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Resumo

A remocao de ruido em imagens constitui um problema recorrente em diversas aplica-
¢oes, desde o pré-processamento em visao computacional até o diagnostico assistido por
imagem. Este trabalho propoe e avalia uma abordagem aprimorada de filtragem base-
ada em Non-Local Means (NLM), denominada Dual Non-Local Means (Dual NLM), que
incorpora medidas de divergéncia da teoria da informacao para quantificar similaridades
entre regioes da imagem. Foram investigadas as divergéncias de Kullback-Leibler, Bhatta-
charyya, Hellinger e Cauchy-Schwarz, com o objetivo de preservar bordas e detalhes, afim
reduzir de forma mais eficaz o ruido Gaussiano. Os experimentos foram conduzidos em
18 imagens tomograficas de sementes agricolas, referentes as culturas agricolas (girassol,
grao-de-bico, trigo, mix de sementes, pinhdo-manso e soja), com ruido Gaussiano aditivo
de varidncia o, = 10. A avaliagdo quantitativa por Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)
mostrou que as variantes do Dual NLM baseadas em Cauchy-Schwarz e Kullback-Leibler
superam, em média, o NLM tradicional e filtros classicos (Wiener, Difusdo Anisotrépica
e Total Variation). Na etapa subsequente, investigamos a utilidade das imagens restau-
radas para andlise de padroes: extraimos descritores locais (patches) e comparamos duas
estratégias de redugao de dimensionalidade, SEI-ISOMAP (com distancias estocdsticas
de difusdo) e PCA. Os embeddings foram avaliados por trustworthiness, correlagao de Pe-
arson entre distancias, e indice de silhueta, e utilizados como entrada para classificadores
supervisionados (KNN, SVM-RBF e Random Forest), medidos por acurdcia e Fj-score
via validacao cruzada estratificada. Os resultados indicam que o SEI-ISOMAP oferece
melhor preservacao estrutural e separabilidade que o PCA| e que a combinagao Dual NLM
+ SEI-ISOMAP + Random Forest alcanga o melhor desempenho médio de classificagao.
Em conjunto, as evidéncias reforcam o potencial de medidas informacionais aliadas a re-
ducao de dimensionalidade baseada em difusdo para restauracao e analise discriminativa

de imagens tomograficas sob ruido Gaussiano.

Palavras-chave: Filtragem, Dual Non-Local Means, Teoria da Informacao, Classificador.






Abstract

Image denoising is a recurrent problem across a wide range of applications, from pre-
processing in computer vision to computer-aided diagnosis. This work proposes and eva-
luates an enhanced Non-Local Means (NLM)-based filtering approach, termed Dual Non-
Local Means (Dual NLM), which incorporates information-theoretic divergence measures
to quantify similarities between image regions. We investigated the Kullback-Leibler,
Bhattacharyya, Hellinger, and Cauchy—Schwarz divergences with the objective of preser-
ving edges and fine details while more effectively reducing Gaussian noise. Experiments
were conducted on 18 tomographic images from different agricultural crops (sunflower,
chickpea, wheat, seed mix, jatropha, and soybean), corrupted with additive Gaussian
noise of variance o, = 10. Quantitative evaluation using the Peak Signal-to-Noise Ra-
tio (PSNR) demonstrated that the Dual NLM variants based on Cauchy-Schwarz and
Kullback—Leibler divergences outperform, on average, the standard NLM and classical
filters (Wiener, Anisotropic Diffusion, and Total Variation). In a subsequent stage, we
investigated the usefulness of the restored images for pattern analysis. Local descriptors
(patches) were extracted, and two dimensionality-reduction strategies were compared:
SEI-ISOMAP (with stochastic diffusion distances) and PCA. The resulting embeddings
were evaluated using trustworthiness, Pearson correlation between pairwise distances, and
silhouette index, and subsequently used as input to supervised classifiers (KNN, SVM with
RBF kernel, and Random Forest), whose performance was assessed in terms of accuracy
and macro-F] under stratified cross-validation. The results indicate that SEI-ISOMAP
provides better structural preservation and class separability than PCA, and that the
combination Dual NLM + SEI-ISOMAP + Random Forest achieves the best average
classification performance. Overall, the findings highlight the potential of combining
information-theoretic similarity measures with diffusion-based dimensionality reduction
for restoration and discriminative analysis of tomographic images corrupted by Gaussian

noise.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

A presenga de ruido em imagens digitais pode comprometer o desempenho de sistemas
de reconhecimento e andlise, impactando a precisao dos resultados. Diversas técnicas de
filtragem tém sido desenvolvidas para mitigar esse problema, entre elas o filtro Wiener,
Total Variation, Difusao Anisotropica e Non-Local Means, que se destaca por minimizar
o erro quadratico médio (MSE) ao levar em conta as propriedades estatisticas do sinal e
do ruido. Entretanto, os métodos tradicionais frequentemente tém dificuldade em manter
a integridade dos detalhes sutis e a nitidez das bordas, sobretudo quando o ruido se
apresenta de maneira irregular.

No campo do processamento de imagens, o termo “ruido aditivo” refere-se a variacao
aleatéria nos niveis de intensidade que ocorre durante a captura, o armazenamento, o
processamento e a transmissao das imagens (AMER; DUBOIS, 2005). Essa instabilidade
resulta em flutuagoes imprevisiveis dos valores de pixels, manifestando-se como pontos
esparsos de cores extremas (claros ou escuros) e borramento, o que prejudica a nitidez e
a clareza visual da imagem. Tais variacoes podem ser observadas tanto no dominio espa-
cial quanto no da frequéncia, comprometendo a capacidade de extracao de informacgoes
relevantes e impactando a precisao das analises subsequentes.

Os filtros de imagem foram desenvolvidos com o propdsito de minimizar os efeitos do
ruido e podem ser classificados, de modo geral, em dois grupos: aqueles que operam no
dominio espacial e aqueles que atuam no dominio da frequéncia (JAIN; TYAGI, 2016).
Enquanto os métodos no dominio da frequéncia realizam modificagoes na transformada de
Fourier com o objetivo de atenuar componentes indesejadas associadas ao ruido (YUE et

al., 2014), os filtros no dominio espacial operam diretamente sobre a matriz de intensidades
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dos pixels, por meio de convolugoes com mascaras especificas ou da analise de similaridade
entre blocos de pixels (patches) (SHAO et al., 2013).

Neste trabalho, sao empregados exclusivamente métodos de filtragem no dominio espa-
cial, com énfase nos filtros Wiener (KUAN et al., 1985), Difusao Anisotrépica (PIETRO,
1990), Non-Local Means (NLM) (BUADES; COLL; MOREL, 2005b) e Dual Non-Local
Means (Dual NLM) (BRITO; LEVADA, 2024). O filtro de Wiener fundamenta-se em um
modelo estatistico linear, buscando minimizar o erro quadratico médio entre a imagem
ruidosa e sua estimativa. A Difusdo Anisotropica, por sua vez, promove uma suavizacao
controlada por gradientes locais, preservando bordas relevantes. Ja o método NLM intro-
duz uma estratégia nao local, na qual a estimativa de cada pixel é obtida por uma média

ponderada de regioes semelhantes ao longo de uma janela de busca.

