de 86% considerando a medida de avaliagao MAP. Em média,
todos os tratamentos propostos (GID/D, KL/e e KL/N), apresentaram bons resultados,
excedendo os apresentados pelas distancias Euclidiana e Cosseno, demostrando, assim a
viabilidade do uso das divergéncias com tratamentos e parametros configurados adequa-
damente.

A Figura 21 apresenta o impacto do pardmetro € no tratamento dos dados quando é
utilizada a divergéncia KL com o tratamento ./e (KL/e). Ao compararmos o desempenho
obtido considerando a KL/e com os resultados obtidos com a distancia Cosseno e com a
divergéncia KL com o tratamento ./TI, (KL/TI) notamos que o pardmetro ¢ influencia na
avaliagao do resultado do MP@10. Observe que para 0, 0000001 < ¢ < 0,0001 a medida de
avaliacao propicia resultados superiores, possibilitando ganhos de até 36% se comparados
com a distancia Cosseno. Entretanto se ¢ > 0,001 os resultados sao insatisfatorios para
a avaliagcaio MP@10.

A Figura 22 mostra a avaliagio do MP@10 com a variagao do valor de a na fun-
¢ao GID/D comparando-a com a divergéncia KL/TT e distancia Cosseno. Observe que,
considerando 0,0000001 < « < 0,01 obtem-se resultados superiores aos obtidos com a
distancia Cosseno, e que dependendo do valor para a o desempenho da GID/D nao é
favoravel, por exemplo o = 10.

Ao avaliar os resultados obtidos na Tabela 7 com a KL /T1 constatou-se que os resulta-
dos insatisfatorios sdo consequéncias do grande niimero de coordenadas nulas. Os vetores
gerados pela aproximacao BoVW-SPM tém em média 70% de suas coordenadas iguais a
zero. Observe que as parcelas xllogg(x’) resultam em valores muito altos. Desta forma o
resultado da dgr/r7(x,y) ndo serd computavel.

A Figura 23 ilustra a influéncia dos diferentes tratamentos. Apresenta-se a recupe-

racao de trés imagens consultas contidas no banco Caltech101, em que sdao retornadas
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Figura 21 — O impacto do pardmetro € na funcao KL /e, medida de avaliagago MP@10 no
banco de dados Caltech101.
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Figura 22 — O impacto do pardmetro a na funcao GID/D, medida de avaliagao MP@10
no banco de dados Caltech101.

as 10 primeiras imagens mais semelhantes. A primeira e a segunda linha representam a
recuperacao KL/N e KL/TI respectivamente. Observa-se que os resultados das recupe-
ragao KL/N, linhas (a; c; e) apresentam nas 10 primeiras posi¢oes 10, 9 e 10 imagens
da mesma classe que a imagem consulta, respectivamente. Na consulta utilizando KL /TI

sao recuperadas, respectivamente, 8, 1 e 1 imagens da mesma classe da imagem consulta.
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Figura 23 — Resultados da recuperagao obtida aplicando os tratamentos KL/N e KL/TI

3.4 Consideracoes Finais

Tendo em vista o objetivo proposto neste trabalho, foram abordados, neste capitulo,
as definicoes e propriedades das divergéncias de Bregman, Total Bregman.

A aplicagao dos conceitos apresentados exige o tratamento adequado dos dados a fim
de assegurar o dominio de aplicacao destas divergéncias. Desta forma, novos tratamentos
foram propostos e avaliados mediante experimentos empiricos.

Os resultados obtidos foram quantificados utilizando as medidas Precisao, Revocacao,
MAP e precisao em k e comparados com os obtidos adotando medidas de similaridades
convencionais. Verificou-se que as divergéncias aplicadas com os tratamentos propostos
apresentaram bons resultados superando os obtidos pelas distancias convencionais. Esta
analise do dominio de definicao das divergéncias, bem como os resultados dos experimentos
apresentados neste capitulo foram parcialmente apresentados em (ROCHA, 2015).

As DTB sao invariantes com relagao a rotagdo dos eixos de coordenadas e permitem
a definicao de centros de divergéncia, robustos a dados ruidosos e atipicos. Estas propri-
edades motivaram a definicdo de uma nova estrutura desenvolvida utilizando a BB-tree e

a divergéncia Total Bregman.
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CAPITULO

Busca por vizinhos utilizando arvores de

bolas Total Bregman

4.1 Introducao

A busca por vizinhos préximos (NNS) é uma etapa importante em diversas aplicagoes
tais como recuperacao da informagao, clusterizacao e classificagdo, dentre outras. Em
espagos de alta dimensionalidade este problema tem um alto custo computacional. Desta
forma, diversas estruturas tém sido desenvolvidas para armazenar uma base de dados
de modo que apenas uma pequena parte desta necessite ser examinada. Os autores de
(CLARKSON, 2006) e (ANDONT; INDYK, 2006) apresentam técnicas para a NNS, dentre
elas destacamos os métodos baseados em estruturas de dados, as quais sao utilizadas
para a decomposicao do espaco. Basicamente a ideia é dividir o espago de busca em
partes menores, por exemplo, retdngulos, cubos, bolas ou esferas. A particdo do espago é
armazenada em forma de arvore construida utilizando uma abordagem top down, o né raiz
corresponde a célula contendo todo o banco de dados, o qual é dividido de forma iterativa
até que um critério de convergéncia seja satisfeito (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). A
kd-tree e Metric tree estao dentre as principais estruturas utilizadas nesta abordagem.

A kd-tree utiliza a norma [p como medida de similaridade e a Metric tree estende a
ideia basica da kd-tree para espacos métricos quaisquer, (CAYTON, 2008). Estas estru-
turas permitem uma busca rapida mediante a aplicacao da estratégia branch and bound,
(COVIELLO et al., 2013), a qual é baseada principalmente na desigualdade triangular,
(JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). Nos espagos métricos, as medidas de similaridade sao es-
tritamente simétricas, nao negativas e satisfazem a desigualdade triangular. Entretanto,
existem aplicagoes reais que envolvem, por exemplo, a comparacao de probabilidades,
matrizes, séries temporais, imagens, dentre outras, nas quais a nocao de similaridade
adequada nao pode ser definida por uma métrica.

Motivado por este problema, Lawrence Cayton, em (CAYTON, 2009), apresenta uma

nova estrutura com as mesmas caracteristicas da Metric tree e um algoritmo de busca por
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vizinhos mais préximos que empregam as propriedades de convexidade das divergéncias
Bregman (DB) no lugar da desigualdade triangular. A estrutura de dados é denominada
arvore de bolas de Bregman (BB-tree) e é obtida pela decomposi¢ao hierarquica do espago
em corpos denominados bolas de Bregman (BB). Nielsen et al em (NOCK; NIELSEN,
2009), apresentou uma extensao da BB-tree para divergéncias de Bregman simetrizadas.

Neste capitulo, propomos uma nova estrutura de dados para a NNS definida utilizando
a divergéncia Total Bregman (DTB). A escolha desta familia de divergéncias para a
defini¢do da nova estrutura, denominada arvore de bolas Total Bregman (Total Bregman
Ball tree - TBB-tree), foi motivada pela sua propriedade de invaridncia com relacao a
rotacao dos eixos de coordenadas e por permitir a definicdo de centros de divergéncia
t-centros, robustos a dados ruidosos e atipicos, obtidos com custo e tempo computacional
reduzidos, (LIU, 2011).

A DTB é obtida a partir do conceito da divergéncia de Bregman em (LIU, 2011) e
tem sido utilizada com sucesso em diversas aplica¢oes, como por exemplo, na recuperagao
da forma, (LIU et al., 2012), na andlise de imagens de Tensor de Difusao (DTI), em
métodos de aprendizagem de méquina, (LIU, 2011) e em técnicas de rastreamento de
objetos (ROMERO; LACASSAGNE; GOUIFFES, 2013).

Para a construcao da TBB-tree definimos corpos, a partir da divergéncia Total Breg-
man, denominados “Bolas Total Bregman”(Total Bregman Ball- TBB). A TBB-tree divide
o espaco hierarquicamente utilizando TBBs cujos centros sao robustos a dados ruidosos
e atipicos. Observe que a busca na TBB-tree, assim como na BB-tree, ndo pode ser ba-
seada nas propriedades de uma métrica, visto que a DTB nao satisfaz a desigualdade
triangular e nao ¢é simétrica. Desta forma, para realizar a busca na TBB-tree propomos
um novo algoritmo considerando a projecao nas bolas Total Bregman. O algoritmo pro-
posto é baseado no algoritmo apresentado em (CAYTON, 2008) o qual utiliza a DB. Na
nossa proposta é utilizada a DTB que é invariante em relagdo a rotagao dos eixos de
coordenadas.

A TBB-tree e o algoritmo de busca propostos possibilitam a generalizagao dos métodos
baseados em estruturas de dados para a familia de divergéncias Total Bregman. Desta
forma, permitem a selecdo da divergéncia mais adequada para resolver um problema
particular.

Neste capitulo apresentamos:

( A definicdo de uma nova estrutura de dados baseada nas divergéncias Total Breg-
man, a qual possibilita o desenvolvimento de meta algoritmos aplicaveis a qualquer

divergéncia Total Bregman.
A proposta de um novo algoritmo de busca adequado para a TBB-tree.

 Proposta de um algoritmo de clusterizagao, baseado na TBB-tree, valido para qual-

quer divergéncia Total Bregman. Devido as propriedades dos t-centros e das dife-



4.2. Bolas Total Bregman 81

rentes escolhas de divergéncias, o algoritmo proposto é eficaz na clusterizacao de

dados aglomerados em diferentes formas.

(d Proposta de um algoritmo para o re-ranking de resultados obtidos utilizando sistema
CBIR.

4.2 Bolas Total Bregman

Entende-se por vizinhanga de p um conjunto aberto que contenha o ponto, ou seja,
uma bola aberta centrada em p. Utilizando as divergéncias Total Bregman tem-se que

uma bola aberta com raio R e centro c é dada pelo conjunto:

tBy(c, R) = {z|tD,(x,c) < R}.

Algumas bolas Total Bregman podem ser visualizadas na Figura 24. As bolas foram
obtidas considerando pontos x pertencentes ao espaco R?, ¢ = (0,15,0,15) e raio R = 0, 1.
Embora seja considerado o mesmo raio e centro, as bolas abertas tém formas e tamanhos

diferentes.

Bola Total Squared loss Bola Total Itakura-Saito

1 1 | 1 | 1 | | 1 |
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Figura 24 — Bolas Total Bregman
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A particdo do espaco é realizada considerando bolas cujos centros ¢ sdo dados pelos
pontos que minimizam a divergéncia Total Bregman entre eles e os demais elementos de
um grupo. Conforme a segdo 3.2.1, o centro, u de um dado conjunto X = {z1,z, ..., x,},

definido utilizando a divergéncia Total Bregman é denominado t-centro e dado por:

1 2 w;Vo(x; 1
= (v (B
2w (1+ IVe(z:)|?)?
Observe que p é a média ponderada do gradiente de todos os elementos de X cujos
pesos w;, sao dados pelo fator conformal p (NIELSEN; NOCK, 2015).

4.2.1 Projecao na bola Total Bregman

Considere que Vp(z) = 2’. Existe uma bije¢do entre x e 2’ dada pela transformacao

de Legendre definida por:

‘10*($,) = Sup:c{< xvzl > _90($)}7

¢* é denominada func¢do conjugada convexa de ¢. Os gradientes das fungbes ¢ e p* sao
inversamente reciprocos, ou seja, Vo* = (Vo)~L. Logo, r = V*(z').

As divergéncias Total Bregman obtidas a partir da funcao geradora ¢ e de sua funcao
conjugada ¢* satisfazem a seguinte propriedade: tD,(x1,x2) = p(x2)Dy+(xh, x]), onde
V(z1) =2} e Vo(xy) = 2, (NOCK; NIELSEN; AMARI, 2016).

A projegao, x,, de um ponto, g,na bola Total Bregman, tB(c, R), é o ponto da bola
que minimiza a divergéncia tD,(z,q). Desta forma deve-se resolver o seguinte problema

de otimizacao convexa:
min  tDy(, q) sujeito a tDy(z,c) < R. (34)
O Lagrangeano de (34) é
L(z,\) =tDy,(x,q) — AM(tDy(z,c) — R), (35)

derivando com relacao a x e igualando a zero, tem-se que

Pe(@)Vip(a) + App(c)Vip(c)

Vo(z,) = Po(@) + Apu(0)
Tomando, o "
= PolO)A ou seja, A = 22\ 0
= @ w0 A T —ay (36)

segue que x, = Ve*((1 —0)Ve(c) + 0Ve(q)).

Portanto, de modo andlogo ao apresentado em (CAYTON, 2009), determinar a pro-
jegdo de ¢ na bola tB(c, R) é equivalente a encontrar um 6 sujeito as seguintes restrigoes:
tDy(z,c) =R, 0 € (0,1] e x, = V*(0d + (1 — 6)¢').
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Observe que o segmento geodésico que liga ¢ a ¢’ é o conjunto I' = {2//2’ = (1 —
0)Vo(c)+0Vp(q);0 € [0,1]}. Sendo assim, o valor 6timo z, corresponde a um 2’ = V()
pertencente ao segmento I'. A solucao 2’ é obtida utilizando o algoritmo de aproximacao
bisection search, em seguida, aplica-se V¢* para recuperar .

A projecao do ponto de consulta na bola pode ser aproximada utilizando limites infe-
riores e superiores tais que:

< ) tD < A.
o< Jun . tDe(w,q)

O limite inferior a é obtido pela propriedade “weak duality”. Considerando o Lagran-

geano obtido em (35) e o valor de A dado em (36) tem-se que:

pe(q)0
L(0) =tD,(xg,q) — (tD,(xg,c) — R). (37)
’ polc)(1—0)" 7
Pela propriedade “weak duality”, L(0) < ggzzl . tDy(x,q). O limite superior A
relby(c,

decorre diretamente do problema primal, Yz, tal que tB,(zg,c) < R segue que,

: tD <D .
pelmin o(2,q) < tDy(z0,9)

Os limites superiores e inferiores sao computados e testados durante a aplicacao do

algoritmo de bissecao (ver se¢ao 4.3.1).

4.3 TBB-tree

A TBB-tree é construida de forma similar a BB-tree: utiliza-se uma abordagem top-
down e o algoritmo 2-means (k-means com k=2) para dividir hierarquicamente o espago.
Em primeiro lugar, o né raiz é criado a partir do conjunto de dados X. Em seguida o
algoritmo 2-means divide X em dois clusters utilizando os “t-centros” e a divergéncia Total
Bregman escolhida. Este processo é repetido recursivamente até que um niimero maximo
de pontos, previamente determinado, seja armazenado nas folhas. Cada né interno contém
duas bolas Total Bregman, uma a esquerda e outra a direita de forma que todo conjunto
de pontos seja armazenado nas sub-arvores.

A arvore de Bolas Total Bregman, a partir da escolha da DTB, possibilita a particao do
espaco utilizando diferentes formas na representacao de cada parte. A Figura 25 ilustra
a particdo da regiao do plano, [0,1] x [0, 1], utilizando TBB-trees com trés diferentes
divergéncias Total Bregman: Total Squared loss, Total Generalized I-divergence e Total
Itakura Saito.

Deve-se considerar a eficiéncia e eficacia para estabelecer a divergéncia entre um ele-
mento de consulta e estas células. A proxima secao apresenta um algoritmo de busca que
estende a ideia apresentada em (CAYTON, 2009) utilizando a estrutura TBB-tree e a

projecao na bola total Bregman.
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0 S . 1o
o o1 02 03 04 05 06 07 03 03 1 0 o1 0z 03 04 05 08 07 03 03 1

0.1 0z 03 04 05 08 o7 08 04 1

Total Squared loss Total I-divergence Total Itakura-Saito

Figura 25 — Particao do Espaco utilizando TBB-trees

4.3.1 Busca com TBB-tree

Considerando a base de dados X = {x1, 2, ..., 2, }, a consulta g e t D, uma divergéncia

Total Bregman fixa, deve-se determinar um vizinho z, tal que,

xrp = argmin  tD,(x,q).
zeX

A TBB-tree é construida e percorrida em profundidade da raiz até as folhas. Sao escolhidos
os ramos cuja “bola” tem seu centro mais proximo de q (o né irmao é temporariamente
ignorado). Uma vez determinado o né folha mais préximo, um candidato . é selecionado
dentre os pontos armazenados nesta folha utilizando método forca-bruta. Neste momento
deve-se decidir se os nés ignorados devem ser consultados ou ndo. O né irmao j (ignored

sibling) deve ser explorado se:

min  tDy,(z,q) < tDy(z.,q) (38)

T€tB, (C]‘,Rj)

O lado esquerdo da desigualdade é um problema de minimizacao que pode ser resolvido
utilizando a desigualdade triangular caso a medida de similaridade adotada seja uma
métrica. Entretanto para a maioria das divergéncias Total Bregman esta propriedade nao

¢ valida.

Desta forma, faz-se necessario o calculo da projecao de ¢ na bola Total Bregman
conforme apresentado na secao 4.2.1. O Algoritmo 1 apresenta o método utilizado no

processo de decisao.
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Algoritmo 1 CanPrune TBB-tree.
Entrada: 0, =0, 0y = 1, z., q, ¢;, R;;
inicio

_ OmtOn .
0 = Z

7o = (Vo™ (1 = 0)Ve(e;) +0Vp(q));
Calcule L(6) = tD, (g, q) — %(ﬂ%(mg, ¢;) — Rj);
se L(0) > tD,(x., q) entao
| Retorne Yes (nao explorar o no);
senao
se xg € tB,(c;, Rj) e tDy(xg,q) < tDy(z.,q) entao
| Retorne No (né deve ser explorado);
senao
se xg ¢ tB,(c;, R;) entao
| Retorne CanPrune(0, 0y, q, z¢, ¢;, R;);
senao
se zg € tB,(c;, R;) entao
| Retorne CanPrune(6,,,0,q, z., ¢;, R;);
fim

fim

fim
fim
fim

A diferenga entre o Algoritmo 1 e o apresentado em (CAYTON, 2008) é a projegao

nas Bolas Total Bregman cujos centros sao robustos a outliers.

4.4 Aplicacoes

Nesta secao a TBB-tree é utilizada para melhorar o desempenho do agrupamento de

dados complexos.

4.4.1 Clustering

Os resultados de diversas pesquisas indicam que a clusterizacao é na verdade um
método dependente da topologia dos dados. Neste contexto, torna-se importante a ge-
neralizacao de métodos tradicionais de forma que sejam eficientes para uma familia de
divergéncias possibilitando a sele¢do da melhor opc¢ao de divergéncia para a clusterizacao
de um determinado conjunto de dados. Muitos algoritmos de clusterizagao na literatura,
como k-means, utilizam a distancia euclidiana como medida de similaridade, independente
da topologia dos dados. Entretanto, esta divergéncia nao é adequada para a clusterizacao
de dados complexos, aglomerados em formas sobrepostas e arbitrarias.

Apresentamos um método de clusterizacao que utiliza a TBB-tree possibilitando a clas-

sificacao dos dados utilizando as divergéncias Total Bregman. Devido as propriedades dos
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t-centros e as diferentes formas de particionar o espago o método permite a clusterizacao
de dados aglomerados em diferentes formas.

A TBB-tree é utilizada para determinar uma particao do conjunto de dados, con-
siderando a definicao dos t-centros e a respectiva divergéncia Total Bregman. Para a
construgdo da TBB-tree sdo necessarios definir a divergéncia Total Bregman e o nimero
maximo m de dados em cada folha da arvore denominado bucketsize.

Em seguida, agrupamentos adjacentes mais proximos sao unidos até que o nimero de
clusters desejado seja alcangado. A distancia entre dois agrupamentos é dada pela menor

distancia entre seus pontos. O Algoritmo 2 resume o método proposto.

Algoritmo 2 Clustering using TBB-tree.
Entrada: Numero de cluster K, bucketsize m, conjunto de dados X, opcao da divergéncia
Total Bregman D;
Saida: K grupos;
inicio
Construir clusters C...C'y utilizando a TBB-tree para X, m e D;
repita
Calcular a distancia d;; para cada par C;; = (C;; C;) de clusters adjacentes;
Selecionar o par Cj; tal que d;; seja minima;
Substitua C; e C; pela uniao destas regioes;
N=N-1;
até N < k;
fim

4.4.1.1 Resultados Experimentais

O método proposto foi utilizado para classificar conjuntos de dados sintéticos com-
plexos. Os resultados obtidos com a TBB-tree sao comparados aos obtidos empregando
na determinacao da particao inicial a kd-tree e o método k-means, ambos utilizando a
distancia Euclidiana como medida de similaridade.