Embora eficazes, esses métodos apresentam limitagoes, especialmente na preservagao
simultdnea de detalhes finos e na robustez frente a diferentes padroes de ruido. Nesse
contexto, surge o método Dual NLM, proposto por Brito e Levada (BRITO; LEVADA,
2024), que amplia o NLM tradicional ao incorporar medidas de similaridade baseadas
na teoria da informacao. A abordagem é estruturada em duas etapas: inicialmente,
estima-se a média e a variancia locais via NLM classico; posteriormente, divergéncias
estatisticas — como Kullback-Leibler, Hellinger, Bhattacharyya e Cauchy-Schwarz —
sao empregadas para redefinir os pesos da média ponderada. Essa formulacao permite
uma comparagao mais robusta entre patches, resultando em um melhor equilibrio entre
suavizagao e preservagao estrutural.

Resultados reportados na literatura indicam que variantes do Dual NLM apresentam
desempenho superior aos métodos classicos, especialmente sob ruido gaussiano, quando
avaliados por métricas como Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR). Em particular, observa-
se ganho consistente em relagao ao filtro de Wiener na maioria dos cenarios analisados,
evidenciando a eficacia da incorporagao de divergéncias informacionais.

Entretanto, métricas tradicionais de qualidade de imagem, como PSNR e SSIM, ava-
liam apenas a similaridade global ou estrutural, nao refletindo necessariamente o impacto
da filtragem em tarefas subsequentes de reconhecimento de padroes. A remocao de ruido
pode alterar caracteristicas texturais discriminativas essenciais a classificacao, tornando
necessaria uma avaliacdo complementar baseada em desempenho supervisionado.

Diante disso, esta tese amplia o escopo da andlise ao integrar etapas de reducao de
dimensionalidade e classificagdo ao fluxo metodoldgico de filtragem. Foram incorporados
os classificadores Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN) e Random
Forest (RF), amplamente consolidados na literatura (COVER; HART, 1967; BOSER;
GUYON; VAPNIK, 1992; CORTES; VAPNIK, 1995a), permitindo avaliar a influéncia

direta das técnicas de restauracao no processo decisorio.

Complementarmente, introduzimos o método Supervised Entropic ISOMAP (SEI-
ISOMAP) como alternativa ao Principal Component Analysis (PCA) (TENENBAUM;
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SILVA; LANGFORD, 2000; JOLLIFFE, 2002) para redugao de dimensionalidade. En-
quanto o PCA realiza a projegao linear baseada na maximizac¢ao da variancia global, o
SEI-ISOMAP preserva relagoes de vizinhanga nao lineares e incorpora informagao su-
pervisionada via critérios entropicos, proporcionando representagoes mais adequadas a
estruturas complexas. A combinagao entre filtragem, reducao de dimensionalidade e clas-
sificacao estabelece, portanto, um arcabouco integrado para avaliacao abrangente do com-

portamento dos métodos propostos.

1.2 Hipoéteses e Objetivos da Pesquisa

A premissa da combinacao entre filtragem adaptativa e aprendizado supervisionado de
métricas pode aprimorar significativamente a qualidade e a interpretabilidade das imagens

tomograficas de sementes agricolas. Assim, duas hipoteses sao formuladas:

(1 Hipotese 1: a incorporacao de distancias estocasticas na filtragem nao local ¢é ca-
paz de melhorar o desempenho do filtro NLM padrao na atenuacao de ruido e na

preservagao estrutural de imagens tomograficas de sementes agricolas.

(1 Hipodtese 2: a incorporagao de medidas baseadas na teoria da informagao no algo-
ritmo SEI-ISOMAP é capaz de melhorar o desempenho da classificacdo supervisio-

nada de imagens tomograficas de sementes agricolas.

O objetivo geral busca desenvolver e validar novos métodos para a filtragem e clas-
sificacao de imagens tomograficas de sementes agricolas, baseados na incorporagao de
medidas estocasticas e informacionais, visando aprimorar a qualidade da reconstrucao e
a precisao da classificacao supervisionada.

Em relacao aos objetivos especificos, visa avaliar e propor um novo algoritmo de filtra-
gem nao local de imagens tomograficas de sementes agricolas, denominado Dual NLM, que
incorpora distancias estocasticas em um processo duplo de ponderacao para aprimorar a

remocao de ruido gaussiano aditivo. Sendo elas:

[ Avaliar e validar o método Dual NLM (BRITO; LEVADA, 2024) em imagens to-
mograficas de sementes agricolas sob ruido gaussiano aditivo, analisando o impacto

de divergéncias informacionais na ponderacao entre patches.

1 Propor um novo algoritmo de redugao de dimensionalidade, denominado SEI-ISOMAP
(Supervised Entropic ISOMAP), que utiliza medidas baseadas na teoria da informa-

¢ao para aprendizado supervisionado de métricas em classificagdo de imagens.

(1 Testar e avaliar os métodos propostos em imagens tomograficas ruidosas de sementes

agricolas, analisando quantitativamente o desempenho dos filtros (via PSNR) e das
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técnicas de classificagao (acurdcia, F1-score, a trustworthiness, silhueta e coeficiente

de correlagao).

0 Comparar o desempenho dos métodos propostos com suas versdes originais (Fu-
clidianas). O filtro NLM padrao e o algoritmo PCA cléssico, a fim de verificar os

ganhos obtidos com as medidas informacionais e estocasticas.

1.3 Organizacao do Texto

A organizagido desta tese ¢ a seguinte: na Se¢do 2, é apresentada uma revisao da li-
teratura, na qual os principais métodos de filtragem de imagem sdo discutidos, situando
o estudo dentro desse contexto. Em seguida, a Secao 3 expoe as formulagoes matema-
ticas utilizadas, detalhando o filtro Wiener e as métricas estocésticas (divergéncias de
Kullback-Leibler, Hellinger, Bhattacharyya e Cauchy-Schwarz) aplicadas ao modelo Dual
Non-Local Means. A Segao 4 descreve, de forma detalhada, a proposta metodolédgica,
que consiste em variagoes do Non-Local Means empregando cada uma dessas medidas de
divergéncia. A Secao 5 apresenta os métodos de reducao de dimensionalidade e os classifi-
cadores adotados. A Secao 6 descreve os experimentos realizados e os resultados obtidos,
contemplando tanto as métricas quantitativas (PSNR) quanto as andlises qualitativas
aplicadas as imagens tomograficas de sementes agricolas. Nessa etapa, sao comparados
os métodos de reducao de dimensionalidade, por meio das métricas trustworthiness, co-
eficiente de correlagdo de Pearson, silhueta e os classificadores, avaliados com base em
embedding, acuracia e F1-score. Por fim, a tese encerra-se com uma se¢ao de conclusoes,

que reune as consideragoes finais e aponta diregoes para pesquisas futuras.
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Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

A ampla producao cientifica relacionada as técnicas de filtragem e classificacao de
imagens motivou a elaboragao de uma revisao criteriosa, com o objetivo de embasar con-
ceitualmente a proposta deste trabalho. Nesta secao, sao discutidas abordagens recentes
e relevantes da literatura, com énfase em métodos baseados nos filtros Wiener, Total Vari-
ation, Bilateral, Wavelet e Non-Local Means (NLM), bem como em suas extensoes, como
o Dual NLM, aplicadas a area de processamento de imagens. Além disso, sao abordados
os métodos de redugao de dimensionalidade, com destaque para o ISOMAP e o PCA, e

as técnicas de classificagao supervisionada, representadas pelos algoritmos Support Vector
Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN) e Random Forest (RF).

2.1 Filtros e estratégias de remocao de ruido

Em 2020, Petkova e Draganov propuseram a aplicacao do filtro de Wiener em ima-
gens digitais corrompidas por ruido gaussiano com varidncia desconhecida (PETKOVA;
DRAGANOV, 2020). A andlise concentrou-se em regioes homogéneas das imagens, nas
quais a distribuicao de intensidades foi considerada o principal fator de variagao do ru-
ido. Os autores utilizaram uma versao simplificada do filtro de Wiener e investigaram,
de forma sistemdtica, a influéncia do tamanho da maéascara de filtragem sobre a quali-
dade do processo de reducao de ruido. Os resultados experimentais indicaram que, para
0% = 0.001, o PSNR médio atingiu aproximadamente 30,79 dB com o Wiener conven-
cional e 33,02 dB com a variante adaptativa, representando um ganho de cerca de 2,23
dB. Para 02 = 0,01, o melhor desempenho foi observado com méscara 5 x 5, alcancando
PSNR de 26,22 dB, enquanto o pior cendrio apresentou 24,8 dB. J4 para o = 0,1, os

valores de PSNR situaram-se em torno de 20 dB. Em termos de similaridade estrutural



28 Capitulo 2. Trabalhos Relacionados

(SSIM), foram observados valores maximos de aproximadamente 0,735 para niveis mé-
dios de ruido, com diferencas entre a implementagao original e a adaptativa variando
entre 0,005 e 0,05. Esses resultados demonstram que a adaptagao da variancia do ruido
e do tamanho da méscara impacta diretamente a eficiéncia do filtro de Wiener, embora
os ganhos observados sejam dependentes do nivel de ruido e relativamente modestos em

cenarios de maior degradacao.

No mesmo ano, Jin e Luan (2020) abordaram os desafios associados a filtragem por To-
tal Variation (TV), propondo uma nova formulacao destinada a mitigar o efeito de escada
caracteristico desse método (JIN; LUAN, 2020). A proposta consistiu na integragao de
uma func¢ao de ponderacao baseada na andlise de gradientes e variancias locais, permitindo
uma diferencia¢ao mais eficaz entre regioes homogéneas, bordas e areas de transicao suave.
A partir da minimizacao de uma funcao de energia modificada, os autores avaliaram o
método em imagens sintéticas e naturais corrompidas por ruido gaussiano, comparando-o
com o modelo TV classico. Os resultados experimentais indicaram ganhos consistentes
em termos de PSNR e SSIM. Em diferentes niveis de ruido, a abordagem proposta apre-
sentou melhorias médias de aproximadamente 0,5 a 1,2 dB em PSNR em relacao ao TV
tradicional, além de incrementos no SSIM da ordem de 0,01 a 0,03, evidenciando melhor
preservacao estrutural. A superioridade do método foi atribuida a capacidade de reduzir
o efeito de escada sem comprometer a definicao de bordas, aspecto critico em aplicagoes

de restauragao de imagens médicas e cientificas.

Em 2021, Ju e colaboradores introduziram o Median-Modified Wiener Filter (MMWEF),
voltado a filtragem de imagens de tomografia computadorizada (CT), com énfase na oti-
mizacao do tamanho da mascara de filtragem (JU; KANG; LEE, 2021). A proposta
combinou a sensibilidade a variancia do filtro de Wiener com a robustez do filtro da me-
diana, caracteristica particularmente 1til na preservacao de bordas. Nos experimentos
com o phantom Shepp—Logan (matriz 512 x 512), a aplicaggo do MMWF com maéscara
7 x 7 resultou em RMSE de 0,018, PSNR de 82,87 dB, coeficiente de correlacao (CC)
de 0,997 e UQI de 0,996, superando configuracbes com maéscaras menores, como 3 X 3,
que apresentaram RMSE de 0,0262, PSNR de 79,76 dB, CC de 0,993 e UQI de 0,992.
No estudo com o phantom MASH (imagem axial), a mascara 5 x 5 produziu RMSE de
0,029, PSNR de 78,85 dB, CC de 0,975 e UQI de 0,975, enquanto mascaras maiores,
como 9 x 9, reduziram o desempenho para RMSE de 0,036, PSNR de 77,12 dB, CC de
0,963 e UQI de 0,961. Além disso, na validacao experimental com o phantom ATOM,
observou-se melhoria dos indicadores de ruido com redugoes no COV e aumentos no SNR
e CNR por fatores de aproximadamente 2,01, 1,02 e 1,60, respectivamente, em compa-
ragao a imagem original sem filtragem. Esses resultados demonstram que o desempenho
superior do MMWF foi avaliado quantitativamente com base em métricas consolidadas
(PSNR, RMSE, CC e UQI), sendo considerado mais eficiente quando apresentou menor
erro (RMSE), maior razao sinal-ruido (PSNR) e maior similaridade estrutural (CC e UQI)
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em relacao as imagens de referéncia.

No mesmo periodo, Salehi e Vahidi (2021) apresentaram uma abordagem hibrida de
filtragem baseada em trés etapas, combinando os filtros Wiener, Bilateral e Wavelet (SA-
LEHI; VAHIDI, 2021). O processo iniciou-se com a segmentacao da imagem por meio
do coeficiente de variacao e do algoritmo fuzzy k-means, seguida da aplicacao seletiva
dos filtros em regioes especificas: Bilateral em dreas homogéneas e Wiener/Wavelet em
regioes de bordas e detalhes. Por fim, foi empregada uma logica fuzzy para a avaliagdo da
imagem reconstruida. Os resultados mostraram que a técnica proposta superou métodos

tradicionais em termos de preservacao de detalhes e qualidade perceptual.

Em 2022, Kundu e colaboradores incorporaram um algoritmo genético ao estagio de
pré-processamento do NLM, no qual cada patch de 7 x 7 pixels é codificado como um cro-
mossomo e submetido a selecao por roleta e crossover de ponto tnico, a fim de identificar
a combinagao ideal de vizinhos que maximize a similaridade estrutural (KUNDU; CHA-
KRABARTI; LENKA, 2022). Ao omitir o operador de mutagao, manteve-se a fidelidade
ao pixel central, resultando em ganhos de até 4 dB em PSNR e aumentos significativos
no coeficiente de correlagdo em relagdo ao NLM cléssico e suas variantes (PNDNLM,
PNLM). Esses resultados foram obtidos em experimentos com imagens naturais e radio-

graficas, considerando janelas de vizinhanca de 21 x 21 e parametro h = 100.

Por sua vez, Zhang (2022) apresentou o método Two-Step Non-Local Means (TSNLM),
uma extensao do NLM que incorpora uma etapa inicial de filtragem local por Wiener apli-
cada ao residuo de ruido gerado por um NLM com peso central nulo (ZHANG, 2022).
As caracteristicas extraidas nessa etapa preliminar sdo entao utilizadas para reajustar os
pesos de similaridade entre patches na etapa subsequente. Nos experimentos conduzidos
com imagens padrao da literatura (como Lena, Barbara e Cameraman), corrompidas por
ruido gaussiano com diferentes niveis de desvio-padrao, o TSNLM apresentou ganhos mé-
dios de aproximadamente 0,3 dB a 0,8 dB em PSNR em relacdo ao NLM classico, além de
melhorias consistentes no indice SSIM. Em cenérios com o = 25, por exemplo, os autores
reportaram aumento de PSNR superior a 0,5 dB quando comparado ao NLM tradicional,
evidenciando maior preservacao estrutural em regides texturizadas e em bordas comple-
xas. Esses resultados indicam que a estratégia em duas etapas contribui para um melhor

equilibrio entre suavizacdo do ruido e preservacao de detalhes finos.