A TBB-tree divide o espaco em regioes com aproximadamente o mesmo numero de
pontos o qual é previamente determinado ( bucketsize ). Esta propriedade permite inferir
que regioes com alta densidade tém menor area. Desta forma, valores altos do bucketsize
podem definir regioes com grande area e baixa densidade, com pontos muito distantes
prejudicando assim a clusterizagao. Nos experimentos apresentados optamos por valores
baixos para defini¢do desse parametro considerando-o igual a 3(trés) a fim de diminuir a
influéncia de dados ruidosos.

Na Figura 26(a) tem-se um conjunto de dados consistindo de dois arcos (dois clus-
ters). Os agrupamentos obtidos utilizando o método k-means e a estrutura kd-tree sdo
apresentados nas Figuras 26 (b) e (c), respectivamente. Observe que os dados nao foram
agrupados de forma correta. As Figuras 26(d), (e) e (f), ilustram os resultados da cluste-

rizagao utilizando a TBB-tree com as divergéncias Total Squared loss, Total Generalized
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I-divergence e Total Itakura Saito, respectivamente. O conjunto de dados é agrupado

corretamente em dois clusters utilizando a divergéncia Total Itakura Saito.

(d)

Figura 26 — (a)Conjunto de dados (JAIN; MARTIN, 2005), (b, ¢) Clusters obtidos uti-
lizando a kd-tree e k-means, respectivamente, (d, e, f) Clusters resultantes
utilizando a TBB-tree com a divergéncia Total Squared loss, Total Itakura
Saito e Total Generalized I-divergence, respectivamente.

Os conjuntos iniciais obtidos com a TBB-tree considerando as divergéncias Total Squa-
red loss, Total Generalized I-divergence e Total Itakura Saito podem ser visualizadas na
Figura 27. Os t-centros sdo representados com o simbolo “0”. Observe que os t-centros

representam regioes pequenas e densas e tém o formato dos agrupamentos do conjunto.

Total Squared loss Total I-divergence Total Itakura-Saito

- g, ae "
o 0% = % @ % e

o ©

Figura 27 — Particao inicial do espago utilizando TBB-trees e t-centros

Na préxima aplicagao, dada na Figura 28, apresentamos conjuntos de dados sintéticos
definidos em 2 dimensoes, que contém grupos irregulares com formas assimétricas e tama-
nhos diferentes. Os agrupamentos sao ligeiramente sobrepostos e dificultam o desempenho

dos métodos de clusterizagao.
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Na 1¢ linha o conjunto de dados utilizado tem sete clusters. A Figura 28(a) ilustra os
agrupamentos obtidos utilizando a TBB-tree com a divergéncia Total Itakura Saito para
este conjunto de dados. Os resultado obtidos podem ser comparados aos obtidos com a
estrutura kd-tree e com o Método k-means, Figuras 28 (b) e (c), respectivamente.

Na 2% linha tem-se em 28(d) os resultados da TBB-tree com Total Squared loss com-
paradas aos obtidos com 28 (e) kd-tree e 28(f) Método k-means. O conjunto de dados
utilizado ¢ formado por dois clusters: um circulo e um arco.

Observe que tanto a kd-tree quanto o k-means quando empregados na clusterizacao
destes conjuntos apresenta resultados com erros de agrupamentos. Entretanto o método

utilizando a TBB-tree com as divergéncias Total Itakura Saito e Total Squared loss sao

eficazes na determinacgao dos clusters.

TBB-tree com Total Itakura
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Figura 28 — Eficicia da TBB-tree na clusterizagdo de dados complexos

4.4.2 Re-ranking

Os métodos de re-ranking tém como objetivo melhorar a eficicia do processo de recu-

peragao. Um algoritmo de re-ranking de imagens tem como entrada um ranking inicial,

utilizado para gerar um novo ranking mais eficaz.
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Em (PARK; BAEK; LEE, 2005) os autores propoem um método de re-ranking que
utiliza a clusterizagdo: imagens de um ranking inicial sdo agrupados por meio de um
método hierarquico aglomerativo e a classificacao dos resultados ajustada de acordo com
a distancia dos grupos a imagem de consulta.

Propomos um método de re-ranking que utiliza a busca na TBB-tree para refinar o
ranking inicial. O Algoritmo 3 apresenta o método proposto.

Inicialmente, dada uma imagem de consulta, obtém-se uma lista inicial de imagens (L)
utilizando um sistema de recuperacdo. Em seguida, a TBB-tree é construida considerando
as imagens do topo da lista L. Finalmente um novo ranking é gerado aplicando o algoritmo

de busca apresentado na secao 4.3.1.

Algoritmo 3 Re-ranking using TBB-tree.

Entrada: Q (imagem de consulta), L = {Ly, ..., Ly} (Ranking inicial para Q), n (niimero
de elementos do novo ranking), m (bucketsize), D (op¢ao da divergéncia Total
Bregman);

Saida: Ranking final;

inicio

NumViz=0;

Construir a TBB-tree para os n primeiros elementos da lista L, utilizando m e D;

se NumViz < n entao
Realizar a busca para query Q na TBB-tree conforme se¢ao 4.3.1;

NumViz = NumViz 4 1;

fim
fim

4.4.2.1 Resultados Experimentais

Nestes experimentos, os rankings iniciais foram gerados aplicando um sistema CBIR
proposto considerando a medida de similaridade Generalized I-divergence e o método de
caracterizagdo Bag of Visual Word (BoVW). Neste sistema os histogramas h; gerados
pelas abordagem BoVW, sao representados por vetores com 12000 coordenadas. Assim
cada imagem é representada por um vetor de dimensao 12000 (para maiores detalhes veja
(ROCHA; FERREIRA; BARCELOS, 2014)).

Apresentamos a avaliacdo de uma amostra dos resultados obtidos no re-ranking das
imagens do banco Caltech101?.

A Figura 29 ilustra a medida de avaliagao Average Precision em k=100 (AP@100) dos
resultados alcangados para 36 imagens de consulta utilizando o sistema CBIR e o método
de re-ranking.

Para cada imagem de consulta, as primeiras 1000 imagens da lista gerada foram uti-
lizadas na construgao da TBB-tree com a divergéncia Total Generalized I-divergence, em

seguida realizou-se a busca das 100 imagens mais préximas da query.

L http://www.vision.caltech.edu/Image_ Datasets/Caltech101/.
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W AP@ 100 inicial MAP@100 re-ranking

12

Figura 29 — Average Precision em 100.

Os resultados indicam o bom desempenho da busca realizada na arvore TBB-iree.
A TBB-tree mostrou-se muito eficaz no re-ranking de imagens cuja recuperacao inicial
apresentava resultados com baixa precisao. Destacamos os resultados para as queries
1, 2, 14 e 36 cujo re-ranking propiciou um aumento consideravel da Average Precision.
Para as queries 14 e 36 a medida passa de 5%, aproximadamente, para 35%. O método
foi eficaz no re-ranking de 67% da amostra. Ressalta-se que para obter este resultado
consideramos apenas 1000 imagens do ranking inicial para a construcao da TBB-tree, em
torno de 10% do banco.

O re-ranking possibilitou uma variacado média da medida Average Precision de 4%. O
método foi aplicado uma tnica vez e nao foi utilizada nenhuma técnica de agregacao de

ranking. Os resultados obtidos podem ser melhorados aplicando uma destas técnicas.

4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo, apresentamos uma nova estrutura de dados e um novo algoritmo para
NNS utilizando a divergéncia Total Bregman (DTB). A estrutura e método de busca
propostos permitem a selecdo do melhor candidato (DTB) para resolver um problema
particular. Desta forma, a nova estrutura permite o desenvolvimento de meta algoritmos
aplicaveis a qualquer divergéncia Total Bregman.

Propomos dois meta-algoritmos desenvolvidos aplicando a TBB-{ree e o método de
busca no contexto da recuperacdo de imagens por contetdo e clusterizagdo. Os expe-
rimentos apresentados demonstram o bom desempenho da nova estrutura nos métodos

NNS evidenciando assim a importancia da nossa proposta.
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CAPITULO

Divergéncia de Bregman Aplicada em

Problemas de Segmentacao Hierarquica

A segmentacao de imagens é uma das primeiras etapas em qualquer processo da ana-
lise de imagens digitais e a sua precisao determina a qualidade dessa analise. O objetivo
principal da segmentagao é subdividir uma imagem em grupos homogéneos, denominados
regides. A homogeneidade pode ser medida em termos de cor, textura, movimento, pro-
fundidade, etc, mas para os fins deste trabalho é medido pela semelhanca dos niveis de
cinza. Assim as regides sao formadas por pixels, conectados ou nao, agrupados mediante
um critério que determina a similaridade ou dissimilaridade dos seus valores, gerando
assim uma Unica particao.

Determinar uma segmentagao para a imagem nao ¢ um problema de facil solugao,
visto que o nivel de detalhe em que é realizada depende do observador e do problema
a ser resolvido. A andlise de todas as possiveis particoes de uma dada imagem é uma
maneira de superar esta dificuldade. A representacdo de todas as possiveis regides da
imagem é denominada Particdo Hierarquica H da imagem. A segmentacdo é obtida,
a partir da hierarquia H construida, selecionando uma particdo neste conjunto. Esta
abordagem permite que sejam selecionadas regioes em diferentes escalas ou partes da
imagem.

A segmentacao hierarquica é geralmente construida por meio de algoritmos de “fusao”
ou de “divisao e fusao”. No caso dos algoritmos de fusdo, a segmentacao é obtida partindo
de pequenas regides as quais sao fundidas iterativamente de acordo com um critério de
similaridade. Estes algoritmos sao compostos por trés ingredientes basicos: um modelo
da regiao, que diz como descrever as regides; um critério de fusao, que define quando duas
regioes serao unidas ou nao, e uma ordem de fusdo, que diz a cada passo que algumas
regioes devem ser fundidas em primeiro lugar.

Neste capitulo propoe-se a utilizagao do conceito da Informagao de Bregman como uma
alternativa para a construcao da hierarquia H. Demonstra-se que o método proposto

é uma generalizagdo do algoritmo de minimizagdo da forma discreta do funcional de
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Mumford-Shah (MS), diferenciando-se pelo critério de fusdao e também pela medida de
similaridade, definida por meio do conceito de Informacao de Bregman. Desta forma, H
é obtida por meio de um algoritmo de fusao no qual a perda da Informacao de Bregman é
minimizada. A Informacgdo de Bregman utilizada no funcional pode ser definida a partir

da divergéncia de Bregman utilizando diferentes divergéncias.

5.1 Método Proposto

A ideia principal do método proposto é combinar a Informagdao de Bregman das re-
gides com as fronteiras entre elas, para obter uma particao hierarquica. Com a estrutura
hierarquica construida, o problema de segmentacao passa a ser localizar a particao dese-
jada na hierarquia, o que pode ser feito estabelecendo um limiar para o nimero de regices
finais.

Sejam I = {x;} o conjunto dos pixels de uma dada imagem , p = { R, }¥_, uma parti-
c¢do de I com seus respectivos representantes de Bregman, M = {yu;,}%_, e K o conjunto das
fronteiras entre as regides obtidas pela particao. Para a construgao da estrutura hierar-
quica utilizou-se um algoritmo de fusao de regides cujo objetivo é determinar o conjunto

de representantes M e fronteiras K que minimizem o funcional definido por:

Z > vidy (i, ) + M(K).

h=1z;€X},

E,(M,K) = L,(M) + \(K). (39)
onde:

O E (M, K) é a energia do funcional em fun¢ao da imagem X = {z;}7; e das fron-

teiras entre as regioes K.
0 [(K) é comprimento das fronteiras K.
d )\ é parametro de escala.

Observe que a segmentagao pelo funcional definido na equagao (39) é um problema de
minimizacdo da Perda de Informacéo de Bregman L,(M), e de um termo de regularizagao
que controla o comprimento das fronteiras K que dividem as regioes.

Devido a grande quantidade de pontos na imagem I, para obter uma particao hierar-
quica, construimos o Grafo de Regides Adjacentes (RAG) dos pixels da imagem. Dessa
forma, a fusao é realizada apenas para regioes vizinhas que atendam ao critério de simila-
ridade. Para cada aresta do grafo associa-se um valor minimo « o qual indica o custo de
fusao. Depois funde-se as regioes iterativamente seguindo o critério de fusao, geralmente

esse critério implica na minimizac¢ao do custo de fusdo. Cada vez que um par de regioes
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¢ unido, um novo né é criado na arvore. Este novo né é unido ao par de nés, que agora
sao chamados “nés filhos”, e um novo valor a é atribuido ao “né pai”. O algoritmo para
quando existir somente uma regiao no RAG.

Desta forma os métodos de segmentacao hierdrquica se diferenciam pelas defini¢oes
do custo e critério de fusao. O custo e critério de fusao utilizados neste trabalho sao

apresentados a seguir.

5.1.1 Custo de Fusao

A fusao de duas regides adjacentes é interessante se o resultado desta é melhor que
a representagdo anterior, isto é, se a energia E,(X), considerando as regides unidas, é
menor do que quando, estas, estavam separadas. A partir desta afirmacao o critério de
fusao utilizado no algoritmo é construido.

Considere as regides adjacentes Ry = {1, ...,2;} ¢ Re = {x41, ..., T} tais que X, =
RiURy = {z1,....,x}. Se X, é uma varidvel aleatéria com valores em X, seguindo a
distribuicao de probabilidade v; o representante de Bregman de X, é p = > v;;.

Observe que Xy = {R;, Ry} é uma particdo de X, e M = {u}7_, o conjunto dos
respectivos representantes de Bregman. Se p = {p}7_; com p,, = >, cr, v; ¢ uma medida
de probabilidade em M, tem-se a variavel induzida M com valores em M e distribuicao
de probabilidade p. As regidoes Ry, sdo variaveis aleatérias com valores em Rj, seguindo
as distribuicoes de probabilidade ;’—; para x; € Rj. Os representantes de Bregman das

variaveis R; e Ry sao, respectivamente, dados por:

l m

Vi V;
M1 = Z —T; € U2 = — ;.
i=1 1 i=i+1 P2

O representante de Bregman, s, de M, ¢é o valor esperado de M, isto é,

2
S =Y Drin = Prpi1 + Pai

h=1
l m
(% U;
=p1y, —xi+p Y, —
i—1 P1 =112 P2

m
i=1

Da defini¢ao (27) tem-se que:

2

I,(M) =3 pudy(n, 1)

h=1
= prdy(pi1, i) + pady(piz, 1) (40)

Observe ainda que a perda da informagao de Bregman dada pela particao X, é
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Ly(M) = I,(Xy) — I,(M);

Considere as regides Ry e Ry. Seja X, = Ry U Ry e M, = {u} o conjunto do repre-
sentante de Bregman de X,.

Para a definigdo do critério de fusao calcula-se a diferenca entre a energia obtida consi-
derando a fusdo das regides, E,(M,, K,,) e a obtida quando estas permanecem separadas,
E,(M,K). S e o numero de regides da particio é h=1, ou seja ndo existe particdo em
Xy, o conjunto, K, das fronteiras entre as regides é vazio. Logo [(K,) = 0. Assim, da

definigao (5) segue:

Ep(My, Ky)
E.(M,, K,)

L,(My) + M(K,).
Lw(Mu) = Iso(Xu)Q (41)

Seja K um conjunto unitario cujo elemento é a fronteira entre R; e Ry. Dal,

E,(M, K) = L,(M) + (K); (42)

E,(M,,K,) = Z Vidy (i, 1) = 1,(Xy); (43)

z;€ER1UR2
Observe que p é o representante de Bregman da variavel X,, com valores em X, =
Ry U Ry = {z1, ..., } ¢ medida de probabilidade v;.

B (Xq) = Z Vidy (25, p) + Z Vid (T3, fh2)

z;€Ry T;ER2
+A(K); (44)
K ¢é a fronteira entre R; e Rs.

Desta forma, utilizando as equagoes (40),(43) e (44), define-se, como segue, o custo de
fusao A, (R, Ry) das regides Ry e Rs.

Definicao: Sejam ¢ uma fungao relativamente diferencidvel e convera e Ry = {1, ..., x;}
e Ry = {x141, ...,z } dois subconjuntos adjacente de X com representantes de Bregman
em M = {u, pe}, respectivamente, pertencentes ao interior de dom(p). Seja X uma
varidvel aleatoria com valores em X sequindo a distribuicao de probabilidade v;. Sendo
p = {pnti_y com py = Y,.cr, vi uma medida de probabilidade em M e K o conjunto

unitario cujo elemento € a fronteira entre as regioes. Entao,

A%(le RZ) = Ew(Mu’ Ku) - Ecp(M» K)
Ay(Ry, Ro) = prdy(pa, 1) + pady(p2, 1) — AU(K). (45)
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Observe que o calculo do custo de fusao nao envolve todos os elementos dos conjuntos
Ry e R,, somente serd necessario utilizar os representantes de Bregman destas regioes.

Proposicao:Seja p uma fungdo relativamente diferencidvel e convera e dois subcon-
juntos disjuntos Ry e Ry de X com representantes de Bregman, 1 e o, respectivamente,

pertencentes ao interior de dom(p). Entao,

Ap(Ry, Bo) = (3 vi)dy(p ) +

T, €ERy

(D vido(p, p2) — N(K). (46)

xr;ERo

Dem. Aplicando o Lema 3.5 de (DASGUPTA; TELGARSKY, 2012) para cada uma das

regioes segue que:

Y vidg(i ) — Y vidg(wi, p) =

T, €ER1 xr; €ERy

= (> vi)dy(p, ). (47)

T, ER

Z Uid@(xiaMQ) - Z 'Uid@(l’i,p,) —

r;€ER2 x; ERg

= (Y v)dy(pz, ). (48)
z;€ERo
Somando as equagoes e substituindo em 47 segue o resultado. Note que se pq e o sao
médias de Ry e Ry, respectivamente e p a média do conjunto uniao R U Rs.

Observagdo: Se X segue uma distribuicao de probabilidade uniforme, isto é, v; = %,

segue que
5 El: 11
p1 = VU = — =
T, €ER; =1 m m
1 m-—1
p= Y=y Lom!
i€ Ry i=i+1 " m
Dai,
l m —
Ay(Ry, Rp) = %dgo(,ula )+ wa(uz, ) — A(K). (49)
Considerando a fungao convexa e diferencidvel ¢ = ||.||2, a divergéncia de Bregman é
a distancia Squared loss, isto é, dy(x,y) = ||z — y||3. Assim
Ap(Ry, By) = —lpn = pllz + +——|lp2 — pll5 = NI(K). (50)
m m
Tomando:
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Note ainda que:

||M1 . MHQ _ |R2|||M1 - MQHQ
|R1| + | Rs|
|Ralll 1 — pall2
— = . 52
HH@ MH2 IRy + [Ro] (52)

Substituindo as equagoes (51) e (52) em (50) obtem-se:

|131||182| 2
A,(Ri,Ry) = ———— — — MN(K).; 53
@( 1, 2) |R1| |R2| ||:U’1 :U’2||2 ( ) ) ( )

A equagao (53) é a forma discretizada do funcional Mumford-Shah, um dos métodos
mais robustos utilizado na segmentagao de imagens (KOEPFLER; LOPEZ; MOREL,
1994).

5.1.2 Critério de Fusao

A decisao de fundir duas regides nao é tomada com base na simples comparacao das
duas regioes, mas considerando se a uniao resulta em uma melhor aproximagao, ou seja,
considera-se o quanto A, (R;, R;) é menor que zero.

Assim fusao de duas regices pode ocorrer para os pares de regides adjacentes nos quais
A, (R;, Rj) <0, sendo que as regides a serem fundidas sao aquelas que dentre estes pares
minimiza o custo de fusdo, A (R;, R;).

Resumindo, para decidir sobre a fusao das regides seguimos as etapas:

1. Determine o conjunto C formado por todos os pares de regioes adjacentes nos quais

Acp(Ria RJ) < 0.
2. Determine R; para cada R; com (R;, R) € C, tal que A,(R;, R;) seja minimo.