No contexto de filtros NLM expandidos, Brito e Levada (2024) propuseram o mé-
todo Dual Non-Local Means (Dual NLM), que introduz uma etapa adicional baseada
em medidas de similaridade oriundas da teoria da informacao, tais como as divergéncias
de Kullback—Leibler, Bhattacharyya, Hellinger e Cauchy—Schwarz (BRITO; LEVADA,
2024). Inicialmente, a média e a varidncia dos patches sao estimadas a partir da ver-
sao Euclidiana do NLM, em seguida, esses parametros sao utilizados para o calculo dos
pesos baseados nas divergéncias mencionadas. Em experimentos conduzidos com sete

imagens degradadas por ruido gaussiano aditivo (o = 10), as variantes baseadas nas di-
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vergéncias de Cauchy—-Schwarz e Kullback—Leibler apresentaram ganhos médios de até
aproximadamente 0,5-1,2 dB em PSNR em relagao ao NLM tradicional, além de supera-
rem filtros classicos como Wiener, Wavelet, Difusao Anisotrépica e Total Variation. Em
comparacao ao BM3D, método amplamente considerado estado da arte, o Dual NLM
apresentou desempenho competitivo, destacando-se principalmente na preservacao estru-
tural das bordas. Esses resultados indicam que a incorporagao de medidas informacionais
pode melhorar a definicdo dos pesos de similaridade, promovendo melhor equilibrio entre
suavizagao e preservacao de detalhes.

Embora os avancos nas técnicas de filtragem espacial tenham proporcionado melho-
rias significativas na restauracao e na analise de imagens tomograficas, observa-se que a
avaliacao da qualidade visual nem sempre reflete a capacidade discriminativa dos dados
resultantes. Nesse contexto, a etapa de filtragem passou a ser integrada a métodos de
redugao de dimensionalidade e classificagdo supervisionada, de modo a explorar como a

preservacao estrutural influencia o desempenho em tarefas de reconhecimento de padroes.

2.2 Reduc¢ao de dimensionalidade e classificagao supervisi-

onada

Em 2021, Anowar e colaboradores publicaram uma revisao conceitual e empirica so-
bre técnicas de reducao de dimensionalidade, comparando métodos lineares e nao lineares,
como PCA, Kernel PCA, ISOMAP, LLE, Laplacian Eigenmaps e t-SNE (ANOWAR; SA-
DAOUI; SELIM, 2021). O estudo analisou a eficiéncia de cada método em diferentes bases
de dados de alta dimensionalidade, considerando aspectos de complexidade computacio-
nal, preservacao de estrutura local e global e impacto no desempenho de classificadores
supervisionados, como o SVM. Os resultados indicaram que métodos nao lineares baseados
em manifolds, especialmente o ISOMAP, proporcionam representacoes mais expressivas
para dados com estruturas complexas, enquanto o PCA mantém bom desempenho em ce-
narios de variabilidade linear. Essa revisao oferece embasamento tedrico importante para
o uso combinado de redugao de dimensionalidade e classificagdo supervisionada, principios
que sustentam a presente tese.

Em 2023, Daniel e colaboradores apresentaram um trabalho voltado a geracao sintética
de imagens PET amiloides por meio de técnicas de aprendizado de manifolds, com foco
na representagao e interpolacado de dados em espagos de baixa dimensionalidade (DA-
NIEL; CHINCARINI; MECO, 2023). O autor empregou os métodos ISOMAP e PCA
para projetar imagens tomograficas em subespacos de menor dimensao, preservando as
relagoes geométricas nao lineares entre amostras. Essa redugao dimensional possibilitou a
reconstrucao de imagens sintéticas de pacientes com Alzheimer, a partir da interpolagao
radial das representagoes obtidas. Os resultados demonstraram que o ISOMAP foi mais

eficiente que o PCA na preservacao da estrutura intrinseca das imagens e na separagao
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entre classes clinicas, evidenciando o potencial das abordagens baseadas em manifolds
nao lineares para andlise e sintese de imagens tomograficas.

Em 2024, Rahman e colaboradores propuseram o método PR-ISOMAP (Density-Based
Manifold Learning), aplicado a andlise randdmica de imagens PET/CT em estudos de me-
dicina de precisao (YOUSEFI et al., 2024). O trabalho avaliou o desempenho dos métodos
PR-ISOMAP, PCA e PHATE na extracao de caracteristicas de alta dimensionalidade, uti-
lizando classificadores supervisionados como Support Vector Machine (SVM) para predizer
perfis clinicos de pacientes oncolégicos. Os experimentos incluiram validagao cruzada e
analise quantitativa de separabilidade das classes no espago reduzido, demonstrando que
o PR-ISOMAP apresentou maior fidelidade estrutural e robustez a densidade de amos-
tras quando comparado ao PCA. Esses resultados reforcam a importancia da combinacao
entre reducao de dimensionalidade nao linear e classificagao supervisionada em contextos

de imagens tomograficas multimodais.
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Capitulo 3

Distancias da Teoria da informacao

No contexto da literatura, as métricas provenientes da teoria da informacao tém sido
aplicadas em diversos estudos, apresentando resultados promissores nas areas de matema-
tica e estatistica, especialmente na quantificacdo do grau de similaridade entre variaveis
aleatérias. Entre as diversas métricas disponiveis, este trabalho adota e analisa a diver-
géncia de Kullback—Leibler, a distancia de Bhattacharyya, a distancia de Hellinger e a
divergéncia de Cauchy—Schwarz, incorporando-as exclusivamente ao calculo do método
Dual Non-Local Means (Dual NLM) para aprimorar a ponderagdo nao local na filtragem

de imagens tomograficas de sementes agricolas.

De forma complementar, mas conceitualmente distinta da etapa de filtragem, a fase
de reducao de dimensionalidade emprega o método Supervised Entropic ISOMAP (SEI-
ISOMAP), uma extensdao supervisionada do ISOMAP cléassico. O SEI-ISOMAP constréi
um grafo supervisionado de vizinhanca, no qual amostras pertencentes a mesma classe
recebem bonificagoes e aquelas de classes distintas recebem penalizagoes, moduladas por
pardmetros de aprendizado supervisionado. A partir desse grafo, o método estima afinida-
des entrépicas que descrevem a conectividade entre os pontos e, por meio de um processo

de caminhada aleatéria, converte essas afinidades em distancias estocasticas.

Essas distancias, derivadas de modelos probabilisticos de transicdo entre amostras,
permitem capturar tanto relagoes locais quanto globais de conectividade no conjunto de
dados, fornecendo uma representacao mais fiel da estrutura intrinseca das amostras em
espacos de alta dimensionalidade. A definicao formal e o calculo dessas distancias sao
detalhados na Subse¢ao abaixo, que aborda as distancias estocéasticas empregadas neste

trabalho como complemento as métricas informacionais descritas anteriormente.
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3.1 Divergéncia de Kullback-Leibler

A primeira métrica utilizada neste trabalho é a divergéncia Kullback-Leibler (KL). A
divergéncia KL, também conhecida como Entropia Relativa, foi proposta originalmente
no artigo "On Information and Sufficiency", no ano de 1951, pelos autores Kullback e
Leibler (KULLBACK; LEIBLER, 1951). Neste contexto, o método KL busca calcular a
divergéncia entre duas distribui¢bes de probabilidade (ou frequéncias relativas). Assim,

podemos representar a equagao matematica da divergéncia KL pela seguinte expressao:

Dy (p,q) = /dm (x) logzgg = /p(x) logzggd)\ (x) (1)

onde, os parametros p e ¢ denotam a distribuicao discreta de probabilidades de uma
variavel aleatoria X com parametro A determinado a partir da amostra z.

Dado o contexto Gaussiano univariado, pode-se computar a divergéncia KL como:

sym 1 1 O'% (:ul — M2)2 0-% (”1 — MQ)Q
Dyr (p,a) = 5 [Dkr (p:q) + Drr (¢:p)] = 5 ) + 3 -2 (2)
2 4 93 a1
Assim, a equacgao 2 é resumida como:
DR 00) = 13z (02— 03)" + (2 = 48) (o = 03)] ()
’ 4033

onde os parametros o e u, representam as variancias e médias nao locais das distribu-

icoes.

3.2 Divergéncia de Cauchy-Schwarz

A segunda métrica utilizada neste trabalho é a divergéncia de Cauchy—Schwarz. Ba-
seada na teoria das probabilidades e da matematica, as métricas presentes na teoria da
informacao mais comumente aplicadas na literatura sao a divergéncia de Kullback-Leibler
e, mais geralmente, a divergéncia de Rényi (MAHLER, 1998; JENSSEN et al., 2005;
JENSSEN et al., 2006; HOANG et al., 2015). Porém, a divergéncia de Kullback-Leibler
e a divergéncia de Rényi, impossibilitam célculos rapidos e eficientes em aplicagoes en-
volvem a classificagdo de objetos no reconhecimento estatico. Nesse contexto, surge a
divergéncia de Cauchy-Schwarz, uma expressao analitica de forma fechada para mistura
Gaussiana (MoG), que possibilita cdlculos rapidos e eficientes em aplicagoes na area de
visao computacional e classificacao de objetos.

A divergéncia de Cauchy-Schwarz para duas densidades de vetores aleatérios p (z) e

q (z) é definida como:

_ [ p(@)q(z)da
Pes <p7 q> = ~log (\/fp(x)Qda:fq(x)de

= Llog (fp(2)’dz) + (¢ (x)’ dz) — log (f p(x) q (z) da)
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onde, os parametros p e ¢q representam duas medidas simétricas referentes as distribu-
icoes de probabilidades, tal que 0 < Dgg < 00, em que, o resultado do valor minimo é
obtido se e somente se p (z) = ¢ (z).

Pode-se mostrar que no caso Gaussiano univariado, a divergéncia de Cauchy-Schwarz
pode ser computada por (SPUREK; PALKA, 2016):

<(0f + 03)2> =)’

2 2 2 2
40705 o1 + o7

De¢s (p,q) = log (5)

onde, os parametros o e u, representam as variancias e médias nao locais das distribuicoes,

respectivamente.

3.3 Distancia de Bhatthacharyya

A terceira métrica utilizada neste trabalho é a distancia de Bhattacharyya. Base-
ada no processo das distancias estocasticas, a distancia de Bhattacharyya foi proposta
originalmente no artigo "The Divergence and Bhattacharry Distace Measures in Signal
Selection", em 1967, por Thomas Kailath (KAILATH, 1967). Nesse contexto, o método

define uma distancia normalizada entre dois coeficientes:

Dpc (p,q) = —In (2”:1 Ve (7). q (l‘)) (6)

onde, os parametros p e ¢ representam as distribui¢des das probabilidades normalizadas e
N o niimero de compartimentos da distribuicdo. Além disso, a distancia de Bhattacharyya
deve estar limitada entre 0 < Dpge (p, q) < oo.

Além disso, no caso Gaussiano univariado, a distancia de Bhattacharyya pode ser

computada por:

BCBhat (p, Q) = —InBC (p, Q) (7)

onde BC(p, q) é o coeficiente de Bhattacharyya, no caso Gaussiano dado por:

20109 { 1 (1 — Mz)Q}
exp ~—

o2+ 02

BC (p,q) = (8)

4 0?2+ 03

onde, os parametros ¢ e u, denotam as variancias e médias nao locais das distribuicoes,

respectivamente.

3.4 Distancia de Hellinger

A quarta métrica a ser aplicada neste trabalho é a distancia de Hellinger. Originada
no ano de 1907, pelo matematico alemao Ernst David Hellinger, a distancia de Hellinger
apresenta uma modelagem matematica diferente da integral de Riemann para medir a

distancia entre distribui¢coes de probabilidades discretas. Além de sua aplicacdo para
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o calculo de distancia, o método de Hellinger esta classificado para calculos envolvendo
métrica e divergéncia (DIACONIS; ZABELL, 1982). Deste modo, a distancia de Hellinger

é definida como:

Dy (p,q) = \}5 [Z (\/p(x) - \/q(:v)>2} (9)

zeQ
onde, os parametros p e g representam as distribui¢oes de probabilidades de um espacgo
contavel €). Nesse caso, a distdncia de Hellinger é restrita por 0 < Dy (p,q) < 1. As-
sim, quando o resultado da distancia de Hellinger corresponder ao valor 0, significa que
houve nenhuma divergéncia, caso contrario, se corresponder ao valor 1, as distribuicoes
de probabilidade nao compartilham suporte comum.
Um outro fator importante, no caso Gaussiano univariado, a distancia de Hellinger

pode ser computada por:
DHel (pvq) =1 _Bc(p7Q) (10)

onde a fungdo BC(p,q) denota o coeficiente da distdncia de Bhattacharyya, dada pela

equacao 8.

3.5 Distancia Estocastica de Difusao

A quinta e dltima métrica considerada neste trabalho é a distdncia estocéastica de
difusao. Diferentemente das métricas deterministicas baseadas em medidas pontuais de
similaridade, essa abordagem fundamenta-se em principios probabilisticos de difusao, nos
quais a relacdo entre amostras é modelada como um processo de transicao em um grafo.
O conceito foi introduzido em 2006 pelos matematicos Ronald R. Coifman e Stéphane
Lafon, o método denominado Diffusion Maps, que define uma métrica global capaz de
capturar tanto a conectividade local quanto a estrutura geométrica global dos dados por
meio de processos de caminhada aleatdria em grafos de afinidade (COIFMAN; LAFON,
2006).

A formulacao matematica dessa métrica baseia-se na representacao dos dados como
um grafo de afinidade, no qual cada amostra corresponde a um noé e as conexoes pon-
deradas refletem o grau de similaridade entre pares de amostras. A normalizacao dessas
afinidades resulta em uma matriz de transicao estocastica P, cuja entrada F;; representa
a probabilidade de uma particula inicialmente posicionado no né ¢ transitar para o né j
em um unico passo de uma caminhada aleatoria. Esse processo é formalmente definido

por:
J

em que A;; denota a afinidade entre os nés i e j, e D ¢ a matriz diagonal dos graus dos

noés. Cada linha de P é normalizada de modo que 3_; P;; = 1.
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Para um nimero finito de passos t € N, a propagacao das probabilidades é obtida
pela poténcia da matriz P, denotada por P® = P!. A distancia estocastica de difusio
entre dois nos i e 7 é entao definida como a distancia Euclidiana entre as distribuigoes de

probabilidade associadas as respectivas linhas de P®:

p\” —p)| (12)

(]

Dy |

27

onde pl(t) é a ié-ésima linha de P®, correspondente & distribuicdo de transicdo a partir
do no i apods t iteragoes da difusao.