3. Decida pela fusao de (R;, R;).

5.2 Detalhes da implementacao

Para a implementacdo do método de segmentacao proposto considere I = {z;} o
conjunto dos pixels de uma dada imagem e p = {R)} uma particdo de I. O Algoritmo
4 apresenta o passos para obter a segmentacdo da imagem dada. Observe que o mé-
todo de segmentacao pode ser aplicado utilizando diferentes escolhas para a divergéncia
de Bregman. Estas divergéncias sao necessarias no céalculo do custo de fusao conforme

apresentado na equagao (46).
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Algoritmo 4 Segmentagao hierdrquica com DB
Entrada: Particao inicial g;
Saida: Particao final;
inicio
Inicialize o parametro de escala A;
repita
Calcule para cada par de regiao adjacente o custo de fusao A,(R;, R;) conforme
definido em (46);
Determine o conjunto C de todos os pares de regioes adjacentes nos quais
Aw(Ri,Rj) < 0;
repita

até 1C;; € C selecionado;

Selecione o par C;; = (R;; R;) conforme o critério de fusao ( secao 5.1.2);
Substitua R; e R; pela uniao destas regioes;

Remova de C' todos os pares que incluam R; ou R;;

Incremente \;

até |p| > 1;

fim

A particao inicial pode ser obtida considerando cada pixel da imagem uma regiao,
ou seja, fazendo R; = x;,Vi = 1l..mn. O valor de A\ depende da escolha divergéncia
de Bregman e seu incremento ser linear, polinomial ou exponencial. O algoritmo efetua
uma segmentacao multi escala, em funcao deste parametro. O incremento do valor de A
possibilita as fusoes de regides que com valores inferiores deste pardmetro permaneciam

separadas.

5.3 Experimentos e Analise dos Resultados

Nos experimentos realizados observou-se a habilidade do método descrito em captu-
rar as regioes utilizando diferentes escolhas da divergéncia de Bregman. Analisou-se o
desempenho do método para trés definicoes de Informacao de Bregman dadas pelas di-
vergéncia: Generalized I-divergence, Itakura Saito e a Squared loss, esta iltima, conforme
apresentado, gera a forma discretizada do funcional Mumford-Shah.

O parametro A bem como a forma com que este é incrementado depende da escolha da
divergéncia de Bregman. Neste trabalho para as divergéncias Generalized I-divergence e
Itakura Saito o parametro foi incrementado linearmente enquanto que para a divergéncia
Squared loss optou-se por um incremento exponencial dado por A = 2" onde n é o niimero
de vezes que o primeiro lago do Algoritmo 4 é executado.

A Figura 30 apresenta os resultados obtidos utilizando as divergéncias de Bregman
citadas anteriormente. Observa-se que o algoritmo teve um bom desempenho em todos
modelos. Os métodos que utilizam as divergéncias Generalized I-divergence e Itakura

Saito tém resultados semelhantes ao modelo discretizado do MS. A segmentacao obtida
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ao utilizar o método com a distancia Generalized I-divergence destaca-se pela capacidade
de detectar os detalhes das imagens com um tempo inferior aos outros modelos, embora

apresente resultados super segmentados.

{a) {b) c) {d}

Figura 30 — (a) Imagens Originais, (b) Imagens segmentadas utilizando Squared loss,
(c)Imagens segmentadas utilizando Generalized I-divergence, (d) Imagens seg-
mentadas utilizando Itakura Saito.

5.4 Consideracoes Finais

Foi proposto a utilizagdo do conceito da Informacao de Bregman como uma alternativa
para a construcao de um método de segmentagao hierarquica. Nesse sentido a hierarquia
H é obtida por meio de um algoritmo de fusdo no qual a Perda da Informacao de Bregman
¢ minimizada. A partir deste conceito o método possibilita diferentes escolhas da medida
de similaridade. Se distancia Squared loss for utilizada na defini¢do da Informacao de

Bregman, o funcional apresentado é uma generalizacao do funcional de Mumford-Shah.
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Demonstrou-se que a forma discretizada do funcional de Mumford-Shah é um caso especial
do custo de fusao utilizado pelo de método segmentacao hierarquica proposto.

Os resultados apresentados, obtidos utilizando as divergéncias Generalized I-divergence,
Itakura Saito e a Squared loss, demonstram o bom desempenho do algoritmo para estas
diferentes escolhas. A abordagem apresentada sofre com a localidade devido ao fato de
utilizar um critério fusdo que valida os pares de regides um de cada vez. Isto pode ser

resolvido através da validacao de particoes completas.
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CAPITULO

Divergéncias de Bregman aplicadas no

registro nao rigido de imagens

Nas ultimas décadas, uma grande quantidade de pesquisadores tém propostos mode-
los e técnicas computacionais para o registro de imagens devido a sua importancia para
diversos campos, dentre eles, analise de imagem médicas, visdo computacional e sensori-
amento remoto (BROWN, 1992). Os métodos de registro possibilitam a identificagao de
informagoes importantes da imagem. Por exemplo, o registro das imagens de ressonancia
e raio-x possibilita investigacoes e visualizacoes que podem auxiliar na deteccao, diagnos-
tico, prognoéstico, tratamento e acompanhamento de doengas (SOTIRAS; DAVATZIKOS;
PARAGIOS, 2013). O registro permite ainda, acompanhar o movimento de um objeto no
decorrer de uma sequéncia de imagens para mensurar o quanto se deslocou no decorrer
da sequéncia (ROOS et al., 2002), (ZHANG; JIANG; TSUI, 2006).

Varios algoritmos tém sido propostos para o registro de imagens, (FITZPATRICK;
HILL; JR, 2000), (GLASBEY; MARDIA, 1998), incluindo o uso de marcadores, contor-
nos, campo de fluxo éptico, (ALVAREZ et al., 2007), caminhos difeormorfos (BARRON;
FLEET; BEAUCHEMIN, 1994), aproximagoes estocasticas (MYRONENKO; SONG, 2010)
e métodos variacionais. Entretanto a utilizacdo dos métodos variacionais tem sido bas-
tante relevante. Em (ALVAREZ et al., 2007) e (CAHILL; NOBLE; HAWKES, 2010) os
autores demonstraram a eficacia desta abordagem.

O problema de registo de imagem é apresentado como um problema de minimizacao
de um funcional de energia que compreende uma medida de similaridade e um termo
regularizador. Diferentes técnicas de regularizagao tem sido inspiradas em modelos fisi-
cos, tais como modelos de corpos elasticos (DAVATZIKOS, 1997),(HE; HAMZA; KRIM,
2003), modelos de fluxo de fluido (CHIANG et al., 2008) e modelos de difusao e curvatura,
(THIRION, 1998), (FISCHER; WEBER, 1993). Neste trabalho optou-se por utilizar um
termo de suavizagao baseado na difusao.

Na literatura diversas pesquisas tem apresentado modelos variacionais com diferentes

medidas de similaridade. O registro de imagens via minimizacao de funcional de energia
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tém sido realizado utilizando o quadrado da distancia Squared loss, (FISCHER; MO-
DERSITZKI, 2004),(COSTA et al., 2014), a divergéncia Kullback-Leibler (GUETTER
et al., 2005), o conceito de informagao mitua, (PLUIM et al., 2003),(PLUIM; MAINTZ;
VIERGEVER, 2000), (MAES et al., 2015), dentre outras.

E fato que vrios algoritmos e métodos que sao construidos considerando as proprie-
dades especificas de uma determinada norma ou divergéncia, podem nao ser diretamente
aplicaveis utilizando outras func¢oes de similaridade. Desta forma, diversas pesquisas tém
sido realizadas no intuito de desenvolver métodos que sejam eficientes para uma familia
de fungoes de distancia que partilham de propriedades semelhantes, (BREGMAN, 1967),
(MARTIN; DURRANTI, 2007). Em (PLUIM; MAINTZ; VIERGEVER, 2001), os autores
apresentaram um método de registro generalizado utilizando a medida f-information e
posteriormente o estenderam para uma série de outras medidas de similaridade, incluindo
V-information, I,-information, M,-information e a medida Rényi (PLUIM et al., 2003).

Nesta perspectiva propomos um método variacional de registro que pode ser aplicado
com diferentes divergéncias de Bregman. O problema de registro de imagens ¢ formulado
a partir da divergéncia de Bregman. Uma simples andlise proporciona um funcional que
sugere um algoritmo natural para resolver o problema do registro para divergéncias de
Bregman arbitrarias.

Além de usar as divergéncias de Bregman como medidas de similaridade, também usa-
mos informagoes espaciais para apoiar o processo de registro. Diversos pesquisadores tém
buscado otimizar os métodos de registro considerando além da intensidade, informacgoes
espaciais (SOTIRAS; DAVATZIKOS; PARAGIOS, 2013). Em diversas situagoes quando
a informagao espacial é ignorada, o registo pode falhar pois a medida de similaridade nao
é capaz de quantificar a diferenca entre as duas imagens. Uma forma de corrigir esta defi-
ciéncia é aplicar as medidas de similaridade em um contexto local. Em (HERMOSILLO;
CHEFD’'HOTEL; FAUGERAS, 2002) e (CAHILL; NOBLE; HAWKES, 2010) os autores
propoem o célculo da similaridade local considerando fungoes densidade de probabilidade
estimadas localmente ou ainda histogramas locais.

No método proposto registramos as imagens usando caracteristicas que descrevem pro-
priedades na vizinhanga de cada pixel ou considerando regices como em (GAN; CHUNG;
LIAQO, 2008). Desta forma as informagoes espaciais sao incorporadas mediante a utilizagao
de atributos adicionais que capturam outras caracteristicas além da cor.

Portanto, o novo método é um meta-algoritmo que pode ser aplicado utilizando dife-
rentes divergéncias de Bregman associadas a variadas caracteriza¢oes. Esta nova formu-
lacdo unifica varios métodos de registro e possibilita determinarmos a melhor forma de
construir e resolver o problema variacional de registro diante de novas aplicagoes.

A generalizacao da fungao de similaridade torna o método robusto a ruidos e aplicavel
no registro de imagens obtidas utilizando multimodalidades. Outro resultado interes-

sante é que o método de registro apresentado por Fisher e Modersitzki em (FISCHER;
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MODERSITZKI, 2004), segue como um caso particular de nossa abordagem.

As principais contribui¢oes deste capitulo sao:

(d um novo método de registro variacional que usa as divergéncias de Bregman como

fungoes de similaridade.

1 uma medida de similaridade multi-caracteristica que compara informagoes multidi-

mensionais entre as imagens modelo e de referéncia.

0 uma formulacao das equacoes fluxo-gradiente para divergéncias de Bregman consi-

derando diferentes divergéncias e caracterizagoes.

1 um modelo de registro que determina o campo de deformacao para o registro de

imagens obtidas a partir de diferentes scans ou modalidades.

O nosso método foi testado em conjuntos de imagens médicas com o objetivo de avaliar
a qualidade do registro usando medidas especificas, como a intensidade de pixels, bem
como medidas combinadas, como momentos. Também testamos o funcional proposto para
varias escolhas de divergéncias. Nossos resultados mostram que o uso das divergéncias
de Bregman como funcoes de similaridade melhoram o registro especialmente quando se

utiliza a combinagao de caracteristicas.

6.1 Formulacao do modelo de registro

Um método cldssico de registro das imagens S,7 : R? — R™ é a minimizacdo do
funcional dado por:
Fu) =9(5T) + £(u), (54)

onde © é medida de distancia, £ representa o termo de suavizacao e S* é a imagem de
origem S transformada pelo campo de deformacao u(z) = u(x) = (u1(x), ue(z), ..., ua(x)),
(FISCHER; MODERSITZKI, 2004).

Utilizando como medida de similaridade a distancia Squared loss, ou seja, D (S*,T) =
|S(z + u) — T()||* e para o termo de suavizagiao £, o termo de difusdo ||Au||? , segue

que :

F(u) =[|S(z+u) = T(@)|* + ||Vl %, (55)

onde,
1/2

IVul £ (S 1Vu1) e 190l = ( [, IVs(0)d) (56)

O funcional de energia definido na equagao (55) utiliza a distancia Squared loss para
comparar as intensidades S e T, o objetivo, aqui, ¢ apresentar um funcional de energia

que represente o problema de registro de imagens a partir das divergéncias de Bregman.
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Sendo assim propomos para o registro das imagens S e T a minimizacao do seguinte

funcional:

F(u) = |V ul]® + M, (S(z +w), T(x)). (57)

onde A é uma constante e d,(z,y) é a Divergéncia de Bregman entre z e y.

Para minimizar o funcional dado na equagdo (57) utilizamos métodos do Calculo
Variacional para determinar as equagoes de Euler-Lagrange e de fluxo associadas a elas.
Em seguida, obtemos solucao numérica utilizando diferencas finitas para discretizar as
equacoes de fluxo.

Considerando o campo de deformagio u : R? — R? tal que u(x,y) = (uy(z,y), ua(x,y)),

da defini¢ao apresentada na equagao (56) segue que:

_ [ Ouay,  Ouiy,  Ougy, o Ougy
||w||—¢<ax>+<ay>+<ax>+<8y>,

Substituindo em (57) temos:

Gul (9?,61

ou
2 2
8:U> +(8y

P (G (O

dy

F(u) = ( )2+ ()% + My (S(z + u), T(x)). (58)

O funcional é dependente das fungdes u;(z,y), uz(x,y)), de suas derivadas parciais e

das coordenadas x e y.

F<u> = L(u17u27ulwauQx?ulquy?xay)? (59)

onde u;, = (24) e uy, = (%‘;’)

Aplicando as equagoes de Euler-Lagrange dadas em (14) temos o sistema:

OF 0 OF 0, oF

)~ Gz ) * g u ) =0 (60
oF 0,6 OF 0 6 OF

_ (= - = 1
(8uz 0x " Ougy + 0y " Ouyy 0 (61)

Considerando que:

o) = o) =255
:

) = () = 252
:

o)~ ) =25

Tem-se que o sistema acima tem a seguinte forma particular,

9dy(S(z + u), T'(x))
ou

—div(Vu) + A ) =0,
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ou

9d,(S(x + ), T())

—Au+ A( 50

) = 0.

Observe que Au = (Auy, Auy), onde

. 82ui i azui
0x2 0 oy?’

AUZ'

A préxima secao apresenta o calculo do fluxo do gradiente para a divergéncia de

od

Bregman, 7#. Em seguida, utilizamos diferencas finitas para discretizar as equagoes de

fluxo e assim obter o campo de deformacao.

6.1.1 Fluxo do gradiente das divergéncias de Bregman

Da defini¢ao de divergéncia de Bregman, segue que:
dy(S(x + 1)), T(x)) = p(S(x+u) —o(T'(x)) = (S(x +u) - T'(x), Vo(T(x))
e portanto, as derivadas de d, com relagao a wu;, com i=1,2, sao dadas por:

S = (VelSCx+w), VSt uley) — (VS(x -+ we, V(T ()

simplificando a equacao acima tem-se:

od, _
aui N

As equacoes de Euler obtidas considerando fluxo do gradiente para as divergéncias de

(Ve(S(x +u)) = Ve(T(x)), VS(x + u)e;); (62)

Bregman sao dadas por:

—Au+ A[(Vo(S(x+u)) — Vp(T'(x)))VS(x+u)] =0, (63)

e sua equacao de fluxo,

O Au = A(V(S(x + 1)) — Vo(T(x)) VS (x +u)). (64)

As equagoes obtidas em (64) sao computadas para qualquer divergéncia de Bregman,
basta determinar o gradiente das fungoes convexas ¢(x) a partir das quais sdo definidas
as divergéncias. Assim, (63) e (64) podem ser simplificadas se considerarmos as imagens
S, T : R? — R, ou seja, caracterizadas apenas por um atributo.

Por exemplo, se x = (z,y) representa um pixel(ponto), S(x) é a intensidade(brilho)
da imagem naquele ponto. Logo S e T sao fungoes reais e ¢ é fungdo de uma variavel.

Portanto Vo = ¢'. Desta forma a equagao (62) pode reescrita da seguinte forma,

od,

g, (P'(S(x + 1)) — ¢(T(x)))VS(x + ue;.




106 Capitulo 6. Divergéncias de Bregman aplicadas no registro nao rigido de imagens

Se, por exemplo, ¢ = 2% tem-se ¢’ = 2x e consequentemente a equacao de fluxo serd
dada por:
ou

i Au— A(2(S(x+u)) —2(T(x)))VS(x + u)]

como A\ é constante segue que,

U A (S W)~ 7)) VS (x + w), (65)

Esta equagao tem sido utilizada em diversas aplicagoes, (FISCHER; WEBER, 1993).
A Tabela 8 contém algumas equacoes de Euler obtidas considerando S,7 : R? — R e

utilizando diferentes divergéncias de Bregman

Tabela 8 — Funcoes Convexas x Equacgoes de Euler-Lagrange.

Dom. o(x) o Equacgoes de Euler-Lagrange

R x? 2z —Au+ N(S(x+u)—T(x))VS(x+u) =0
(0, 00) —log = —Au+ Mgy + 7 VS (x+u)] =0

(0, 00) zlogw logz +1 —Au+ )\[log(sgr(Jr)“))VS(x +u)]=0

[0, N] xlog(s)+ (N —x)log(NA_,m) log(%) —Au—i—A[log(%)VS(x—ku)] 0

6.1.2 Caracterizacao utilizando informacoes locais

Considerando propriedades estatisticas, algébricas, geométricas, ou ainda a diferencia-
bilidade e as informacoes espaciais de uma imagem ou parte dela obtem-se caracteristicas
essenciais para varias tarefas do processamento de imagens.

Através da caracterizacao pode-se estabelecer uma comparacao entre conjuntos de
atributos das imagens envolvidas na analise. Assim é possivel definir a similaridade entre
duas imagens sem conhecer a correspondéncia dos pixels. Em (GOSHTASBY, 2012),
os autores apresentam um estudo de 122 caracterizacoes sujeitas a diferentes condig¢oes
de luminosidade, ruido, escala e posicao geométrica. Outras revisoes, classificagoes e
avaliagoes deste tema podem ser encontradas em (REED; DUBUF, 1993), (TUCERYAN;
JAIN et al., 1993) e (ZHANG et al., 2007).

Diversos pesquisadores tém utilizado diferentes modos para representar as informacoes
das imagens introduzindo, através do uso de atributos, informagoes locais, (SOTIRAS;
DAVATZIKOS; PARAGIOS, 2013). Com o intuito de capturar informagoes locais o
algoritmo HAMMER proposto por Shen e Davatzikos em (SHEN; DAVATZIKOS, 2002)

utiliza um vetor de momentos geométricos invariantes calculado em cada voxel da imagem.
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Desta forma diferencia-se voxels que seriam considerados os mesmos com base apenas na
informacgao de intensidade. Pluim et al. (PLUIM et al., 2003) propoe a utilizagdo do
gradiente da imagem como uma atributo adicional. O algoritmo proposto maximiza a
informagao mutua e também a intensidade do gradiente, levando em consideragao tanto
a magnitude do gradiente quanto a orientacao.

Informacoes locais também podem ser incorporadas explorando uma representacao de
frequéncias locais obtidas através de filtros de Gabor, (LIU; VEMURI; MARROQUIN,
2002), (OU et al., 2011).

O modelo variacional aqui proposto permite que sejam incorporadas simultaneamente
diferentes informacoes locais ao processo de registro. Desta forma, torna-se possivel agre-
gar informagoes espaciais ao método variacional de registro nao rigido. Além das medidas
de intensidades de cinzas, podem ser utilizadas média, entropia, momentos estatisticos,
gradiente, entre outros, calculados em cada pixel considerando uma determinada vizi-
nhanga.

A construcao das informagoes locais em um ponto zy pode ser realizada considerando
uma vizinhanca obtida utilizando largura e direcao variaveis. Entretanto neste trabalho
as medidas locais foram computadas a partir de um nimero fixo de pixels vizinhos do
ponto xg.

Para cada caracteristica ¢ tem-se uma matriz S;, cujos elementos, S;(x), sdo os va-
lores de intensidade desta caracteristica em cada ponto x da imagem dada S. Con-
siderando uma caracterizacdo com n informacoes locais as imagens de referéncia S e
modelo T sdo tais que S,T : RY — R™. Assim, se 2 = (x1,9,...,74), tem-se que
S(z) = (S1(x), Sa(x), ..., Sp(x)) onde Sy, Sy, ..., S, sdo matrizes. De forma anéloga tere-
mos 11, T, ..., T,, matrizes cujos elementos sdo medidas locais obtidas a partir da imagem
modelo T.