Dessa forma, a distdncia estocdastica incorpora tanto relagoes locais quanto globais
entre as amostras, uma vez que considera todas as possiveis trajetérias de transicao no
grafo, ponderadas por suas probabilidades. Essa formulagao probabilistica permite cap-
turar, de maneira robusta, a estrutura intrinseca dos dados e constitui a base tedrica dos

métodos de aprendizado de manifolds empregados nesta tese.
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Capitulo 4

Método Proposto

Na presente secao, realiza-se a introducao e a analise comparativa dos métodos de fil-
tragem convencionais em relacao a abordagem proposta por Brito e Levada, descrevendo-
se de forma detalhada cada formulacao matematica aplicada ao processamento de imagens
tomograficas de sementes agricolas. Do ponto de vista conceitual, o método Non-Local
Means (NLM) tem como finalidade a atenuagao do atenuagao de ruido aditivo, tipicamente
modelado como gaussiano, por meio da substituicao da média ponderada tradicional por
uma média nao local. Essa estratégia fundamenta-se na avaliagao da similaridade entre
patches da imagem, o que permite preservar bordas e detalhes estruturais de forma mais
eficaz do que técnicas de suavizagao convencionais. De modo complementar, apresentamos
o método Supervised Entropic ISOMAP (SEI-ISOMAP) para redugao de dimensionali-
dade: uma extensao supervisionada do ISOMAP que incorpora bonificagbes/penalizagoes
no grafo de vizinhanca e usa ponderacao entropica para construir distancias estocasticas
de difusao, produzindo embeddings de baixa dimensao mais discriminativos. Sobre esses
embeddings e para comparacao, também sobre representacgoes lineares obtidas via PCA,
aplicamos classificadores supervisionados (SVM, KNN e RF) com o objetivo de avaliar o
impacto da filtragem e da reducao de dimensionalidade na separabilidade entre classes e

no desempenho preditivo.

4.1 Base de Dados

O conjunto de dados utilizado nesta tese é proveniente do dataset desenvolvido no
trabalho de mestrado de Brito (BRITO, 2020), o qual contém mais de mil imagens tomo-
graficas de sementes agricolas adquiridas sob protocolo experimental padronizado.

Devido ao elevado custo computacional associado as etapas de filtragem em alta re-
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solugao e aos métodos de reducdo de dimensionalidade baseados em grafos e distancias
difusivas empregados neste trabalho, foi selecionado um subconjunto composto por 18
imagens tomograficas, distribuidas de forma balanceada entre seis classes: girassol, grao-
de-bico, trigo, mix de sementes, pinhdo-manso e soja (trés fatias por classe).

Cada imagem corresponde a uma fatia tomografica em escala de cinza de 8 bits, ar-
mazenada no formato .bmp, com resolugao espacial de 4000 x 4000 pixels. Os principais
parametros de aquisicao encontram-se sumarizados na Tabela 1, assegurando reproduti-

bilidade experimental e comparabilidade entre amostras.

Tabela 1 — Parametros para aquisicdo das imagens tomograficas das sementes agricolas
(BRITO, 2020).

CCD 10Mp
Tamanho pizel 8,54um
Alimentacao do raio-X 100KV
Corrente 100pA
Tipo do arquivo .Jbmp
Largura da fatia tomografica | 4000 pizels
Altura da fatia tomografica | 4000 pizels

Embora o niimero de imagens completas analisadas nesta tese seja reduzido, cada fa-
tia foi particionada em multiplos patches, a partir dos quais foram extraidos vetores de
caracteristicas locais. Assim, a unidade estatistica considerada nos experimentos super-
visionados nao é a imagem integral, mas sim os vetores derivados localmente, resultando
em milhares de instancias para treinamento e teste. A avaliacdo foi conduzida por vali-
dacao cruzada estratificada, reportando-se métricas médias e desvio-padrao ao longo das
dobras. Desse modo, os resultados devem ser interpretados como evidéncias comparativas
entre métodos no subconjunto analisado, ndo como generalizacao definitiva para todo o

dominio tomografico.

4.2 Filtragem de Imagens

Para compreender adequadamente a aplicagdo desses filtros, é necessario estabelecer
um modelo mateméatico que descreva o processo de degradagao da imagem na presenca de
ruido. Adotando a hipétese de ruido gaussiano aditivo, independente do contetido do sinal
e estatisticamente nao correlacionado, a degradacdo pode ser formalmente representada

pelo seguinte modelo:

Yi = Ti +n; (13)

onde y; corresponde ao valor do pixel observado, x; representa o pixel livre de ruido e

n; denota o componente de ruido gaussiano aditivo. Assume-se, na formulagao cléssica,
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que n; ~ N(0,06%) e z; ~ N(up,02). Ressalte-se ainda que o ruido é considerado nao
correlacionado, ou seja, E[n;n;] = 030; j, sendo 6, ; = 1 para i = j e §;; = 0 para i # j.
Nesse contexto, o problema fundamental consiste em estimar x; a partir da observacao

yi, considerando-se p; como o i-ésimo patch da imagem.

4.2.1 Wiener

O filtro de Wiener, proposto por Norbert Wiener na década de 1940, representa um
dos marcos fundamentais da teoria moderna de processamento de sinais e estimativa esta-
tistica. Trata-se de um estimador linear 6timo, formulado com o objetivo de minimizar o
erro quadratico médio (Mean Squared Error — MSE) entre o sinal original e sua estimativa
reconstruida, sob a hipdtese de estacionariedade dos espectros do sinal e do ruido aditivo
(WIENER, 1964). Ao estabelecer uma solugao fechada para o problema da filtragem na
presenca de ruido, o filtro de Wiener tornou-se uma referéncia classica tanto em aplicagoes
de telecomunicag¢oes quanto em processamento de imagens digitais.

No dominio da frequéncia, sua formulagdo matematica pode ser expressa da seguinte

forma:

H*(u,v)
Sp(u,v)
St(u,v)

F(u,v) = G(u,v) (14)

[ H (u,v)* +

onde F'(u,v) denota o espectro estimado da imagem livre de ruido e G(u, v) o espectro

da imagem observada. Nesse contexto:

0 H(u,v) representa a funcdo de transferéncia do sistema de degradagdo, a qual
modela efeitos como o desfoque introduzido pela éptica ou pelo processo de di-
gitalizagdo. Em um cendrio linear e invariante no tempo, a relacao é dada por
G(u,v) = H(u,v)F(u,v) + N(u,v), onde F' é o espectro da imagem original ¢ N

corresponde ao espectro do ruido;

O H*(u,v) é o conjugado complexo de H (u,v), utilizado para aproximar a inversao do
sistema de degradacao de forma controlada, evitando a amplificacdo excessiva em

regioes onde H (u,v) apresenta baixa magnitude;

Q |H (u,v)|? corresponde a poténcia da degradagao em cada componente de frequéncia.

Em regioes fortemente atenuadas, a inversao direta ﬁ

conduziria a amplificacao
u,v)

indesejada do ruido;

S (u, - . . A ;
d SfEZ Z; representa a razao entre as densidades espectrais de poténcia do ruido e do

sinal, atuando como um termo de regularizacao. Quando o ruido é dominante, o

ganho do filtro é reduzido, enquanto, em regides onde o sinal prevalece, o filtro se

aproxima de uma inversao quase ideal.
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No dominio espacial, a formulagdo correspondente pode ser descrita por:

FG.5) = iy + max(afj T 0)

0'2' ) [9(7/,]) - Hij:|> (15)

2
]
variancia locais calculadas em uma vizinhanca W;; de dimensao m xm, e o

onde ¢(7, j) denota o pixel ruidoso, p;; e o;; correspondem, respectivamente, a média e a

2
n

¢ a variancia
estimada do ruido gaussiano aditivo.

Essa formulagao evidencia a natureza adaptativa do filtro: em regioes homogéneas, o
processo promove maior suavizagao, enquanto em areas de elevado contraste, o ganho é
reduzido, possibilitando a preservacao de bordas e detalhes estruturais relevantes. Assim,
o filtro de Wiener permanece como um dos métodos classicos mais eficazes na remogao

de ruidos aditivos em imagens digitais.

4.2.2 Non-Local Means

A técnica de filtragem Non-Local Means (NLM), introduzida por Buades, Coll e Morel
em 2005, constitui uma abordagem voltada a reducao de ruido aditivo gaussiano em
imagens digitais (BUADES; COLL; MOREL, 2005a). A concepgao fundamental desse
filtro consiste na exploracao da redundancia intrinseca presente em uma imagem, mediante
a busca global por pixels com padroes de intensidade semelhantes. Essa similaridade é

avaliada por meio da comparacao entre patches (regides locais da imagem), conforme
ilustrado na Figura 1(LEVADA, 2021).

Patch Q

d(P, c:)\‘ /

d(P, R)

Patch R

BLFs Sl/’ Patch P \d(P -

Releh 5 Patch T

Figura 1 — Processo realizado pelo filtro Non-Local Means empregando o conceito de me-
dida de similaridade entre patches da imagem usando o calculo da média pon-
derada.
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Formalmente, dada uma imagem ruidosa y = y; | ¢ € I, a estimativa para o pixel livre
de ruido x;, denotada por NLM [z], é obtida como uma média ponderada de todos os

pixels da imagem:
NLM [a] (i) = > _w (i, j) x; (16)
Jjerf
onde w(i,j) sdo os pesos associados a similaridade entre os pixels i e j, satisfazendo as
condigoes 0 < w(i,j) < 1e > ;w(i,j) = 1. A similaridade entre dois pixels ¢ definida pela
comparacao dos vetores de intensidades nos niveis de cinza de seus respectivos patches,
z(N;) e xz(N;), sendo N um patch centrado no pixel k. Assim, os pesos podem ser

eXpressos comao:

2
1 —d g (irg) 1 ‘H“Ni"””(NJ’)Hz,T
w(z,7) = —ex h2 = —ex h2 17
(i,7) 70 p{ } 7P (17)

onde h? é um pardmetro que regula o grau de suavizacdo, 7 > 1 atua como fator de
ajuste na métrica de distdncia e Z(7) é a constante de normalizagdo dada por:

_eei—awipll;,,

Z(i) =Y e m (18)

A fim de tornar o método computacionalmente viavel, o cadlculo do somatoério em (18)
restringe-se a uma janela de busca de dimensao t X t em torno do pixel de referéncia,
reduzindo o custo computacional sem comprometer de forma significativa a qualidade da
filtragem. Tal caracteristica faz do NLM um método robusto para a remocao de ruido,

ao mesmo tempo preservando as bordas e detalhes estruturais relevantes.

4.2.3 Dual Non-Local Means

Com o intuito de superar as limitacgoes inerentes ao método classico de filtragem Non-
Local Means (NLM), este trabalho propoe o método Dual Non-Local Means (Dual NLM).
Tal abordagem consiste em um processo de redugao de ruido gaussiano estruturado em
dois estagios, no qual medidas de similaridade Euclidiana, fundamentadas na teoria da
informagao, sdo incorporadas para quantificar a distancia entre patches. Embora estudos
anteriores tenham explorado extensoes do NLM para outros tipos de ruido, como o ruido
de natureza Poisson, obtendo resultados relevantes (BINDILATTI; MASCARENHAS,
2013), a investigacao de melhorias especificas para o cenario de ruido gaussiano permanece
relativamente pouco abordada na literatura.

No ambito do Dual NLM, a formulacao considera, para cada pixel ¢ = 1,2,...,n, o

vetor paramétrico 0 = (u;,0?), composto pela média e varidncia associadas ao pixel. A
2
i

enquanto as médias y; sao obtidas de maneira nao local, por meio da aplicacao direta do

variancia o; é estimada localmente, a partir dos pixels pertencentes ao patch central N,

NLM tradicional. Assim, as estimativas nao locais de u; provenientes do NLM Euclidiano
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sao utilizadas para a definicdo paramétrica dos pesos 6timos. Nesse contexto, os pesos
w(t,j) associados & similaridade entre dois patches N; e N; sao calculados da seguinte
forma:

dE(NiaNj)> (19)

w(z,]) = exp <_ B2

onde d,(N;, N;) corresponde a uma medida paramétrica de divergéncia baseada na teoria
da informacao, e h? atua como parametro de suavizacao. Essa formulacao caracteriza o
Dual NLM como uma extensao do NLM convencional, integrando critérios estatisticos
mais robustos para aprimorar a eficiéncia na supressao de ruido gaussiano, preservando,

ao mesmo tempo, os detalhes estruturais da imagem.

Dando prosseguimento a essa formulagao, ¢ importante destacar que a concepgao cen-
tral do método Dual NLM reside na substituicao da norma L; por medidas de divergéncia
fundamentadas na teoria da informacao, como a divergéncia de Kullback—Leibler, a dis-
tancia de Bhattacharyya, a distdncia de Hellinger e a divergéncia de Cauchy—Schwarz.
Com isso, o Dual NLM consolida-se como um processo de filtragem em duas etapas: no
primeiro estagio, baseado no NLM Euclidiana, procede-se a estimativa dos parametros es-
tatisticos locais do modelo; no segundo estagio, tais estimativas sao refinadas por meio do
calculo das medidas de similaridade paramétricas. Essa estrutura em dois niveis justifica
a denominacgao Dual Non-Local Means, refletindo sua natureza hibrida e o aprimoramento

obtido em relagdo ao NLM tradicional.

4.2.3.1 Analise de Complexidade Computacional

Do ponto de vista computacional, o Dual NLM preserva a estrutura basica do NLM
tradicional, cuja complexidade assintética é da ordem de O(N -#2- f?), onde N é o niimero
total de pixels, t X t é a janela de busca e f x f o tamanho do patch. O segundo estagio
introduz apenas o céalculo adicional das divergéncias paramétricas entre pares de patches,
o que adiciona um termo proporcional a O(N - t?), nio alterando a ordem dominante
da complexidade. Assim, o Dual NLM mantém viabilidade computacional pratica, com

aumento de custo apenas constante em relacao ao NLM Euclidiano.

Além da andlise assintética, é importante observar que o segundo estdgio do Dual
NLM nao introduz uma nova busca espacial, mas apenas substitui a métrica Euclidiana
por uma divergéncia paramétrica previamente estimada a partir de médias e variancias
ja calculadas. Assim, o custo adicional por par de patches envolve apenas operacoes
algébricas elementares (somas, multiplicagoes e logaritmos, dependendo da divergéncia
utilizada). Na pratica, o impacto computacional observado corresponde a um aumento
constante no tempo de processamento, tipicamente inferior a duas vezes o tempo do NLM

classico, mantendo a viabilidade para imagens de alta resolucao.
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4.2.3.2 Dual Non-Local Means Kullback—Leibler

No contexto da matematica aplicada a quantificagao de similaridade entre variaveis
aleatorias e ao aprimoramento de técnicas de analise multivariada, propoe-se a utiliza-
¢do de medidas oriundas da teoria da informagao, em particular, a divergéncia de Kull-
back—Leibler (KL), também denominada entropia relativa. Essa métrica, amplamente
empregada na estatistica e no aprendizado de maquina, mede o grau de dissimilaridade
entre distribuigoes de probabilidade e, por essa razao, é aqui incorporada ao método Dual
Non-Local Means (Dual NLM) como alternativa para fortalecer os processos de agrupa-
mento e filtragem de dados.