Observe que o dominio das fungoes convexas ¢ devem ser subconjuntos de R”, isto é,

¢ : R™ — R. Desta forma as equagoes (63) e (64) devem ser resolvidas considerando que:

Oz1 Oxa oxg
dp dp g 05, 05, . 0%
Vp(5) = ) PIEEERY 5 VS = T1 2 Td 66
29 =55, 85, 85, (W=7 =" (66)
0Sn  9Sn dSn,

6.2 Detalhes da implementacao

Para a implementacao numérica as imagens, S e T, sdo representadas por n matrizes
de ordem NxM, cujos valores sao a intensidade da caracteristica n em cada pixel e as
divergéncias entre elas sao obtidas pelos somatorios das divergéncias entre cada pixel, ou

seja,
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S(S,7) :iidw T(i,j)),

Jj=1i=1
Seja u;;, o valor do campo de deformacao u associado ao pixel (i,j) comi =1,2,..., N
ej=1,2,..., M. Aplicando as equagoes de fluxo, dadas em (64) obtém-se imagens nos
tempos ty = kAt com k = 1,2,.. ., sendo At o tamanho do passo. Considerando u(i, j, tx)

= uf ', a forma discretizada da equacdo (64) ¢ dada por:

uf =l + At[Auf; = \(V(S(z + ufy) = Vo(T(2))VS(x +uf )|, (67)
onde,
Au’i,j = u(i,j = 1) = 2u(i, j) +u(i,j + 1) +u(i = 1,5) = 2u(d, j) +uli +1,5). (68)
Temos VS(z + u) dada pela equagao (66) tal que

0sy(x + u)

) = syl W)+ 19) — sy )i~ 1) (69
B o )i+ ) = sl )i 1) (10

comp=1,...,n.

A cada iteracdo para atualizacio de u*, é necessario a interpolacio de S(z + u)
denotada por S(z+u*). A interpolacio ¢ realizada em todas as matrizes de caracteristicas
que representam a imagem de referéncia S, isto é, em Sy, Ss, ..., Sy.

A forma discretizada apresentada em (67) sugere um algoritmo iterativo (veja algo-
ritmo 5) para a solugao do problema de registro. Esta abordagem iterativa foi apresentada,
inicialmente em (THIRION, 1998), na qual o campo de deformacao é obtido a partir de
estimativas realizadas utilizando medidas de similaridade e regularizacao. Em conexao
com o algoritmo de Thirion, Fisher e Modersitzki em (FISCHER; MODERSITZKI, 2004)
fornecem um algoritmo eficiente para o registo. O resultado é dado pela solu¢ao de um
sistema obtido da linearizacao de uma equacao diferencial parcial de difusdo. O algoritmo
proposto por Fisher segue como um caso particular de nossa abordagem ao utilizar como

termo de similaridade a distancia Squared loss.

6.3 Experimentos e Analise de Resultados

Nesta se¢ao apresentam-se experimentos realizados com o intuito de avaliar a eficacia
do funcional proposto em (57) utilizando diferentes escolhas tanto para a divergéncia de
Bregman quanto para a caracterizagao.

A analise do modelo com diferentes divergéncias empregadas a diferentes informagoes
visa verificar o impacto que estes fatores causam no registro das imagens, evidenciando

assim as vantagens da generalizagdo proposta neste trabalho.
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Algoritmo 5 Registro Variacional com divergéncias de Bregman
Entrada: Imagens S e T, A, fungdo convexa ¢, passo At, niimero de iteragdes m.
Saida: Campo de deformacao u, Imagem final S(x + u™).
inicio
Represente as imagens S e T utilizando n matrizes de ordem NxM cujos valores sao
a intensidade da informacao n em cada pixel.
Inicialize Auf; utilizando a equagao (68).

para k=1...m faca
Calcule VS(z + u) dada em (66) utilizando (69) e (70).

Calcule uffl utilizando a equagao (67).
Atualize u, interpolando S(z + u**1!) (a interpolacio é realizada em todas as
matrizes que caracterizam S, (51,52, ...,.5y).
fim
fim

Considerou-se experimentos com dois fatores, denominados “Caracteriza¢ao” e “Diver-
géncia”. Para o fator “Divergéncia” foram utilizadas as divergéncias de Bregman: Squared
loss, Logistic loss, Generalized I-divergence e Itakura Saito. A Tabela 8 apresenta as equa-
¢oes de Euler referentes a cada uma destas divergéncias empregadas na discretizagao do
modelo proposto. As opgoes do fator “Caracterizacao” foram definidas a partir de com-
binagoes de diversas informagoes das imagem. Além da matriz de intensidades de cinzas,

ram utiliz matriz m os valor média, entropia, momentos invarian ;
foram utilizadas matrizes com os valores da média, entropia, momentos invariantes (LIU;
RIBEIRO, 2010). Os experimentos foram realizados considerando combinagoes dessas
)
caracteristicas tais como: “cor e média”, “cor e momentos”, “cor e entropia”’, “média e
entropia”, dentre outras.

A caracterizagao é realizada associando a cada imagem, matrizes cujos valores sao a

intensidade da caracteristica em cada pixel. As combinagoes utilizadas nos experimentos

foram realizados considerando as seguintes caracteristicas:
[ cor : cada pixel da imagem é representada pelo nivel de cinza.

(d média: a cada pixel é associado a média calculada considerando uma vizinhanca de

oito pontos.

(1 momentos invariantes: a cada pixel é associado o valor dos momentos invariantes de
Hu calculados considerando oito pontos vizinhos. Os momentos de ordem (p + q),

sao definidos por,

Mp,q = Z Z :prqf(x’ y); (71>
onde p,q > 0 e f(x,y) é a intensidade em cada pixel (z,y).

1 entropia: a cada pixel é associado a entropia calculada considerando uma vizinhanca

de nove pontos.
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(d desvio padrao: a cada pixel é associado o desvio padrao calculado considerando uma

vizinhanca de nove pontos

[ borda: a matriz de bordas obtida pelo algoritmo de deteccao Canny, (CANNY,
1983).

Para avaliar a qualidade do registro realizado utilizamos as medidas de desempenho:
Correlation Coefficient (CC) e a Root Média Square Error (RMSE), definidas, respecti-
vamente em (23) e (24).

E possivel calcular a correlacio considerando a intensidade de qualquer informacao
adotada para o fator de “Caracterizacao” das imagens. Assim, pode-se ter o coeficiente
de correlagao entre as imagens considerando nao sé a intensidade da cor, mas também os
fatores entropia ou média.

Para avaliar a evolugdo do CC apds o registro em relagao ao coeficiente de correlagao

inicial utilizamos o coeficiente de correlagao relativo dado por:

(CCﬁna] - Ccinicial)
(1 - CCinicial)

CCra = (72)

onde C'Ciicial € CChnal 880 0s coeficientes antes e apds o registro, respectivamente.

O modelo de registro definido pelas equagoes (63) e (64) foi aplicado a imagens médicas
e sintéticas, utilizando diferentes escolhas tanto para a divergéncia de Bregman quanto
para a caracterizacdo, com o intuito de: 1)avaliar a convergéncia do método e a influéncia
do parametro \, 2) analisar a interagao entre os fatores “Divergéncia” e “Caracterizagdo”
e o efeito que estes exercem, individualmente, na qualidade do registro e 3) avaliar o
desempenho do método proposto, comparando-o com o registro obtido utilizando a funcao
“imregister” disponivel no Image Processing toolbox do software Matlab.

A partir dos objetivos, os experimentos foram organizados conforme apresentado na
Figura 31 e apresentados considerando as seguintes énfases: “Awvaliacao da convergéncia
do método proposto”, “Andlise do impacto do valor de N7, “Andlise do efeito do fator
“Divergéncia” no registro de imagens”, “Andlise do efeito da “Caracteriza¢io” no registro

de imagens” e “Andlise comparativa do funcional proposto.”
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6.3.1 Dominio de aplicacao das divergéncias de Bregman

Na pratica a utilizacdo das divergéncias exige o tratamento dos dados, visto que é
necessario, devido aos pontos de descontinuidade, garantir o dominio de aplicacao das
respectivas divergéncias. Assim, neste trabalho, sempre que necessario, sera definido
como dominio de aplicac¢ao o conjunto fechado D = [0+¢€,1—¢€]|. A caracterizagdo de uma
imagem ¢ inicialmente dada por uma matriz I, cujos elementos, 1(i, j), sdo os valores de
intensidade da caracteristica em cada pixel (4, j), tal que I(4,5) € [0,1]. No tratamento

destes dados obtemos novos valores para os elementos da matriz I dados por:

I(i,7) — min(l)
max(I) — min(I)

"% (i,5) = (1 —2¢) +e. (73)

O conjunto imagem das divergéncias dependem do dominio de aplica¢ao definido. Por
exemplo, para x, y no dominio D = (0,1) a divergéncia Squared loss varia entre 0 e 1,
enquanto que o conjunto imagem das divergéncias Logistic loss e Generalized I-divergence
é (0,4+00). Na pratica, excluindo os pontos de descontinuidade estas divergéncias variam
no intervalo [0, K|, onde K depende do valor € utilizado. A Tabela 9 apresenta os intervalos

de variacao das divergéncias para diferentes valores de e.

Tabela 9 — Conjunto imagem de algumas divergéncias de Bregman em funcao da escolha

do €
Divergéncias €
0 0.1 0.01 0.001
Logistic loss [0, 4+00) [0,1.76] [0,4.50]  [0,6.89]
GID [0,400) [0,1.78] [0,3.57]  [0,5.90]
Itakura Saito [0,+00) [0,5.80] [0,93.40] [0,991.09]

O comportamento apresentado na Tabela 9 pode ser visualizado na Figura 32. Sao
apresentados os valores de divergéncia entre os pixels de duas imagens médicas utilizando

a Logistic loss definida considerando € = 0.01 e ¢ = 0.001.

6.3.2 Avaliagao da convergéncia do método proposto para dife-

rentes opgoes de “Divergéncia” e “Caracterizagao”.

Nos experimentos I e II desta secao, o modelo de registro proposto na equacao 64 foi
aplicado a pares de imagens sintéticas com o objetivo de observar o comportamento do
método proposto mediante as diferentes escolhas realizadas para os fatores “Divergéncia”
e “Caracterizacao”.

A convergéncia do método foi avaliada utilizando o valor do coeficiente de correlagao
dado em (23).
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Figura 32 — BD entre os pixels de duas imagens médicas utilizando Logistic loss com (a)
e =0.01, (b) e = 0.001.

6.3.2.1 Experimento 1

Neste experimento sao utilizadas as imagens S e T cuja diferenca inicial é apresentada
na primeira linha da Figura 33. Os testes foram realizados fixando uma caracterizacao e
variando as divergéncias.

Para cada combinacao de caracteristica e divergéncia foram realizadas 50 iteragoes
com passo At = 0,01. Os valores adotados para A considerando as divergéncias Squared
loss, Logistic loss, Generalized I-divergence e Itakura Saito, foram 90, 10, 10 e 2, respecti-

vamente. O coeficiente de correlagao entre as imagens S e T, CC(S,T), é igual a 0, 8457.
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Figura 33 — Imagens Registradas x Cor. Primeira linha: Diferenga inicial. Primeira co-
luna: Diferengas finais obtidas utilizando as divergéncias: Squared loss, Logis-
tic loss, Generalized I-divergence e Itakura Saito. Segunda coluna: Imagens
finais, utilizando as divergéncias: Squared loss (S*!), Logistic loss(S"), Gene-
ralized I-divergence (S9%) e Itakura Saito (S®).

Caracterizagcao “cor” associada a diferentes escolhas da Divergéncia

As imagens obtidas apds o registro, utilizando como caracterizagdo o nivel de cinza
em cada pixel e as divergéncias: Squared loss, Logistic loss, Generalized I-divergence e
Itakura Saito, sao apresentadas na segunda coluna da Figura 33.

Observa-se, pelas imagens obtidas, que o registro utilizando a matriz “cor” e a di-
vergéncia Squared loss, neste experimento, apresentou um melhor resultado. Entretanto,
quando avaliados os coeficientes de correlacao entre as imagens obtidas com os outros mo-
delos e a imagem T percebe-se que estas estao completamente relacionadas e apresentam

valores bem préximos aos obtidos com a Squared loss.
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A Figura 34 apresenta os valores destes coeficientes com relagao as iteragoes realizadas.
Os valores finais obtidos sdao CC(S¢, T) = 0,9892, CC(S",T) = 0,9830, CC(594,T) =
0,9871 e CC(S™,T) = 0,9847, sendo S SS9 ¢ Sis as imagens finais geradas a partir
da imagem de origem S e do campo de deformacao u(z) utilizando, respectivamente,
os modelos de registro com as divergéncias: Squared loss, Logistic loss, Generalized I-
divergence e Itakura Saito.

1
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Figura 34 — Coeficiente de correlagao- “cor”x Iteracoes.

Caracterizagoes “cor e entropia” e “cor e Média” associadas a diferentes

escolhas da Divergéncia

Na primeira linha da Figura 77 sao apresentadas quatro imagens obtidas utilizando
para cada pixel as informacoes “cor e entropia” e considerando as divergéncias Squared
loss, Logistic loss, Generalized I-divergence e Itakura Saito. De modo analogo sao apresen-
tados, na segunda linha, os resultados para cada divergéncia considerando a caracterizacao
“cor e média”.

Observando as imagens apresentadas na primeira linha da Figura 7?7, as divergéncias
Itakura Saito e Generalized I-divergence tém resultados bastantes satisfatorios e aparen-
temente mais relacionados com a imagem modelo T quando comparados ao modelo que
usa a distancia Squared loss. Entretanto, analisando os valores dos coeficientes de corre-
lagao dessas imagens mostrados na Figura 36, conclui-se que, de fato, o registro realizado
empregando a divergéncia Itakura - Saito apresenta melhor resultado que a Squared loss,
enquanto que a Generalized I-divergence é menos relacionada com a imagem T do que
esta dltima. E importante ressaltar que a diferenca entre os coeficientes de correlacio
obtidos é pequena e que todas as imagens sao altamente correlacionadas com a imagem
modelo T, pois apresentam coeficientes de correlagdo superiores a 98%.

A imagem, S”, resultante do registro utilizando a divergéncia Logistic loss apresenta-

se mais homogénea que as demais, entretanto um conjunto de pontos da imagem nao foi
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(a) (b) (c) (d)

Figura 35 — Imagens Registradas com as caracterizagoes “cor e entropia” e “cor e Média”.
(a) Squared loss, (b) Logistic loss, (¢) Generalized I-divergence e (d) Itakura
Saito.

alterado, ¢é possivel que este comportamento seja consequéncia do nimero de iteracoes

utilizado.

Observa-se que o nimero iteracgoes, neste caso, foi adequado para a divergéncias Squa-
red loss e Itakura - Saito ja que os graficos referentes a estas divergéncias apresentam
um comportamento de convergéncia, enquanto que para as divergéncias Logistic loss e
Generalized I-divergence, os graficos ainda nao apresentaram este tendéncia.

Para a caracterizacao “cor e média”, os valores finais dos coeficientes de correlagao
sdo: CC(Se T) = 0,9912, CC(SY,T) = 0,9840, CC(S9, T) = 0,9847 e CC(S*,T) =
0,9867. As divergéncias Squared loss, Logistic loss e Itakura - Saito apresentaram melhor

desempenho quando comparados aos resultados obtidos com a caracterizacao “cor”. Os
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Figura 36 — Coeficiente de correlagdo “cor e entropia” x Iteragoes.
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Figura 37 — Coeficiente de correlacao- “cor e Média” x Iteragoes.

valores dos coeficientes de correlagao deste teste sao apresentados na Figura 37.

Caracterizacao “momentos” e “cor, média, momentos, entropia e borda”
9 9 9

associada a diferentes escolhas da Divergéncia

Os resultados obtidos com as caracterizagoes

entropia e borda” sao iulstrados nas Figuras 38 e 39, respectivamente.

4

“momentos” e “cor, média, momentos,

Nestes testes

utilizaram-se as divergéncias: Squared loss, Logistic loss e Generalized I-divergence.

Figura 38 — Imagens Registradas com as caracterizacao “momentos”. (a) Squared loss
)

(b) Logistic loss, (¢) Generalized I-divergence.

(a) (b)

(c)

Figura 39 — Imagens Registradas com a caracterizagdo “cor, media, momentos, entropia
e borda”. (a) Distancia Squared loss, (b) divergéncia Logistic loss, (¢) Gene-
ralized I-divergence e (d) divergéncia Itakura Saito.

Observa-se que a divergéncia Logistic loss nao apresentou um bom desempenho para

as caracterizagoes “momentos” e “cor, media, momentos, entropia e borda”.
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Analise dos resultados do Experimento I

Pode-se observar, da analise apresentada, que as divergéncias tém comportamentos dife-
rentes de acordo com as caracterizagoes escolhidas. A divergéncia Itakura Saito obteve
desempenhos bem proximos para as caracterizagoes “cor e entropia”, “cor e média” e

“cor”, Figura 40.
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Figura 40 — Coeficiente de correlagao- Itakura Saito

A distancia Squared loss, Generalized I-divergence e Logistic loss destacaram-se nos
modelos que utilizam “ cor e média” e “cor”, mas foram menos eficazes quando utilizada
a entropia, Figuras 41, 42 e 43. A agregacao de caracteristicas, neste experimento, nao

implicaram em maior eficacia dos modelos de registro propostos.
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Figura 41 — Coeficiente de correlagao- Squared loss
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Figura 42 — Coeficiente de correlagao- Generalized I-divergence
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Figura 43 — Coeficiente de correlagao - Logistic loss

6.3.2.2 Experimento 11

Nesta secao serao apresentados e analisados o registro realizado aplicando o modelo
proposto as imagens, S e T, apresentadas na Figura 44(a) e(b), respectivamente. O
coeficiente de correlagao CC(S,T) ¢é igual 0,5856 e mede a diferenga inicial entre estas
imagens a qual pode ser visualizada na figura dada.

E importante observar que as figuras registradas tém formatos e cores diferentes.
Assim, a imagem final S(z + u(z)) deve ter o formato da imagem modelo T e manter
a cor dada inicialmente em S. Considere que S*,S%, S94 ¢ S representam as imagens
S(z + u(z)) para os modelos de registro que utilizam, respectivamente, as divergéncias:
Squared loss, Logistic loss e Generalized I-divergence.

Os testes foram realizados considerando diferentes combinagoes de caracteristicas para
as divergéncias propostas. A Tabela 10 resume os resultados obtidos considerando 200

iteracoes.



120 Capitulo 6. Divergéncias de Bregman aplicadas no registro nao rigido de imagens
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Figura 44 — (a) Imagem de referéncia S, (b) Imagem modelo T e (c) Diferenca inicial entre
SeT

Tabela 10 — Coeficientes de correlagio obtidos para o registro das imagens S e T utilizando
200 iteragoes

Divergéncia Caracterizagao CC  Aumento relativo (%)
Squared loss cor e entropia 0,9829 67%
Squared loss cor e M2, M3, M4 0,9667 65%
Squared loss cor e média 0,9653 65%
Squared loss media e M2, M3, M4 0,9543 63%
Gen. I-divergence cor e M2, M3, M4 0,9587 64%
Gen. I-divergence cor e média 0,9522 63%
Gen.I-divergence  media e M2, M3, M4 0,9385 60%
Gen. I-divergence borda e M2, M3, M4 0,9560 63%
Logistic loss cor e entropia 0,9875 69%
Logistic loss cor; M2, M3, M4 0,9357 60%
Logistic loss cor e média 0,9644 65%
Logistic loss média e M2, M3, M4 00,9357 60%
Logistic loss borda e M2, M3, M4 0,8957 53%

M2,M3 e M4 representam, respectivamente, caracterizacoes obtidas calculando os mo-
mentos 2, 3 e 4 em cada pixel considerando oito vizinhos.

Tem-se que, para os testes realizados, o melhor desempenho para divergéncia Squared
loss e Generalized I-divergence foi obtido com a caracterizacao “cor, M2, M3 e M4” com
CC(S*,T)=0,9667 e CC(S94 T)=0,9587, respectivamente. O modelo de registro que
aplica a divergéncia Logistic loss e “cor e entropia”, foi mais eficaz.

A Figura 45 demonstra estes resultados. Na primeira coluna tem a imagem modelo T
representada em todas as linhas. Na segunda coluna temos as diferencas S — T, S9¢ — T
e S — T, e na terceira tem-se as imagens finais S, S9'¢ e SU.

Conforme observado no experimento I Figura 36 a imagem final, obtida empregando
o modelo com a divergéncia Logistic loss associada a caracterizacdo “cor e entropia”,
era homogénea, mas incompleta. Entretanto neste experimento, o aumento do ntimero
de iteracoes possibilitou maior eficicia desta combinacao quando comparada a todos os

testes realizados.
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Figura 45 — Melhores resultados para as divergéncias Squared loss, Generalized I-
divergence e Logistic loss. (a) imagem modelo T, (b) diferenca entre a imagem
T e as imagem finais, S(x 4+ u(x)) e (c) imagens finais.

O numero de iteragoes realizadas neste experimento, 200, é superior ao empregado
anteriormente. O aumento do nimero de iteragoes também possibilitou um melhor de-
sempenho desta divergéncia associada a caracterizagao “cor e média”, o que pode ser
verificado na Tabela 11 a qual apresenta os coeficientes de correlagdo determinados utili-

zando 500 iteragoes.

Tabela 11 — Coeficientes de correlacao obtidos para o registro das imagens S e T utilizando
500 iteragoes

Divergéncia Caracterizaggo ~ CC  Aumento relativo (%)
Squared loss cor e média  0,9445 61%
Generalized I-divergence  cor e média 00,9623 64%

Logistic loss cor e média  0,9652 65%

6.3.2.3 Consideragoes finais sobre a convergéncia do método proposto para

diferentes opgoes de “Divergéncia” e “Caracterizagao”.

Nos experimentos I e I observamos as diferentes associagoes de “Divergéncia” e “Ca-
racterizacao” podem proporcionar maior velocidade na convergéncia e tornar o método
mais eficaz. A diferenca obtida nos registros, ao modificarmos a escolha das divergéncias e
ao utilizarmos outra caracterizacao além da “cor”, ¢ mais evidente nas primeiras iteracoes
do método.

Os graficos apresentados ilustram a convergéncia dos métodos propostos com as dife-
rentes associagoes. A convergéncia pode ser verificada observando a evolugao do CC com

relacao as iteragoes. Entretanto, em geral, os modelos de registro obtidos associando as
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divergéncias Logistic loss, Generalized I-divergence ou Itakura Saito com outras caracte-
rizacoes além da “cor” propiciaram melhores resultados, quando comparados ao modelo
tradicional definido com a divergéncia Squared loss e a caracterizagao “cor”.

Nas proximas segoes apresentamos uma analise da interacao entre os fatores “Diver-
géncia” e “Caracterizacao” e o efeito que estes exercem, individualmente, na qualidade

do registro.

6.3.3 Analise da influéncia do fator “Divergéncia” no registro

das imagens.

Nesta se¢ao, no experimento III, avaliamos a influéncia isolada do fator “Divergéncia”
na qualidade do registro das imagens e demonstramos que um melhor desempenho pode

ser obtido alterando a divergéncia escolhida.

6.3.3.1 Experimento III

O modelo de registro proposto na equagao (64) foi aplicado aos cinco pares de imagens
médicas, apresentadas na Figura 46 a fim de avaliar a influéncia do fator “Divergéncia”
no registro das imagens considerando para o fator “Caracterizacao” apenas a informacao
“cor”. O método proposto foi aplicado utilizando as divergéncias: Squared loss, Logistic
loss, Generalized I-divergence.

As colunas da Figura 46 apresentam os resultados obtidos para cada par de imagens
tomando as divergéncias Squared loss, Logistic loss, Generalized I-divergence. Os registros
foram obtidos utilizando 500 iteragoes com passo At = 0,07 e A = 30.

As diferencas entre as imagens, antes e apds o registro, sdo representadas pelas cores
verde e rosa. A terceira coluna apresenta a diferenga inicial entre as imagens S e T. Apos a
realizacao do registro, usando as quatro divergéncias propostas, ocorre uma redugao desta
diferenca. Este fato pode ser verificado observando a atenuacao das cores nas imagens
das colunas 4, 5, 6 e 7.

A Tabela 12 apresenta a medida de avaliagao CC ap0s o registro, nas tultimas colunas
verifica-se a variacao destes coeficientes em relagao ao coeficiente de correlagao inicial. Os
coeficientes de correlagao iniciais, CC(S,T'), para as imagens médicas: prostata, coragao,
peito, abdémen (corte 1) e abddémen (corte 2) sao 0,3317, 0,8900, 0,9419, 0,7421 e
0, 7514, respectivamente.

Os valores dos CC demonstram que o método proposto obteve um bom desempenho
independente da escolha da divergéncia. Nos registros realizados houve aumento do CC
em relacao ao CChiciar € as imagens finais de 80% desses registros tem coeficientes de
correlagao maiores que 0,9109. Tem-se ainda que, em média, o método proposto propiciou
um aumento relativo do coeficiente de correlacao de aproximadamente 68% em relacao

aos coeficientes de correlacao iniciais.
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Prostata

Coragao

Peito

Figura 46 — Nas linhas tem-se as imagens S, T, a diferenga inicial S(x)-T(x), a diferenca
final S¢““(x + u) — T'(x) obtida com a divergéncia Squared loss, a diferenca
final S"(x+u)—T(x) obtida com a divergéncia Logistic loss e a diferenca final
S¥(z +u) — T(x) considerando a divergéncia Generalized I-divergence para
as imagens médicas: prostata, coragao, peito, abdomén (corte 1) e abdomén
(corte 2).

Tabela 12 — Medidas de avaliacao obtidas nos registros das imagens.

Ccinicial CCfinal Ccrel (%)
Sq. loss Log. loss GID  Sq. loss Log. loss  GID
Prostata 0,3317  0,7868 0,8774 0,8724  68,1% 81,7%  80,9%
Coragao 0,8900  0,9303 0,9533  0,9512  36,6% 575%  55,6%
Peito 0,9419  0,9753 0,9786  0,9827 57,1% 63,2%  70,2%

Abdomen (corte 1)  0,7421 09109 009187 09219 655%  68,5%  69,7%
Abdémen (corte 2)  0,7514  0,0496  0,9638 09532 79.7%  854%  81,2%

Média 61.4% 71.2%  71.5%

Tempo como critério de parada

A Tabela 13 apresenta uma comparacao entre os tempos de processamento gasto nos

registros do experimento. A diferenga de tempo para as diferentes divergéncias é minima.
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Tabela 13 — Tempo de processamento do método proposto utilizando 500 iteracoes.

Size Tempo (min)
Sq. loss  Log. loss GID
Proéstata 256x256 18,8 18,9 19,2
Coragao 100x100 3,0 3,5 3,8
Peito 100x100 4,0 3,0 3,1
Abdomen (corte 1) 170x170 10,1 10,0 9,6
Abddémen (corte 2) 190x240 12,8 13,4 13,1

Para todas as escolhas de divergéncias, considerando os valores do parametro A ado-
tados, temos que o método proposto é convergente. A convergéncia pode ser verificada
observando a evolugao do CC no tempo. A Figura 47 apresenta a evolugao do CC resul-
tante do registro do par de imagens prostata considerando as divergéncias Squared loss,
Logistic loss e Generalized I-divergence. A Figura 48 apresenta a evolu¢ao do CC em re-
lagdo ao nimero de iteragdes apds 5 minutos de processamento. As divergéncias Logistic
loss e Generalized I-divergence apresentam, respectivamente, coeficientes de correlagao

iguais a 0.7960 e 0.7709 enquanto que o registro com a Squared loss alcangcou CC igual a

0,7516.

Figura 47 — Evolug¢ao do CC resultante do registro do par de imagens préstata conside-
rando as divergéncias Squared loss, Logistic loss e Generalized I-divergence.

-Divergent
—— Squared Loss
—— Logistic Loss

08— —

6.3.3.2 Consideragoes finais sobre a influéncia do fator “Divergéncia”.

Na Figura 49(a) pode-se visualizar a evolugdo do CC para cada par de imagem con-
siderando as diferentes divergéncias. Os CC obtidos para as divergéncias Logistic loss
e Generalized I-divergence sao maiores que os obtidos com a Squared loss em todos os

registros.
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Figura 48 — Evoluc¢ao do CC em relagao ao nimero de iteragoes apdés 5 minutos de pro-
cessamento.
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O efeito da escolha da divergéncia de Bregman considerando os registros realizados
pode ser visualizado no grafico de efeito apresentado na Figura 49(b) obtido a partir das
médias dos C'C,..; de cada nivel do fator “Divergéncia”. Observe que a escolha de diferentes

divergéncias de Bregman influencia no aumento relativo do coeficiente de correlagao.
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Figura 49 — (a) Evolugao da variagdo do CC para cada par de imagem considerando as
diferentes divergéncias. (b) Efeito do fator “Divergéncia” sobre o aumento
relativo coeficiente de correlagao das imagens registradas considerando a ca-
racterizacao “cor”

A escolha das divergéncias Logistic loss e Generalized I-divergence proporcionaram
em média, aproximadamente, um aumento relativo do CC, 10% maior que o aumento

proporcionado pela escolha da divergéncia Squared loss.

Estes resultados, considerando o nimero de iteragoes utilizado no processo, indicam
que a escolha das divergéncias Logistic loss e Generalized I-divergence como medidas de
similaridade tornaram o método de registro mais eficaz que o método tradicional cuja
medida de similaridade e dada pela divergéncia Squared loss. Desta forma, constata-se

que o fator “Divergéncia” em impacto na eficiacia do registro da amostra de imagens.
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6.3.4 Analise do impacto do parametro lambda.

No experimento III constatou-se a influéncia do fator “Divergéncia” no processo de re-
gistro considerando o mesmo valor de balanceamento (A = 30) para as diferentes escolhas
de divergéncias avaliadas. Entretanto, a diferenga entre os limites superiores dos conjun-
tos imagem das divergéncias apresentadas na Tabela 9 sugere que o valor do parametro
A deve ser diferente conforme a divergéncia utilizada no registro.

Para definirmos valores ideais desse parametro para as trés divergéncias utilizadas
nos registros das imagens apresentadas na Figura 46, propomos uma abordagem baseada
na relagdo entre elas. Esta abordagem é apresentada no experimento IV. A relacdo é
definida utilizando o método de regressao linear. A partir do valor 6timo para o registro
com a divergéncia Logistic loss, definido experimentalmente, obtemos, através das relagoes
estabelecidas, os outros dois parametros.

Pretende-se, desta forma, verificar o impacto do valor do termo de balanceamento A

nos resultados obtidos.

6.3.4.1 Experimento IV

Os pares de imagens S e T apresentados na primeira e segunda colunas da Figura 46
serdo registrados utilizando para A os valores: 5,15, 30, 50 e 60. Analogamente ao expe-
rimento anterior considerou-se, para esta analise, o fator “Caracterizacao” dado apenas
pela informagao “cor”, 500 iteragoes e passo At = 0,07. As Tabela 14 e 15 apresentam,
respectivamente, os coeficientes de correlagao final e as variagoes desta medida obtidos

apos o registro utilizando cada um dos valores de A e divergéncia Logistic loss.

Tabela 14 — Coeficientes de correlacao final para “Caracterizagao” cor e “Divergencia”
Logistic loss, 500 iteracoes, At = 0,07 e A = 5, 15, 30, 50 e 60.

CC incial CClinal
A=5 A=15 A=30 A=50 A=60
Prostata 0,3317 0,7562 0,8449 0,8774 0,8786 00,8781
Coragao 0,8900 0,9275 0,9427 0,9533 0,813 0,786
Peito 0,9419 0,9709 0,9778 09786 0,9763 0,9616

Abdémen (corte 1)  0,7421  0,8864 0,9171 0,9185 0,9199 0,9195
Abdémen (corte 2)  0,7514  0,9275 0,954  0,9638 0,9608 0,9561

A Figura 50 ilustra a evolucao do coeficiente de correlagdo para o par de imagens
Abdomen (corte 2).

Os resultados destas tabelas indicam que a escolha do A influencia na qualidade do
registro podendo comprometer o processo. Este fato pode ser observado no registro do
par de imagens Coragdo. As imagens finais obtidas no registro destas imagens, para os
valores de A = 50 e A = 60, nao apresentam crescimento do coeficiente de correlagao.

Este comportamento e representado pelo simbolo “—7.
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Tabela 15 — Diferenca entre os coeficientes de correlacao inicial e final obtido considerando
para o fator “Caracterizacao” a cor e para a “Divergéncia” a opcao Logistic
loss. 500 iteracoes, At = 0,07 e A = 5, 15, 30, 50 e 60.

CCfinal - Ccinicial
) 15 30 20 60

Prostata 0,425 0,513 0,546 0,547 0,546
Coragao 0,038 0,053 0,063 - -
Peito 0,029 0,036 0,037 0,034 0,020

Abdbmen (corte 1) 0,144 0,175 0,176 0,178 0,177
Abddémen (corte 2) 0,176 0,203 0,215 0,209 0,205
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Figura 50 — Evolugao do coeficiente de correlagdo para o par de imagens abdémen (corte
2).

O registro dos pares de imagem coragao, peito e abdémen (corte 2), para os valores de
A =50 e A = 60, apresentam variacao relativa do CC menores que os obtido para A = 30.
Sendo assim, dos valores considerados para parametro A neste experimento, “\ = 30”
proporcionou, em média, o maior aumento relativo do coeficiente de correlagao.

Observe que adotando A = 30 tem-se em média uma maior eficacia no registro das ima-
gens utilizadas neste trabalho quando a divergéncia Logistic loss é utilizada. A variacao
relativa média é 71,46% (Tabela 15).

A partir deste valor 6timo, definido experimentalmente, para a divergéncia Logistic loss
podemos definir os valores do pardmetro para as outras duas divergéncias considerando
a relacao entre elas. As relagoes sao obtidas utilizando o método estatistico de regressao
linear.

As divergéncias Logistic loss, Squared loss e Generalized I-divergence foram aplicadas
a 40 pares de imagens médicas incluindo entre elas os pares de imagens registradas no
experimento III.

Aplicando o método de regressao linear temos que a divergéncia Logistic loss esta
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associada, respectivamente, com as divergéncias Squared loss e Generalized I-divergence

pelas seguintes equacgoes de regressao:

dy(S,T) = 3,1dg(S,T), (74)
dy(S,T) =1,4d14(S,T), (75)

onde dy(S,T), dy(S,T) e d;q(S,T) sao, respectivamente as divergéncias Logistic loss,
Squared loss e Generalized I-divergence.

Os coeficientes de correlagao de Pearson, R = 0,95 e R = 0,98, indicam uma alta cor-
relacdo entre estes pares de divergéncias. A Figura 51 apresenta as rela¢oes e o quadrado
dos coeficientes de correlacao obtidos.

A partir destas relagoes podemos estabelecer os valores A para as divergéncias Squared
loss e Generalized I-divergence. Se A ¢ o valor do pardmetro utilizado no registro com a

Logistic loss, temos que:

Audy (S, T) = 3,1 \udg (S, T),
)\sl == 3a 1)\ll7 (76)

onde Ay é o valor do parametro utilizado no registro com a Squared loss. Da equacgao

(75), sendo \;q 0 parAmetro para a Generalized I-divergence, segue que:

Aia = 1, 4. (77)

Da abordagem apresentada temos que, quando a divergéncia Logistic loss ¢ utilizada
com \ = 30 tem-se, em média, uma maior eficacia no registro. Desta forma, com o intuito
de analisarmos o efeito das divergéncias tomamos, A = 30, 90 e 42 respectivamente, para
os parametros utilizados com as divergéncias Logistic loss, Squared loss e Generalized I-
divergence. A Tabela 16 apresenta o coeficiente de correlagao e a variacao relativa desta

medida para cada registro realizado.

Tabela 16 — Medidas de avaliagdo obtidas no registro das imagens da Figura 46 com
N.Iter.= 500, A = 0,07, A =90, 30 e 42.

Ccimcial Ccfinal Ccrel (%)
Sq. loss Log. loss GID Sq. loss Log. loss  GID
Prostata 0,3317 0,8524  0,8774 0,8743  77,9% 81,7% 81,2%
Coragao 0,8900 0,9495  0,9533 0,9524 54,1% 57,5% 55,7%
Peito 0,9419 0,9751  0,9786 0,9828 57,1% 63,2% 70,4%

Abdémen (corte 1) 0,7421 09178 09187 09230 68,1%  685%  70,1%
Abdémen (corte 2)  0,7514  0,9556  0,9638  0,9565 82,1%  854%  82,5%

Média 67.88%  71,26%  72.19%

Os resultados demonstram que os métodos com as divergéncias Squared loss e Ge-

neralized I-divergence obtiveram melhores resultados considerando os novos parametros
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Figura 51 — (a) Divergéncia Logistic loss em funcao da divergéncia Squared loss (b) Di-
vergéncia Logistic loss em funcao da divergéncia Generalized I-divergence.

adotados. Destacamos o aumento do CC obtido nos registros utilizando a Squared loss, o
que proporcionou uma variacao de aproximadamente 5% na média do C'C,.;, veja Tabela
12. Embora os resultados considerando os novos parametros sejam melhores temos ainda

uma maior eficacia do método com as divergéncias Logistic loss e Generalized I-divergence.

6.3.4.2 Consideragoes finais sobre o impacto do parametro A.

Maiores valores para o parametro de balanceamento podem propiciar maior velocidade
na convergéncia. Entretanto, em nosso modelo A multiplica o termo de similaridade.
Desta forma, valores altos para este parametro devem ser assumidos com cuidado pois
podem tornar insignificante o efeito do termo de regularizacdo. Comprometendo, assim,

a suavizagao do campo de deformagao obtido durante o processo.
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6.3.5 Analise do efeito causado pela agregacao de caracteristi-

cas

O modelo variacional proposto permite que sejam incorporadas simultaneamente di-
ferentes informagoes locais ao processo de registro. Nesta secdo tem-se como objetivo
avaliar o efeito provocado pela associacao de informacoes locais na qualidade do registro.
Apresentam-se registros considerando diferentes opgoes para os fatores “Caracterizagao”
e “Divergéncia” evidenciando a relevancia da utilizacao de informagoes locais no procedi-
mento de registro. Pretendeu-se, assim, verificar se, de fato, a agregacdo de informacoes
possibilita um melhor desempenho do processo de registro.

Inicialmente, no experimento V, buscamos avaliar o impacto que uma informagao iso-
lada causaria no procedimento de registro. A caracteristica escolhida para esta analise foi
a “entropia”. Em seguida foi realizado uma comparacao do registro de imagens conside-
rando, para o fator “Caracterizacao”, a associagao “cor e entropia” com o registro obtido
utilizando as informagoes isoladas “cor” e “entropia.”.

Em seguida no experimento VI analisou-se o efeito causado pela agregacao de infor-
macoes no processo de registro, comparando as associagoes “cor”, “cor e entropia”, “cor,
entropia e desvio” e “cor, entropia, desvio e média”. A ideia aqui foi avaliar a qualidade
do registro na medida em que novas informagoes fossem incorporadas ao processo. A
interacao entre os fatores “Caracterizagao” e “Divergéncia”, bem como o efeito de cada
um deles na qualidade do registro, foram analisadas.

Finalmente, no experimento VI foi avaliado o registro, utilizando como fator de “Carac-
terizacao”, combinagoes obtidas com os momentos invariantes 1 e 2 de “Hu”, (FLUSSER,
2006).

6.3.5.1 Experimento V

Neste experimento aplicou-se o modelo de registro proposto na equacao (64) para o
par de imagens médicas S e T cuja diferenca inicial é apresentada na 4¢ linha da Figura
46. O método proposto foi avaliado considerando o fator “Divergéncia” representado pela
Squared loss, Logistic loss e Generalized I-divergence. A fim de avaliar a influéncia da
informacao “entropia” no registro das imagens dadas utilizou-se inicialmente, para o fator
“Caracterizacao”, apenas a “entropia”, em seguida, considerou-se as opgoes “cor” e “cor
e entropia”

A Figura 52 apresenta as imagens S e T representadas pela “entropia” e a diferenca
entre elas.

Para cada combinagdao da caracteristica “entropia” e divergéncias foram realizadas
1000 iteragdes com passo At = 0,07 e A = 50. O coeficiente de correlacao inicial entre
as imagens S e T, CC(S,T), considerando a caracterizagdo dada pela entropia, é igual a
0, 7827.
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A F 4N

Figura 52 — Imagens S, T e diferenca inicial caracterizadas pela “entropia”.

Tabela 17 — Medidas de avaliagdo obtidas considerando as imagens representadas pela
“entropia’- N°Iter = 1000, At = 0,07 e A = 50.

Divergéncia CCltina RMSE CCa(%)
Squared loss 0,9455 0,0122  74,9%
Logistic loss 0,9649 0,0118  83,8%

Generalized I-divergence  0,9419 00,0150 73,3%

A Tabela 17 apresenta a avaliacao do registro obtido utilizando apenas a informagcao
entropia na caracterizagdo das imagens S e T, a cor nao foi considerada. A divergén-
cia Logistic loss apresentou o melhor desempenho propiciando um aumento relativo do
CCiniciar de 83,8%. Este valor é aproximadamente 10% maior que os CC finais dados
pelas divergéncias Squared loss e Generalized I-divergence.

O registro das imagens representadas pela entropia foi muito eficaz. Entretanto na
pratica o registro final deve ser apresentado utilizando niveis de cinza. Assim, aplicamos

o campo de deslocamento obtido nesse processo na imagem S caracterizada pela matriz

Os resultados sao apresentado na Tabela 18. O coeficiente de correlagao inicial entre
as imagens S e T, CC(S,T), é igual a 0, 7421.

Tabela 18 — Medidas de avaliacao aplicando o campo de deformacao u obtido pela carac-
terizacao “entropia” as imagens iniciais S e T - N°Iter = 1000, At = 0,07 e

A =50.
Divergéncia CCltina RMSE CCia(%)
Squared loss 0,8502 0,0437  41,9%
Logistic loss 0,8534 0,0431  43.1%

Generalized I-divergence  0,8263 00,0472 32,6%

Os campos de deslocamento obtidos, considerando as trés divergéncias, propiciam
um aumento relativo do C'Cipici. O menor aumento foi resultado do registro com a

Generalized I-divergence, de 32,6%. Estes resultados sio piores quando comparados aos
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obtidos considerando o campo de deslocamento resultante do registro cuja caracterizacao
¢ dada somente pela cor, conforme apresentado na tabela 12.

Embora isoladamente a caracterizacao entropia propicie um menor aumento dos CC
das imagens, a associacao desta caracteristica com a cor torna o método mais eficaz.
Estes resultados podem ser observados na Tabela 19 a qual apresenta uma comparagao

dos valores obtidos considerando “cor” e “cor e entropia” considerando 500 iteracoes,
At =0,07 e A = 30.

Tabela 19 — Comparacao dos coeficientes de correlacao obtidos considerando “cor” e “cor
e entropia - N°[ter = 500, At =0,07 e A = 30/

“CC- cor” CC - “cor e entropia” Contribuicao da “entropia”

Squared loss 0,9109 0,9227 0,012
Logistic loss 0,9187 0,9344 0,016

Na Tabela 19 temos uma comparacao entre os CC finais obtidos com a cor e com a
associacao desta caracteristica com a entropia. Esta comparagao é realizada a fim de iden-
tificar o efeito desta associag@o no resultado final. A divergéncia Logistic loss foi escolhida
para esta comparacao pois apresentou maior eficacia quando consideramos isoladamente
a caracterizacao entropia. A ultima coluna desta tabela apresenta o a diferenca entre os
resultados considerando a caracterizacao cor e a associagao cor e entropia. Em ambos os
casos a entropia propiciou um aumento do CC final.

Constata-se que a associagao de informagoes, de fato, proporcionou um melhor desem-
penho no registro, quando comparada aos resultados obtidos considerando-as isoladas. A
divergéncia Logistic loss proporciona uma maior contribuicao com associa¢ao “cor e entro-
pia” do que a distancia Squared loss, embora esta, também apresente um alto desempenho
com as duas caracterizagoes. Os resultados apresentados indicam a habilidade da diver-
géncia Logistic loss no registro de imagens quando o fator “Caracterizacdo” envolve a
“entropia”.

A Figura 53, destaca a diferenga inicial entre S e T, as diferengas finais entre S(z+u(x))
e T e as imagens finais, S(z + u(x)), considerando, respectivamente, as caracterizagoes,

13 o«

cor”, “entropia” e “cor e entropia”, para as divergéncias Squared loss e Logistic loss.

6.3.5.2 Experimento VI

Neste experimento aplicou-se o modelo de registro proposto na equacao (64) para o
par de imagens S e T cuja diferenca inicial é apresentada na primeira linha da Figura 46.
Para cada combinacgdo de caracteristica e divergéncia foram realizadas 500 iteragoes com
passo At = 0,07 e A = 30. O coeficiente de correlagao incial entre as imagens S e T,
CC(S,T), é igual a 0,3317.
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Figura 53 — Diferenca inicial entre S e T, diferenga final entre S(z + u(x)) e T' e imagem
final considerando a divergéncia Squared loss, diferenga final entre S(z+u(x))
e T e imagem final considerando a divergéncia Logistic loss. Resultados para
as caracterizagoes “cor”(1¢ linha), “entropia”(2* linha) and ‘cor and entropia”
(3*) linha.

A Tabela 20 apresenta a variacao relativa do coeficiente de correlagao obtido para cada
um dos registros realizados. A combinacao “cor, entropia, desvio e média” apresenta os
melhores resultados em todas as opgoes do fator “Divergéncia”. As imagens finais obtidas

considerando as trés opgdes deste fator sao apresentadas na Figura 54.

Tabela 20 — Variagao relativa do coeficiente de correlagao - N°Iter = 500, At = 0,07 ,
A=30e CCWCM = 0, 3317.

Ccfmal Ccrel (%)
Sq. loss Log. loss GID  Sq. loss Log. loss  GID
Cor 0,7868 0,8774  0,8724  68,1% 81,7%  80,9%
Cor e entropia 0,8335  0,8849 0,8886 75,1% 82,8%  83,3%
Cor, entropia e desvio 0,8741 0,8940  0,8931 81,2% 84,1%  84,0%

Cor, entropia, desvio e média  0,9000  0,9120 0,9234  85,0% 86,8%  88,5%

Todas as associagoes propostas quando comparadas com a configuracdo tradicional,
“cor” e divergéncia “Squared loss”, propicia um melhor desempenho do registro, sendo o
melhor resultado obtido combinando a divergéncia Generalized I-divergence com a carac-
terizacao “cor, entropia,desvio e média”. A divergéncia Generalized I-divergence utilizada
com a caracterizacao “cor, entropia, desvio padrao e média” propiciou um CClj,q de
0.923 que é 20,4% maior que ao C'Cfipq obtido utilizando a configuracao tradicional:

divergéncia Squared loss e cor.
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Figura 54 — Resultado caracterizagdo “cor, entropia, desvio e média”: imagem final con-
siderando as divergéncias: Squared loss, Generalized I-divergence e Logistic
loss, respectivamente.

A Tabela 21 apresenta a contribuicao de cada configuragdo em relagao a esta configu-

ragao tradicional, dada por:
Contribuicaoeor pua = CCre — 68, 1%.

A divergéncia Squared loss foi mais afetada pela agregacao de caracteristicas que outras

Tabela 21 — Contribui¢ao obtida em cada combinacao em relagdo ao método tradicional:
“Squared loss e cor” - Iterations = 500, At = 0.07, A = 30.

Contribuigdo em relagdo a “Squared loss + cor”

Sq. loss Log. loss GID
Cor 0,0% 13,6% 12,8%
Cor e entropia 7,0% 14,7% 15,2%
Cor, entropia e desvio 13,1% 16,0% 15,9%
Cor, entropia, desvio e média  16,9% 18,7% 20,4%

divergéncias, embora o C'Clina seja inferior em todos os casos. Ao agregar as informacoes
“entropia, desvio padrao e média” a caracterizacado “cor” obteve-se um aumento relativo
de 16,9%, considerando a divergéncia Squared loss. Nos casos das divergéncias Logistic
loss e Generalized I-divergence o aumento relativo foi de 5,2% e de 7, 6%, respectivamente.
Este comportamento pode ser visualizado no grafico de interagao apresentado na Figura
55(a).

No grafico de interagdo entre os fatores os segmentos nao sao paralelos o que nos
permite concluir que existe mudanga de comportamento de um fator para as diferentes
escolhas do outro fator, com relagdo a variacao do coeficiente de correlacao.

A Tabela 22 apresenta as contribuigoes obtidas pela agregacdo das informacoes para

cada uma das opcoes de divergéncia. Fixando a divergéncia tem-se o coeficiente de vari-

cor

acao relativa para a configuracao “cor” (CC%Y') em cada coluna. Assim as contribuicoes,

fixando as divergéncias, sao dadas por:

Contribuicao.,, = CCiaq — CCY

rel *
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Tabela 22 — Contribuicao obtida pela agregacao de informagao em relagao a caracteris-

tica “cor” para as divergéncias: Squared loss, Logistic loss, Generalized I-
divergence.

Contribui¢do em relagao a “cor”
Sq. loss  Log. loss GID

Cor - - -

Cor e entropia 7,0% 1,1% 2.4%
Cor, entropia e desvio 13,1% 2.5% 3,1%
Cor, entropia, desvio e média  16,9% 5,2% 7,6%

Os resultados comprovam que CC é afetado pela divergéncia utilizada. Esta influéncia é

ilustrada na Figura 55(b). Quando a divergéncia é modificada o valor do coeficiente de

correlagao relativo é alterado.

A Figura 55(c) apresenta o efeito que a associacado de caracteristicas provocou no

resultado final do registro. Este grafico é obtido considerando média das variagdes rela-

tivas para cada caracterizacao. A associacao de caracteristicas provoca, em média, um

crescimento de aproximadamente 10% no C'Cheative-

Os graficos de efeito principal apresentados nas Figuras 55(b) e 55(c) evidenciam que

tanto as informagoes: cor, entropia, desvio e média, quanto a escolha da divergéncia
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Figura 55 — (a)Evolugao da variagdo do CC para cada par de imagem considerando as

diferentes caracterizagoes. (b)Efeito do fator “Caracterizacao” sobre a vari-
agao do coeficiente de correlagao. (c) Efeito do fator “Divergéncia” sobre a
variacao relativa do coeficiente de correlagao.
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influenciam a qualidade do registro.

6.3.5.3 Experimento VII

Em seguida, o impacto da agregacao de informagoes, é avaliado utilizando a informacao
“momentos”, composta pelos momentos invariantes 1 e 2 de “Hu”.

Os registros apresentados neste experimento visam demonstrar a influéncia que os
momentos estatisticos tem sobre o processo. Os pares de imagens apresentadas nas duas
primeiras colunas da 1, 2% e 5% linhas da Figura 46 foram registradas definindo para o
fator “Divergéncia” os niveis Logistic loss e Squared loss. Para o fator “Caracteriza¢ao”
além da “cor” utilizou-se a informacao “momentos” composta pelos momentos invariantes
1 e 2 de “Hu” calculados em cada pixel considerando uma vizinhanga 8x8. O funcional
proposto é aplicado considerando duas informacoes, ou seja, duas matrizes. As imagens
apresentadas na Figura 56 sdo exemplos da aplicacdo dessa caracterizagao na imagem de

uma prostata.

Figura 56 — Caracterizagdo “momentos”: invariante 1 e invariante 2.

Para cada combinacao de caracteristica e divergéncia foram realizadas 500 iteragoes
com passo At = 0,07 e A = 30. A Tabela 23 apresenta a variagao relativa do coeficiente

de correlagao obtido para cada um dos registros realizados.

Tabela 23 — Variacao relativa do coeficiente de correlagdo obtido para os registros reali-
zados, considerando as informagoes cor e momentos.

Squared loss Logistic loss

Préstata  Coracdo Abddomen Préstata Coracdo Abdomen
Cor e momentos  75,7% 43,2% 82,2% 84,3% 58,3% 85,0%
Cor 68,1% 36,6% 79,7% 81,8% 57,5% 85,4%

Da analise dos resultados percebe-se que a atribuicdo de informagdes locais através
dos momentos invariantes tem um efeito positivo no registro das imagens, considerando
tanto a distancia Squared loss quanto a divergéncia Logistic loss. A Figura 57(b) apre-
senta o efeito principal desta informacgao nos registros realizados. Observe que ao agregar

a caracteristica “momentos” ao processo de registro tem-se em média um aumento de
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aproximadamente 2% na variagao do coeficiente de correlagio das imagens. A Figura
57(a) representa a interagao entre os fatores “Caracterizacao” e “Divergéncia”. O melhor
resultado entre os registros realizados foi obtido utilizando a divergéncia Logistic loss e as
informagoes de cor e momentos. As retas inclinadas observadas no grafico evidenciam a
interacao entre os fatores e demonstram que o efeito provocado pelo fator “Divergéncia”

depende da opgao “Caracterizacao”
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Figura 57 — (a)Interacao entre a “Caracterizacao” e “Divergéncia”. (b)Efeito do fator
“Caracterizacao” sobre a variacao do coeficiente de correlacao.

6.3.5.4 Consideragoes finais sobre o efeito causado pela agregacao de carac-

teristicas

A associacdo de caracteristicas locais da imagem com as divergéncias Logistic loss e
Generalized I-divergence proporcionam um melhor desempenho no registro das imagens
da amostra, quando comparadas a combinacao tradicional: Squared loss e cor, utilizada
em grande parte dos métodos de registro. Sendo assim a generalizacao propiciada pelo
funcional proposto mostra-se bastante relevante para o processo de registro.

Dos experimentos apresentados constata-se ainda que tanto o fator “Divergéncia”
quanto o fator “Caracterizacao” influenciam no desempenho do registro de imagens. A
Tabela 24 apresenta os melhores resultados utilizando as divergéncias Logistic loss e Ge-
neralized I-divergence, obtidos nos experimentos III a VII, utilizando outras informacoes

além da cor.

6.3.6 Comparacao de métodos

Com o intuito de avaliar o desempenho do método proposto, propde-se a comparacao
com os resultados obtidos utilizando a funcao “imregister” disponivel no Image Processing
toolbor do software Matlab. A funcao “imregister” utiliza um processo iterativo para
registrar imagens e tem como parametros a métrica que define a similaridade entre

as imagens e o otimizador que define a metodologia para minimizar ou maximizar a
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Tabela 24 — Coeficientes de correlagao dos melhores resultados obtidos utilizando as di-
vergéncias Logistic loss e Generalized I-divergence associadas a outras infor-
macoes além da cor.

Squared loss + cor  Logistic loss+ outra GID+ outra

Prostata 68,1% 86,8% 85,1%
Coracao 36,6% 58,3% 57,2%
Abddmen (corte 1) 65,5% 77,0% 77, 7%
Abdomen (corte 2) 79,7% 83,3% 80,0%

similaridade. Como otimizadores sdo disponibilizados o método do gradiente descendente
e o método One Plus One Fvolutiva, estratégia que simula a evolucao biolégica de um
conjunto de amostras no espaco de busca. Para a escolha da métrica tem-se: Means
Square dada pela soma das diferencas ao quadrado entre os valores de intensidade das

imagens, e Mutual Information baseada no conceito da teoria da informacao.

6.3.6.1 Experimento VIII

A Tabela 25 apresenta as medidas de avaliacgado CC e RMSE para registro das ima-
gens analisadas nos experimentos L,II e IIT utilizando a fungao “imregister”. O objetivo
deste experimento ¢é testar a eficacia desta no registro das imagens sintéticas e médicas

apresentadas nestes experimentos.

Tabela 25 — Avaliagao registro de diferentes imagens (sintéticas e médicas) utilizando a
funcao “imregister”.

CCinicial CC RMSE Variacao CC

Galinha 0,8457  0,9914 0,0002 13.4%
Retangulo 0,5856  0,1177 0,0021 _
Préstata 0,3317  0,7200 0,0003 58,1%
Coracio 0,8900  0,9052 0,0005 13,7%
Peito 0,0419  0,9485 0,0007 53,0%

Abdbmen (corte 1) 0,7421  0,7991 0,0006  22,1%
Abdoémen (corte 2)  0,7514  0,8284 0,0005 10,2%

A funcao “imregister” foi aplicada considerando a métrica Mutual Information e o
otimizador One Plus One Fvolutiva e 3000.

Destes resultados destaca-se a ineficacia do registro do retangulo apresentado na Figura
44, enquanto que, o funcional proposto mostrou-se bastante eficaz ao realizar este registro,
obtendo um coeficiente de correlacao igual a 0,9875 conforme apresentado na Tabela 10.

Os resultados nos registros das outras imagens foram menos eficazes do que os alcan-
cados utilizando o funcional proposto. Este comportamento pode ser resultado do ntimero

de iteracgoes definido.



6.3. FEzperimentos e Andlise de Resultados 139

6.3.6.2 Experimento I1X

A Figura 58 apresenta uma comparagao dos registro das imagens de dois corte abdomi-
nais considerando as caracterizagao “cor” e “cor e entropia”. Em experimentos anteriores
verificou-se que a associacao de caracteristicas “cor e entropia” com a divergéncia Logistic
loss proporcionou um melhor desempenho no registro quando comparados aos resulta-
dos obtidos considerando as caracterizagoes isoladas e a distancia Squared loss. Neste
experimento pretende-se, além da comparagao com o desempenho da funcdo “imregis-

ter”,confirmar esta hipotese.

O método funcional apresentado foi aplicado combinando as caracterizagao “cor” e
“cor e entropia” com as divergéncias Squared loss e Logistic loss. Para cada uma das
quatro configuragdes obtidas foram realizadas 2500 iteragdoes com passo At = 0,05 e
A = 15. De forma analoga ao Experimento II desta secdo a funcao “imregister” foi
executada com os parametros: optimizer.GrowthFactor=1.05, optimizer.Epsilon= 1.5e-
06,optimizer.InitialRadius=8.9286e-04 e optimizer.MaximumlIterations= 3000. O coefici-
ente de correlagao inicial entre as imagens S e T, CC(S,T) é igual a 0,7514. A Tabela 26
apresenta uma comparacao dos coeficientes de correlacao entre a imagem T e as imagens
finais resultantes dos registros representados na Figura 58. O registro aplicando a fun¢ao

“imregister”, quando comparado com os outros métodos nao foi satisfatorio.

Tabela 26 — Comparacao do desempenho dos métodos de registro propostos com o método
disponibilizado pelo software Matlab - Cortes Abdominais

CC  Variagao CC
Mutual Information e One Plus One Evolutiva 0,9163 21,95%

Logistic loss - “cor” 0,9632 28,19%
Logistic loss- “cor e entropia” 0,9669 28,68%
Squared loss - “cor” 0,9445 25,70%
Squared loss - “cor e entropia” 0,9535 26,90%

Na Figura 59 pode-se verificar a evolucao do coeficiente de correlacao considerando
2500 iteragoes. Observa-se que embora o registro realizado utilizando a funcao “imregis-
ter”, disponivel no software Matlab, proporcione um aumento do coeficiente de correlacao
de aproximadamente 22%, o funcional proposto é mais eficaz. Destaca-se o desempenho

obtido associando as caracteristicas cor e entropia com a divergéncia Logistic loss.

A eretnci . t mai
Para a caracterizagao “cor”, a divergéncia Logistic loss apresentou CC 5,2% maior
que o CC obtido no registro utilizando a funcao imregister. A diferenga com relagdo ao
CC obtido com a combinagao “cor” e divergéncia Squared loss, utilizada na maioria dos

métodos de registro, é de 1,4%.
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Seuel(p 4 u) — T(x) S

“cor e entropia”

Seuel (x4 ) Seuel(p 4 u) — T(x) Sz + .- | Sz +u) — T(x)

“Funcao imregister - Matlab”

Sz +u) | S(x+u) —T(x)

Figura 58 — Comparacao de resultados: Linha 1 - Source e Target e a diferenca inicial
S(x)-T(x) linha 2 - resultados e diferencas finais S(x + u) — T'(x) obtidos
pelo funcional proposto associando a caracterizacao “cor” com as divergéncias
Squared loss e Logistic loss, linha 3 - resultados e diferengas finais S(z +
u) — T'(x) obtidos pelo funcional proposto associando a caracterizagao “cor e
entropia” com as divergéncias Squared loss e Logistic loss e linha 4 - resultado
e diferenca final obtido pela funcao “imregister” do Matlab

6.3.6.3 Experimento X

Neste experimento aplicou-se o modelo de registro proposto na equacao (64) para o

par de imagens médicas S e T apresentadas na primeira linha da Figura 60 considerando
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Figura 59 — Coeficiente de correlagao x Iteragoes.

a caracterizagao “cor e entropia” e a divergéncia Logistic loss. Foram realizadas 100
iteragdes com passo At = 0,05 e A = 50. O coeficiente de correlagao inicial entre as
imagens S e T, CC(S,T) é igual a 0, 5850.

A segunda e terceira linhas da Figura 60 apresentam, respectivamente, os resultados
obtidos com o funcional proposto e com a funcao imregister. Os coeficientes de correlagao
final e C'Cleative Tesultantes destes registros sao apresentados na Tabela 27 e demonstram

o bom desempenho do método com a divergéncia Logistic loss.

Tabela 27 — Comparacao do desempenho do método de registro proposto com o disponi-
bilizado pelo software Matlab - Cérebro.

CC CCrelative

imregister ~ 0.83 61%
Logistic loss 0.86 69%

A diferenca entre os CChrearive ¢ de 8%, considerando apenas 100 iteragoes para a

aplicagao do método de registro proposto.

6.3.6.4 Experimento XI

As imagens de ressonancia magnética (MRI) de um joelho apresentadas na Figura
61 sao utilizadas em um exemplo no Matlab cujo objetivo é demonstrar a aplicacao da

funcao imregister no registro multimodal de imagens.
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S(z + u)-Matlab S(z +u) — T(x)-Matlab

Figura 60 — Comparacao de resultados: Linha 1 - Source e Target e a diferenca inicial
S(x)-T(x) linha 2 - resultado obtido pelo método e diferenga final S(z + u) —
T'(x), linha 3 - resultado obtido pela funcao “imregister” do Matlab;

Os dois corte sagitais S e T, ilustrados na primeira linha, foram adquiridos ao mesmo

tempo e tém coeficiente de correlagao inicial, CC(S,T), igual a 0, 6092.

A imagem S(z + u) obtida com o registro realizado seguindo os passos apresenta-
dos neste exemplo é apresentada na quarta linha desta Figura. A funcao imregister foi
aplicada com os parametros: GrowthFactor=1,05, Epsilon = 1,5e-06, InitialRadius =
8,9286e-04, MaximumlIterations = 3000 e a métrica Mutual Information. O coeficiente de

correlagao entre a imagem final S(x +u) e T, CC(S(x + u),T) é igual a 0,7538.
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Imagem S Imagem T S(z) —T(x)

Seucl('r 4 u) Seucl('r 4 u) _ T(.f)

Sz + u) Si(x +u) — T(x)

S(z + u)-Matlab S(x +u) — T'(z)-Matlab

Figura 61 — Comparagao de resultados: linha 1-Source e Target e a diferencga inicial S(x)-
T(x), linha 2 - S (x + u) e diferenca final S (x + u) — T(z), linha 3
-S(x + u) e diferenga final S*(z + u) — T(z) e linha 4 - resultado obtido
pela funcao imregister do Matlab.
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Com o intuito de avaliarmos o desempenho do funcional proposto no registro de ima-
gens obtidas a partir de diferentes modalidades e scans, o método foi aplicado no registro
destas imagens utilizando as divergéncia Squared loss e Generalized I-divergence.

Os resultados obtidos sao apresentados nas segunda e terceira linhas da Figura, res-
pectivamente. Para cada modelo foram realizadas 1000 iteragdes com passo At = 0,05
e A = 50. Os coeficientes de correlacao entre a imagem final S(z + u) e T considerando
a Squared loss e Generalized I-divergence sio, respectivamente, CC(S T) = 0,8141 e
CO(S T) = 0,8107.

Os registros proporcionados pelo nosso funcional tém coeficientes de correlagao maiores
quando comparados ao obtido seguindo o método apresentado no exemplo do Matlab.
A diferenca é de aproximadamente 6%. Este resultado demonstra a aplicabilidade do

funcional proposto no registro multimodal.

6.3.6.5 Consideragoes finais sobre os experimentos de VIII a XI

O registro das imagens realizado com o funcional proposto é capaz de determinar
de forma satisfatéria o campo de deformacao u(x), utilizando diferentes divergéncia de
Bregman, para o registro de imagens obtidas a partir de diferentes modalidades.

O funcional proposto possibilita a aplicacao de configuragoes que tornam o registro
mais eficaz quando comparado aos resultados alcancados mediante a aplicacao da funcao

imregister.

6.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foi proposto um novo funcional que possibilita a aplicagao das divergén-
cias de Bregman em problemas de registro de imagens. As equagoes de Euler-Lagrange e
as de fluxo, associadas ao funcional proposto, foram deduzidas e utilizadas para minimiza-
lo.

Apresentamos um meta-algoritmo que pode ser aplicado utilizando qualquer divergén-
cia de Bregman associada a diferentes caracterizagoes. Esta nova formulacao variacional
unifica varios métodos de registro possibilitando ao leitor determinar a melhor forma de
construir e resolver o problema variacional de registro quando confrontados com uma nova
aplicacao.

Da analise dos resultados tem-se que o registro das imagem realizado com funcional
proposto tem bom desempenho e é capaz de determinar de forma satisfatoria o campo
de deformagao u(x) para o registro de imagens obtidas a partir de diferentes scans ou
modalidades.

Os experimentos mostram que a associagao de caracteristicas locais da imagem com as
divergéncias Logistic loss e Generalized I-divergence proporcionam um melhor desempenho

no registro das imagens da amostra, quando comparadas com a combinagao tradicional:
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Squared loss e cor, utilizada em grande parte dos métodos de registro. Sendo assim
a generalizacao propiciada pelo funcional proposto mostra-se bastante relevante para o
processo de registro.

E importante ressaltar que o método proposto apresenta algumas limitacoes. Em
nosso modelo, o parametro de balanceamento A é determinado experimentalmente, o que
dificulta a sua aplicagdo. Além disso o valor deste pardmetro permanece inalterado (fixo)
durante todo o processo de registro tornando o método menos preciso e necessitando de
maior tempo para convergir. No préximo capitulo estenderemos este trabalho introdu-

zindo um funcional com valor variavel de \.
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CAPITULO

Divergéncias Total Bregman aplicadas

no registro nao rigido de imagens

A formulagao variacional do problema de registro envolve a minimizacao de funcionais
nao convexos com relagao a uma deformagao desconhecida. Com o intuito de assegurar
que o problema de minimizacao seja bem posto, em geral, o funcional é definido por um
termo de regularizacao adicionado a uma medida de similaridade. O termo regularizador
ou termo de suavizagdo controla o campo de deformacao desejado garantindo que este
se mantenha suave durante o processo. Geralmente, a aplicagdo do método de registro
exige a definicdo de um parametro, v, que tem como papel balancear estes termos da
equacgao. Apesar dos bons resultados obtidos, os métodos variacionais que adotam esta
formulagao sdo sensiveis a escolha deste parametro e para diferentes valores de lambda
tem-se diferentes resultados de registro. A escolha do termo de balanceamento é um
grande desafio e em geral é realizada empiricamente. Esse desafio pode ser resolvido
definindo um fator de ponderacao auto-ajustavel que torna a escolha do parametro de
balanceamento mais flexivel.

Os autores em (CHEN; YE, 2010) apresentaram um modelo no qual a razao entre os
termos de similaridade e suavizagao ¢ dada por v = /02 ao invés de simplesmente v = \,
onde o ¢ o desvio padrao da imagem residual e A uma constante. Embora a utilizacao
deste fator de ponderacao tenha gerado bons resultados, ainda ha questoes a considerar:
a constante A ainda deve ser determinada e o parametro de balanceamento é tinico para
todos os pares de pontos das imagens a serem registradas. Computacionalmente isto
aumenta o tempo necessario para a convergencia.

Uma alternativa, proposta neste trabalho, para a solucao desta questao é utilizar a
divergéncia Total Bregman na definicao do termo de similaridade. O fator conformal pre-
sente na definicao da DTB torna esta divergéncia “adaptativa” na medida que considera
a similaridade entre as imagens de forma ponderada.

Neste capitulo, propomos dois novos funcionais utilizando as divergéncias Total Breg-

man na defini¢do do termo similaridade. No primeiro funcional, a imagem residual dada
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pela divergéncia Total Bregman entre as imagens envolvidas no registro ¢é utilizada como
termo de similaridade. Em contraste com o que é apresentado em (CHEN; YE, 2010),
este método contém, além de um parametro de balanceamento auto-ajustavel, um fator
de ponderacao que varia em cada ponto da imagem. Esta capacidade surge naturalmente
pois a divergéncia Total Bregman permite a minimiza¢do de uma soma ponderada das
divergéncias entre os pares de pontos das imagens.

Em nossa segunda proposta, o novo funcional representa o problema de registro de
imagens a partir das divergéncias Total Bregman utilizando como termo de similaridade a
funcao log-verossimilhanga negativa da imagem residual. Desta forma, tornamos o modelo
menos sensivel a escolha do parametro . Nesta nova proposta além da ponderacao
obtida com o fator conformal, o parametro de balanceamento é ajustado em funcao do
desvio padrao da imagem residual. O processo inicia-se com um pequeno valor para 7y e
incrementa-o na medida que o erro de registro diminui.

Os funcionais propostos, utilizando diferentes escolhas de divergéncias, foram aplicados
no registro de imagens médicas. Os resultados indicam que o uso das divergéncias Total

Bregman podem propiciar maior eficacia e eficiéncia no registro de imagens.

7.1 Modelo de registro com Divergéncias Total Breg-

man

Sejam S e T duas imagens de um mesmo objeto definidas em Qg e Q7 C R?, respecti-
vamente e u : Qg — Qp com u(x) = (ui(x), uz(x), ..., ug(x)), uma transformagao vetorial,
tal que a imagem modelo 7" e a imagem transformada S(z + u(x)), sejam similares con-
siderando alguma divergéncia Total Bregman.

Propomos um novo funcional para representar o problema de registro de imagens a
partir das divergéncias Total Bregman. Considerando que o cédlculo do fator conformal
depende do segundo argumento da DTB o novo funcional é definido utilizando a imagem
transformada como segundo argumento do termo de similaridade dado pela divergéncia
Total Bregman. Sendo assim propomos para o registro das imagens S e T a minimizacao

do seguinte funcional:

F(u) = ||V ul]* + Dy (T, 5"), (78)
onde A é uma constante, tD,(x,y) é a divergéncia Total Bregman e S(z + u) = S
Assim,
F(u) = [V ull® + Apy (8")do (T, "), (79)
onde,
u 1
Pe(SY)

T T VS
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O campo de deslocamento que minimiza o funcional definido em (79) é dado por:

~But A (p(S)(1,5%) =0, (50)
onde
aau (po(SM)d, (T, S")) = (Vp,(S"), VShe;)d, (T, S*) + P@(SﬂWj

— (Ve V(Vy))
(1 +[[Ve(Ssv)2)3

Da defini¢ao de divergéncia de Bregman, segue que:

e portanto, as derivadas de d, com relagao a u;, sao dadas por:

dd,,(T, S*)

ou; = (5" —=T,(V(Vp(5")),VS"e;)), (81)

onde ¢e; é o vetor da base canonica. As equacoes de Euler obtidas considerando as derivadas

parciais das divergéncias Total Bregman sao dadas por:
A+ A[(Vpo(S"), VS“)dy(T, %) + pi(S) (5" = T, (V(V(§9), V)] = 0, (82)

e sua equacao de fluxo,

‘2;‘ = Au — A[(Vpy ("), VS")dy (T, S") + pp(S*) (S* = T, (V(Vp(S")), VS"))].  (83)

Para S,T : R? — R a funcdo convexa ¢ é funcdo de uma varidvel. Portanto Vi = ¢/
e VVp = ¢". Assim, por exemplo, a equagao de fluxo associada ao registro utilizando a

divergéncia Total Squared loss é dadas por,

&_AU—AK (1+4(Su>2)3,v5 >(5 T) +<m,vs >(S T)

7.1.1 Detalhes da implementacao

Para a implementacao numérica as imagens, S e T, sdo representadas por matrizes de
ordem nxm, cujos valores sao a intensidade em cada pixel. Seja u;;, o valor do campo de
deformagao u associado ao pixel (i,7) comi=1,2,...,.nej=1,2....,m. O campo de
deformacao é obtido iterativamente a partir da aplicagdo das equagoes de fluxo (83) nos

tempos t, = kAt com k = 1,2,..., sendo At o tamanho do passo. A cada iteracdo k é
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necessario a interpolacio de S(z + u), denotada por S(z + «*). Considerando (i, j, ;)

i, a forma discretizada da equagao (83) é dada por:

U — Uf; + At <Auﬁj — )\[<Vp¢§(x + uﬁj), VS(z + uﬁj)>d¢(T(x), Sz + ufj))+

+ po(S(a +uf ) (S + ully) = T(2), (V(Vep(S(x + uf)))), VS(x + uﬁj)>>}>.
(84)

7.2 Fator conformal

A DTB pode ser vista como a média ponderada da DB entre os pontos das imagens,
com o peso inversamente proporcional a magnitude do gradiente da func¢io convexa .
Devido a convexidade, ¢ tem fungao gradiente crescente. Desta forma, o parametro de
balanceamento terd menos influéncia no termo de similaridade quando os valores dos
pontos da imagem T forem altos.

Considere por exemplo as imagens S e T apresentadas na Figura 62. As diferencas
entre os niveis de cinza dos pontos da imagem S e seus correspondentes em T, obtidas com
as divergéncia Squared loss sao todas iguais a 0,16. Entretanto se aplicarmos a divergéncia
Total Squared loss a divergéncias entre os pontos tem valores diferentes. As imagens ¢D*

e d* apresentam, respectivamente, as divergéncias Total Squared loss e Squared loss entre

Sel.

S T tDs! st

Figura 62 — Influéncia do fator conformal.

Observe que tD*(0,1;0,5) = tD*(0,9; 0, 5) enquanto que t D*(0,5; 0, 1) > tD*(0, 5;0,9).
Se a divergéncia Squared loss ordinaria, ou seja DB, for utilizada, o resultado é o mesmo
para todos os pares.

Assim, no funcional proposto em (82) o fator conformal p,(S(z + u)) é um termo de
ponderacao associado a divergéncia de cada par de pontos, além disso depende do campo
de deslocamento u, o qual se modifica durante o processo de registro. Desta forma tem-se
que o termo de balanceamento é ponderado para cada ponto x = (4, j) e em cada iterac¢ao
do método. A Figura 63 ilustra o fator conformal em diferentes iteragdes de um processo
de registro. Observe que os valores variam em cada posicdo da imagem.

O fator conformal é um fator de ponderacido auto-ajustavel que torna o termo de

similaridade adaptativo e acelera a convergéncia do método.
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19 iteragao

90 iteragao

Figura 63 — Imagens do fator conformal obtidas em diferentes iteragoes do processo de
registro.

7.3 Modelo de registro com Divergéncias Total Breg-

man e parametro de balanceamento auto-ajustavel

No método de registro apresentado na se¢ao anterior o termo de balanceamento \ tem
seu efeito ponderado em cada pixel (z,y) devido ao fator conformal presente na definigdo
da DTB. Entretanto a aplicacdo do método ainda exige a definicdo de um valor étimo,
a qual é realizada empiricamente. Esta caracteristica dificulta a aplicacao do método de
registro proposto.

Com o intuito de tornar a escolha do parametro de balanceamento mais flexivel pro-
pomos uma modificagdo no funcional proposto em (78). Nesta nova proposta o termo de

similaridade é dado pela fungdo log-verossimilhanca negativa da imagem residual. Seja
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W (z), a intensidade de cada ponto da imagem residual entre S(x + ) e T'(z) dada por:

= \/tD(T(z),S(z + u));z € Q = Qr. (85)

Considerando a intensidade dos pontos de W como amostras independentes de uma
distribuicdo Gaussiana com média zero e varidncia o2 tem-se a seguinte funcio de verosi-

milhancga:

L(o|W(x),z€Q)=1]] <1e|W|2/2"2> .

e 2mo

Assim a func¢ao log-verossimilhanca negativa é dada por:

W2 T,S"
—/ —log\/27r0—|7| dx— tD,(T. 57) + Q2| log V270
- 202 2072

O ponto que maximiza a verossimilhanca ¢ o mesmo que minimiza a funcao log-
verossimilhanca negativa. Sendo assim, omitindo a constante ()log +/27, propomos para

o registro das imagens S e T" a minimizacao do seguinte funcional:

tD,(T, S")

F(u,0) = ||V ul|* + A ( 557

+ (92| log a> : (86)

onde A é uma constante, tD,(x,y) é a divergéncia Total Bregman e S* = S(z + u).

Assim,

Flu0) =19 ul? 4 5 (0,590,757 + 9]1ogo (57)

onde,
1

VI IVe(s9)?
O campo de deslocamento que minimiza o funcional definido em (86) ¢ dado por:

(0| Vul? 9 " wy |
—div ( 5o ) +5 (au (0 (S™)d, (T, S ))) —0.

P@(Su) =

(88)
,  tD,(T,S")  W?
€2 1

Considerando as derivadas parciais das divergéncias Total Bregman dadas em (81) e

W a imagem residual definida em (85), as equagoes de Euler sdo:

—Aut+ : 3 [(Vpo(5%), VIS*)do (T, 5) + pe(5) (5" = T, (V(Vp(5Y)), VS*))] = 0

w
Q12

g =

(89)
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Temos assim as seguintes equagoes de fluxo,

o = Qu- ;[WW(S“% V5 (T, 5%) + pp(5°) (5 = T, {(V(Vp(5Y)), VS))]. (90)

O nosso funcional permite aplicacdo do método para diferentes DTB. Por exemplo,
as equacgoes de Euler Lagrange associadas ao registro com parametro de balanceamento

v = M\ o? ajustével utilizando a divergéncia Total Squared loss sio,

=0.

Au— 2 [< : i ,VS“>(S“—T)2+<25u VS“>(S“—T)

14 4(5%)?)3 JI+A(sm2

|5 T

C A

7.4 Detalhes da implementacao

g

A divergéncia Total Bregman entre as imagens, S e T, é obtida pelo somatoério das

divergéncia entre cada pixel, ou seja,

ou seja,

mon . S o dy(S(4,9), T (6, 4))
tDGD(SaT) = ZZpip(T(Z?]))d@(S(zaj)vT(Z7.])) :Z - . 9
j=1i=1 j=li=1 \/1 + V(T 5))|
onde p, ¢é o fator conformal, d, ¢ a divergéncia de Bregman e Vi o vetor gradiente de .
Sendo u;j, o valor do campo de deformacao u associado ao pixel (i,j) com i =

1,2,...,nej =12 ...,m, At o tamanho do passo com t; = kAt para k = 1,2,...

e considerando u(i, j, tx) = uf ;» a forma discretizada do sistema de equagoes definido em
(90) é:
A ~ . .
ufjl — uf] + At lAuﬁj — CaE ((Vw(S(:L* + uf])), VS(x+ uﬁj)>d¢(T(x), Sz + ufj))—l—

+pp(S(x +uly) (S +uly) = T(x), (V(Ve(S(x + uf))), VS(z + uf))) )] .
(91)

O valor de o, em cada passo, segue da equacao 89

oF = \/|f12|tD¢ (T(x), Sz + u)). (92)

S(z 4 u*) é a interpolacio de S(x + u) realizada em cada iteracio k.
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O modelo proposto torna a escolha do parametro de balanceamento ~ mais flexivel.
Em cada iteragao do método a razao entre o termo de similaridade e de suavizagao ao
invés de v = X ¢ dado por v = A\/o?. Como o é otimizado a partir das equagdes de Euler

temos que o peso do termo de similaridade é atualizado em cada iteracao.

7.5 Experimentos e Analise de Resultados

Nesta secao apresentam-se experimentos realizados com o intuito de avaliar a eficacia
dos funcionais proposto em (79) e (86). Os modelos de registro foram aplicado a imagens
médicas e sintéticas, utilizando diferentes escolhas para a divergéncia Total Bregman com
o intuito de: 1) avaliar a eficicia do registro com a DTB comparando-o com os métodos
de registro definidos com a DB, 2) analisar o efeito que algumas DTB exercem no registro
e 3) avaliar o desempenho do método considerando a aplica¢ao com ajuste do valor de ~

em fungao do desvio padrao da imagem residual conforme definido em (89).

7.5.1 Experimento I

O objetivo deste experimento é analisar o impacto do fator conformal no processo de
registro. O modelo de registro proposto na Equagao 82 foi aplicado ao par de imagens
sintéticas ilustradas na Figura 64 utilizando a divergéncia Total Bregman: Total Squared
loss.

Para avaliar o efeito do fator conformal, o mesmo par de imagens foi também registrado
utilizando o método de registro apresentado no capitulo 6 com medida de similaridade
definida pela divergéncia Squared loss. O desempenho dos dois métodos foi mensurado
calculando o coeficiente de correlagio e RMSE entre as imagens finais e imagem modelo,
dados, respectivamente, em (23) e (24). Mediante a comparacao destes resultados avaliou-

se o efeito do fator conformal.

(a) S (b) T () S—T

Figura 64 — Imagens S, T e Diferenca Inicial.
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A aplicagao dos métodos de registro com a divergéncias Total Squared loss e Squa-
red loss exige a definicdo do pardmetro de balanceamento A. Para este experimento
considerou-se o fator v = X onde A é constante e estabelecido empiricamente. Apds a
definicdo dos valores de A adequados aos dois métodos, comparamos os resultado dos
registros obtidos com as duas divergéncias e avaliamos o impacto do fator conformal no
processo. Em seguida o modelo de registro com parametro v auto-ajustavel definido em
89 e 90, foi avaliado.

Os testes foram realizados considerando diversos valores para a constante A e as di-

vergéncias Squared loss e Total Squared loss.

%107

larnbda=50
lambda=100
098 lambda=150
lambda=180

lambda=250
lambda=350

cc

o

0
RMSE

lambda=50

lambda=100
lambda=150
lambda=180
lambda=250
lambda=350

0.86

084

a2

0.8 1 1 1 L L '
0 50 100 ] 159 200 250 300 oo
erages

L L L L s
1) 50 100 150 200 250 300

(a) Evolugao do CC. s
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Figura 65 — Medidas de Avaliagao do registro obtido com a divergéncia Total Squared

loss para diferentes valores de A

A variacao do coeficiente de correlagio e RMSE do método de registro considerando a
divergéncia Total Squared loss e A = 50,100, 150, 180, 250 e 350 sao apresentados, respec-

tivamente, na Figura 65 (a) e (b). Observamos pelas figuras que para os diferentes valores
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(a) Evolugao do CC. (b) Evolucao do RMSE.

Figura 66 — Medidas de Avaliacdo do registro obtido com a divergéncia Squared loss
para diferentes valores de lambda.
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de A o método de registro com a Total Squared loss apresenta comportamento similar e é

convergente. A diferenca apresenta-se maior nas 200 primeiras iteragoes.

Este mesmo comportamento pode ser observado no registro com a Squared loss com
diferentes valores para o fator de balanceamento. As Figuras 66 (a) e (b) apresentam os
resultados do CC e RMSE para o registro considerando A = 350, 1000, 1500, 2500, 3500 e
5000.

Temos que para os valores mais altos de A os métodos utilizando a DTB e DB, embora
estejam convergindo, oscilam muito em torno do valor de convergéncia. A utilizacao de
parametros maiores do que os apresentados, tanto para a Squared loss quanto para a Total
Squared loss, torna o processo divergente. Enquanto que para valores menores, nos dois

métodos a convergéncia é lenta tornando o processo menos eficiente.

A Figura 67 apresenta os valores do CC em funcao do tempo de processamento para
as duas situagoes, com DTB e DB, utilizando diferentes valores para A, considerando 300
iteragoes. Observamos nos dois métodos que o tempo de processamento, é praticamente

1mes1mo.

Entretanto se compararmos o tempo gasto no registro com a DTB e com DB, observa-
mos que o registro que utiliza DTB exige um maior tempo de processamento. Por outro

lado este método alcanca mais rapido o valor de convergéncia.

Na Figura 68 apresentamos uma comparagao entre os métodos utilizando como para-
metro de balanceamento A = 250 e A = 3500, para o registro com as divergéncias Total
Squared loss e Squared loss, respectivamente. A escolha desses valores justifica-se pelo
fato de serem valores para os quais os métodos convergem mais rapido e sao mais suaves.
Observa-se, Figuras 65 (a) e 66 (a), que para valores maiores que os definidos acima tem-
se muitas oscilagoes e se aumentados levam a divergéncia computacional. A Figura 69
ilustra esse comportamento utilizando a divergéncia Squared loss com A = 700. Observe

que o valor do CC apds 50 iteragoes cai drasticamente.
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(a) Total Squared loss. (b) Squared loss.

Figura 67 — Valores do CC em func¢ao do tempo de processamento utilizando diferentes
valores para .
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Figura 68 — Comparacao entre os métodos registro com as divergéncias Total Squared loss
e Squared loss, utilizando A igual a 250 e 3500, respectivamente.

Note que o processo com a divergéncia Squared loss é mais eficiente, com tempo
aproximadamente de 1,5 minutos (Figura 68(c)), porém o método com a Total Squared
loss tem, durante todo o processo, coeficiente de correlagdo maior quando comparado
com a Squared loss. Constatamos que o fator conformal, gerou um custo maior no tempo
de processamento, visto que implica na realizacdo de mais operacoes, mas proporcionou
maior velocidade na convergéncia e tornou o método mais eficaz.

O fator conformal torna o parametro de balanceamento v = A\ adaptativo durante
o processo. Nas Figuras apresentamos a evolucao do produto A\p para os quatro pontos
apresentados na Figura 71. Observe que para os pontos que no decorrer do processo tem
o fator conformal alterado, na medida que a imagem S se aproxime de T o produto Ap
tende a se estabilizar.

A Figura 72 ilustra as imagens e os campos de deslocamento obtidos com os dois méto-

dos de registro. Observa-se que o campo de deslocamento obtido com a divergéncia Total
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Figura 69 — Evolugao do CC para o registro com divergéncia Total Squared loss e A = 700.
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Figura 70 — Efeito do campo de deslocamento nos pontos (73, 76), (38, 60) (70, 47) e (21,
27).

Squared loss tem intensidade maior nas bordas do que o campo obtido com a divergéncia

Squared loss.

7.5.2 Experimento II

Neste experimento o modelo de registro com parametro ~ auto-ajustavel definido nas
Equagoes 89 e 90 foi aplicado ao par de imagens sintéticas ilustradas na Figura 64 uti-
lizando a divergéncia Total Squared loss. A Figura 73 ilustra a evolugao do CC para o
método utilizando A =0, 1.

No experimento I este mesmo par de imagens foi registrado utilizando o funcional
com parametro de balanceamento tendo como peso o fator conformal. Verificou-se expe-
rimentalmente que para o pardmetro gamma, fixo, dado por A = 250, o método proposto
convergia mais rapido de forma mais suave no registro das imagens.

O grafico ilustrado na Figura 73 apresenta uma comparacao entre os registros consi-
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Figura 71 — Evolugdo do produto Ap para os pontos: (a) (73, 76), (b) (38, 60), (c) (70,
47) e (d) (21, 27).

derando + fixo igual a 250 e v = A/o com A = 0,1 para o processo com balanceamento
variavel.

A evolucao do CC nos dois métodos é praticamente a mesma a partir das 70 primeiras
iteragoes. Entretanto no método com parametro de balanceamento ajustado pelo desvio
padrao da imagem residual a escolha desse parametro foi simplificada facilitando a sua
aplicacao. O método permite que no inicio do processo este parametro tenha valores

menores, esta caracteristica torna o registro mais eficiente e eficaz.

7.5.3 Experimento III

O método de registro com as divergéncias Total Bregman como termo de similari-
dade permite a utilizacao de qualquer divergéncia no processo de registro nao rigido de
imagens. Neste experimento avaliamos a influéncia das divergéncias Total Squared loss,
Total Logistic loss e Total I-divergence na qualidade do registro das imagens ilustradas
na Figura 46 do capitulo 6.

Aplicamos o modelo de registro com parametro auto-ajustével definido em (89) utili-

zando como critério de parada o tempo de processamento. Desta forma o parametro de
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(a) Total Squared loss (b) Squared loss

Figura 72 — Em cada linha tem-se a imagem final S*, a diferenga final S* — T, o campo
de deslocamento u e a superficie de deslocamento, obtidos considerando o
registro com as divergéncias (a) Total Squared loss e (b) Squared loss.
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balanceamento foi ajustado em cada iteracao e ponderado pelo fator conformal. Conside-
ramos para todos os registros 5 minutos para o tempo maximo de processamento e lambda
igual a 0,1. A Tabela 28 apresenta os coeficientes finais e relativos obtidos considerando
os registros com cada uma das divergéncias.

Os resultados apresentados demonstram o bom desempenho do método considerando
as diferentes divergéncias Total Bregman. A taxa de variacao relativa do coeficiente
de correlagao aumentou consideravelmente para todas as opcoes de divergéncia,sendo
que o método aplicado com a divergéncia Total I-divergence, em média, propiciou maior
aumento relativo do CC. A divergéncia Total Squared loss, quando comparada as outras
opgoes de divergéncia, obteve menor aumento do CC.

A Tabela 2 apresenta o nimero de iteragoes realizadas para cada um dos métodos.
Observe que para a divergéncia Total I-divergence temos um numero menor de itera-
¢oes realizadas em todos os registro. Sendo também esta escolha a mais eficaz quando
observamos o aumento relativo do CC (Tabela 28).

Por outro lado, embora tenhamos um bom desempenho do registro ao utilizar a di-
vergéncia Total Logistic loss, similar a Total I-divergence, o nimero médio de iteragoes
realizado no mesmo intervalo de tempo é superior a quantidade realizada pelas outras
opgoes de divergéncias.

Desta forma, caso tivéssemos optado por um critério de parada dado pelo nimero de
iteragoes a escolha da divergéncia Total I-divergence, também, tornaria o processo mais

eficaz.
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Tabela 28 — Medidas de avaliagdo obtidas nos registros das imagens utilizando o funcional
com pardmetro v = \/o e as divergéncias Total Squared loss, Total Logistic
loss e Total I-divergence.

CC Inicial CC Final CC Relativo
Total SL Total Log.loss Total I-div. Total S Total Log.loss Total I-div.
Prostata 0,3317 0,6044 0,6408 0,8128 41% 46% 72%
Coragao 0,8900 0,9736 0,9744 0,9780 1% 2% 76%
Peito 0,9419 0,9865 0,9912 0,9911 7% 85% 85%
Abdomen (Corte 1) 0,7421 0,9321 0,9440 0,9317 4% 78% 73%
Abdomen (Corte 2) 0,7514 0,8947 0,8446 0,9046 58% 37% 62%

Tabela 29 — Numero de Iteragoes realizadas para t=5 min.

N€ Iteragoes
Total S Total Log.loss Total I-div.

Prostata 79 97 86
Coragao 610 637 346
Chest 621 640 601
Abddémen (corte 1) 44 45 44
Abddmen (corte 2) 135 139 130
Média 298 312 241

A Figura 74 ilustra as imagens finais e os campos de deslocamento obtidos para o

registro dos cinco pares de imagens com esta divergéncia.

7.5.3.1 Comparacgao entre os métodos definidos com a DB e DTB

O funcional utilizando as DB, definido na equacao 57 do capitulo 6, foi aplicado as
imagens: préstata, coracdo, peito, abdémen (corte 1) e abdémen (corte 2), considerando
como critério de parada o mesmo intervalo de tempo de 5 minutos e o ajuste do parametro
de balanceamento em cada iteragdo dado por v = A/o. De modo andlogo, tomamos
inicialmente A igual a 0,1. A Tabela 30 apresenta uma comparagao entre os resultados

obtidos utilizando os funcionais definidos com a DB e DTB.

Dos resultados constatamos superioridade do método de registro que utiliza as diver-
géncias Total Bregman como termo de similaridade. Em todos os registros, considerando
as trés divergéncias Total Bregman testadas, tem-se maior aumento do CC. Em média
o registro utilizando as DTB proporcionaram um CC relativo trés vezes maior quando

comparado com as DB correspondentes.

A diferenca de velocidade entre os métodos pode ser visualizada na Tabela 31. Os
métodos com as divergéncias totais realizam aproximadamente 150 iteracdes a mais no
tempo de 5 minutos. Este comportamento ¢ devido aos termos acrescentados nas equagoes

de Euler, oriundos das derivadas do fator conformal.
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Figura 74 — Resultados finais para os pares de imagens: prostata, coracao, peito, abdomen
(cortel) e abdémen (corte2) utilizando a divergéncia Total I-divergence.
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Tabela 30 — Comparacao entre CC obtidos utilizando os funcionais definidos com a DB e
DTB, considerando t=5 min e A =0, 1.

C(C’rel
SL Total S Log.loss Total Log.loss GID Total I.div
Préstata 13%  41% 20% 46% 18% 72%
Coragao 30% 71% 44% 72% 44% 76%
Peito 19%  77% 23% 85% 21% 85%
Abdomen (Corte 1) 51%  60% 58% 67% 52% 60%
Abdomen (Corte 2) 45%  58% 51% 57% 50% 62%

Tabela 31 — Comparacao entre o nimero de iteragdes obtidos utilizando os funcionais
definidos com a DB e DTB, considerando t=5 min e A = 0, 1

Numero de Iteragoes
SL. Total S Log.loss Total Log.loss GID Total I-div.

Préstata 163 79 161 97 130 86

Coragao 887 610 770 637 771 346
Peito 721 621 975 640 863 601
Abdomen (Corte 1) 336 144 299 145 304 144
Abdomen (Cortes2) 220 135 230 139 199 130
Média 465.,4 318 487 331,6 453.4 261

7.6 Consideracoes finais

Neste capitulo propomos dois novos funcionais para representar o problema de registro
de imagens a partir das divergéncias Total Bregman. Os método de registros com os novos
funcionais permitem a minimizacao de uma soma ponderada das divergéncias entre os
pixels das imagens tornando o processo “adaptativo”. Esta capacidade surge naturalmente
devido ao fator conformal presente na definicao da divergéncia Total Bregman. Desta
forma, em nosso método o termo de balanceamento A tem seu efeito ponderado em cada
pixel (z,y).

Além da ponderagao obtida com o fator conformal, o pardmetro de balanceamento
pode ser ainda ajustado em funcao do desvio padrao da imagem residual. Nesta nova
proposta ao invés de adotarmos um parametro 6timo fixado no inicio do processo, inici-
amos com um pequeno valor para A e o incrementamos na medida que o erro de registro
diminui. Assim a escolha desse parametro torna-se mais flexivel facilitando a aplicacao
do método.

Os nossos funcionais permitem, ainda, a aplicacao de qualquer DTB nos processos de
registro propiciando um generalizagao relevante para o processo de registro.

Os funcionais com DTB foram testados em um conjunto de imagens médicas com
o objetivo de avaliar a qualidade do registro com diferentes escolhas de divergéncias.

Nossos resultados demonstraram que a DTB gera um custo no tempo de processamento,
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mas proporciona maior velocidade na convergéncia e torna o método mais eficaz.
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CAPITULO

Conclusao

No processamento e analise de imagens faz-se necessaria a definicao de medidas que
sejam capazes de estabelecer a similaridade entre imagens, representadas, geralmente, por
vetores, matrizes ou distribui¢oes de probabilidades. Neste contexto, surgem aplica¢oes
nas quais a no¢ao de similaridade mais adequada nao pode ser definida por uma métrica.
Contudo, a maior parte das estruturas e algoritmos, aplicados no processamento de ima-
gens e visao computacional, sdo desenvolvidos considerando medidas de similaridade com
propriedades de uma métrica.

Neste trabalho buscou-se superar essas limitacoes apresentando métodos de analise de
imagens que utilizam as classes nao métricas definidas pelas divergéncias de Bregman e
Total Bregman.

As principais contribuicoes desta tese sao a definicao de trés novos métodos que en-
volvem a minimizagdo de funcionais que utilizam as divergéncias de Bregman ou total
Bregman, uma nova estrutura de dados e um novo método de busca definidos com a
DTB, e ainda, foram estabelecidos condigoes e tratamentos adequados para apoiar a pes-

quisa por similaridade dadas por estas divergéncias:

Método de segmentacao hierarquica: utilizando o conceito de perda de informacao
de Bregman foi proposto um novo funcional para a segmentagdo de imagens. O
algoritmo construido emprega um critério de fusdo que minimiza a perda da in-
formacao de Bregman. Demonstrou-se que o método de segmentacao hierarquica
proposto generaliza o algoritmo de minimizac¢ao da forma discreta do funcional de
Mumford-Shah. Os resultados apresentados, obtidos utilizando as divergéncias Gen-
reralizes I-Divergence, Itakura Saito e a Logistic loss, evidenciam o bom desempenho

do algoritmo.

Método de Registro com DB: apresentamos um novo funcional de energia que gene-
raliza o método variacional empregado no registro de imagens nao rigidas. O método
de registro apresentado por Fisher e Modersitzki em (FISCHER; MODERSITZKI,

2004) segue como um caso particular de nossa abordagem. O funcional proposto
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é definido considerando a divergéncia de Bregman como medida de similaridade e
pode ser aplicado com divergéncias arbitrarias. Além disso, o modelo variacional
aqui proposto permite a implementacao simultanea de diferentes informacoes locais
para o processo de registro. Desta forma, é possivel adicionar informagoes espaciais
ao método de registro variacional nao rigido, permitindo quantificar de maneira mais
eficiente as diferencas entre as imagens envolvidas no processo. O modelo apresen-
tado é capaz de combinar as divergéncias Bregman com diferentes caracteristicas, o

que amplia as possibilidades de aplicagao do novo método.

Método de Registro com DTB: foram propostos dois novos funcionais para represen-
tar o problema de registro de imagens a partir das divergéncias Total Bregman. As
equagoes necessarias para a implementacao computacional foram obtidas a partir
da minimizagao dos funcionais propostos, utilizando as equagoes de Euler Lagrange
e as equagoes de fluxo. Os métodos de registro com os novos funcionais permitem a
minimizag¢ao de uma soma ponderada das divergéncias entre os pixels das imagens
tornando o processo “adaptativo”. Além disso o pardmetro de balanceamento pode
também ser ajustado em fung¢do do desvio padrdao da imagem residual. Da analise
dos resultados obtidos observou-se que os funcionais propostos tém bom desempe-
nho e sdo capazes de determinar de forma satisfatéria o campo de deformagao u(x),

necessario para o registro.

Arvore de bolas Total Bregman e algoritmo de busca: apresentamos uma nova es-
trutura de dados e um novo algoritmo para NNS usando a divergéncia Total Breg-
man (TBD). A estrutura e o método de pesquisa proposto permitem o desenvol-
vimento de meta-algoritmos, que sao aplicaveis a qualquer DTB.Apresentamos um
algoritmo clusterizacao e de re-ranking, nos quais a estrutura e método de busca sao
aplicados. As experiéncias aqui apresentadas demonstram o bom desempenho da
nova estrutura nos métodos NNS, evidenciando, portanto, a importancia da nova

proposta.

Tratamentos Os tratamentos foram aplicados na recuperagao de imagens por contetdo e
apresentaram bons resultados, excedendo os obtidos pelas distancias convencionais.
A aplicagdo dos tratamentos definidos considerando as caracteristicas dos dados e
os dominios de aplicacao das divergéncias propiciam uma otimizacdo dos métodos

aplicados na analise de imagens.

8.1 Produtos gerados

O objeto de estudo gerou 4 artigos em conferéncias qualificadas (A1, A1, A2 e B1),
e 3 artigos em periddicos: 1 em fase de 22 revisdao (qualis A1), 1 submetido (qualis A1),

outro referente ao capitulo 7 em fase final de escrita e organizagdo dos dados.
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8.2 Trabalhos futuros

Considerando a diversidade do trabalho de pesquisa apresentado nesta tese, algumas

extensoes sao possiveis:

Representagao semantica do conteudo: aplicar a estrutura de arvore de bolas total
Bregman para a definicdo do conjunto de conceitos seméanticos definidos pelos t-

centros dos agrupamentos.
Segmentacgao: aplicar a divergéncia total Bregman para a segmentacao de imagens.

Recuperacao de imagens por representantes: utilizar os t-centros para otimizar o

processo de recuperagao de imagens.

Métodos de registro com DB: identificar caracterizacbes mais adequada para dife-

rentes tipos de divergéncias de Bregman no registro de imagens.

Métodos de registro com DTB: propor um modelo variacional que permita a imple-
mentacao simultdnea de diferentes informacoes locais para o processo de registro
com a DTB.

Parametro de balanceamento variavel: propor outras formas de ajuste para o para-
metro de balanceamento dos modelos variacionais definidos com as divergéncias de

Bregman e total Bregman.

Métodos de registro consistente: aplicar as divergéncias de Bregman e total Breg-
man na definicao de funcionais que possam ser utilizados em métodos nos quais a
imagem de origem e de destino sejam deformadas simultaneamente. As imagens de-
formadas sdo alinhadas de maneira que as duas transformagoes sejam inversamente

consistentes. Este processo acelera o registro das imagens e o torna mais eficaz.

A Figura 75 ilustra juntamente com os principais conceitos, contribui¢des e publicagoes

associadas, as extensoes mencionadas acima, as quais sao destacadas em vermelho.
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