Com base nesse referencial tedrico, a formulacao pratica do filtro Dual Non-Local
Means com divergéncia KL (Dual NLM-KL) pode ser descrita de maneira esquematica

pelas seguintes etapas:

U Inicialmente, a partir de uma imagem ruidosa, aplica-se o NLM padrao (Eucli-
diana) para estimar, de maneira nao local, as médias yu; associadas a cada pixel

1=1,2,...,m;

0 Para cada pixel x;, estima-se a variancia local 2 no interior do patch Ny, de dimensao

f x f, definida como:
1
o = g3 2 (@i — ) (20)
J€pi
(1 Calcula-se, em seguida, a divergéncia KL entre o patch central Nieum patch vizinho

]\7j, conforme a Eq. 3;

1 A partir desse calculo, os pesos de similaridade w(i, j) sdo obtidos pela expressao:

.1 dir(p, q)
w(i, j) = WGXP <_h2> ) (21)

onde Z (i) representa o fator de normalizacao;

1 Finalmente, a estimativa do pixel livre de ruido z; é realizada como:

NLMz =Y w(i,j),m;. (22)

Jef

Esse procedimento caracteriza a extensao Dual NLM-KL como uma formulagao ro-
busta, ao substituir a distancia Euclidiana classica por uma medida de divergéncia in-
formacional, resultando em maior eficicia tanto na preservacao de detalhes estruturais
quanto na supressao do ruido gaussiano.

A seguir, sumarizamos a divergéncia de Kullback—Leibler aplicada ao método de Dual
NLM-KL:



10

46 Capitulo 4. Meétodo Proposto

Algoritmo 1 Dual Non-Local Means Kullback-Leibler.

Entrada: Imagem ruidosa I € R™*"; h > 0; raio do patch f; raio da busca t.

Saida: Imagem filtrada 1.

Pré-cédlculos: M < NLM(I, h, f, t); Vi, j| Var(][i—f:i+f, j—f:j—l—f]); Aplica pad-

ding simétrico em I, M e V com largura f.

for 1 =1 até m do

for ) =1 até n do

(@5 (+f, 5+ W™ e ME—fatf, - W«
V[i'=fa'+f, i’—f:5'+f]; definir janela r € [rmm, "max)s S € [Smin, Smax); A
0, Z <+ 0.

for r = r;, até r,,, do

for s = s, até s, do

Wi™ = Mlr—far+f, s—fs+f]; W s Vir—fir+f, s—f:s+f];

(Wi = w2 ™ = w2+ st

d<« 3> + ;
AW W AW
w < exp(—d/h?); Z <+ Z+w; A+ A+w-I[r s
| I[i 4]« A/Z.

retorna /

4.2.3.3 Dual Non-Local Means Cauchy—Schwarz

De forma andloga ao Dual Non-Local Means fundamentado na divergéncia de Kull-
back—Leibler (Dual NLM-KL), pode-se formular o filtro Dual Non-Local Means com a di-
vergéncia de Cauchy—Schwarz (Dual NLM—-CS). Enquanto a divergéncia KL mede a desse-
melhancga relativa entre distribui¢oes de probabilidade, a divergéncia de Cauchy—Schwarz
baseia-se em propriedades associadas a desigualdades estatisticas, permitindo avaliar a
similaridade de forma mais sensivel em cenarios nos quais as distribui¢oes apresentam
sobreposicao parcial. Essa caracteristica a torna uma alternativa robusta para comple-
mentar a formulacao Dual NLM, sobretudo em situacoes onde as relagoes nao lineares
precisam ser capturadas com maior precisao.

O funcionamento do Dual NLM-CS pode ser descrito esquematicamente pelas seguin-

tes etapas:

0 A partir de uma imagem ruidosa, aplica-se o filtro NLM padrao (Euclidiana) para

estimar, de forma nao local, as médias p; associadas a cada pixel 1 = 1,2,...,n;

[ Para cada pixel z;, calcula-se a varidncia local o2 no interior do patch Nj, de dimenséo

f x f, definida por:
1
o} = IZ > (@ — ), (23)

JEDi
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0 Em seguida, determina-se a divergéncia de Cauchy—Schwarz (CS) entre o patch

central Ni e o patch vizinho Nj, conforme a Eq. 5;

0 Os pesos de similaridade w(i, j) sdo entdo calculados pela expressao:

umaj)zzzioexp<—fh”éf*”>7

onde Z(i) corresponde ao fator de normalizacao;

[d Finalmente, a estimativa do pixel livre de ruido z; é realizada a partir de:

NLMzx = Zw(i,j),mj,

Jef

(24)

(25)

onde m; representa a contribuicao do patch vizinho j ponderada pelo respectivo

peso de similaridade.

Esse procedimento proporciona ao Dual NLM—-CS maior robustez na quantificacao

de alta variancia.

da similaridade entre regioes da imagem, uma vez que a divergéncia de Cauchy—Schwarz
possibilita capturar relacoes estatisticas nao lineares, superando as limitagoes impostas

pela distancia Euclidiana classica e oferecendo ganhos em cenarios com ruido gaussiano

A seguir, sumarizamos a divergéncia de Cauchy—Schwarz aplicada ao método de Dual

NLM-CS:

Algoritmo 2 Pseudoalgoritmo Dual Non-Local Means Cauchy-Schwarz.

Entrada: Imagem ruidosa I; h > 0; raio do patch f; raio da busca t.
Saida: Imagem filtrada I.

11 Pré-calculos: M < NLM(I,h, f,t); Vi, j] + Var do patch em I; padding simétrico de

I,M eV com largura f.

12 for . =1 até m do

13

14
15
16

17

18

19

for j =1 até n do

(', §) < (i+f, j+); W™ W™: janela r,s; A0, Z+O0.
for r na janela do

for s na janela do

WQm)v WZ(U);

(v) (v)\2 (m) (m)y2
1 (W 4+Wy) (W =Wy )2
d<— > [2 10g< 4W1<U)W2(v) + Wl(v)+W2(v) ;

w < exp(—d/h?); Z+ Z+w; A< A4+w-I[r,s].

~

Il e Az

Saida:
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4.2.3.4 Dual Non-Local Means Bhattacharyya

De maneira analoga ao Dual Non-Local Means fundamentado na divergéncia de Kull-
back—Leibler (Dual NLM-KL), pode-se formular o filtro Dual Non-Local Means baseado
na distdncia de Bhattacharyya (Dual NLM-BC). Enquanto a divergéncia KL mede a dis-
crepancia relativa entre distribui¢des de probabilidade, a distancia de Bhattacharyya é
amplamente utilizada para avaliar o grau de sobreposicao entre distribui¢ées, mostrando-
se particularmente eficaz em contextos nos quais a diferenciacao entre classes ou regioes
de intensidade proximas se torna um desafio. Assim, sua aplicacao ao Dual NLM confere
maior sensibilidade estatistica no processo de comparacao entre patches, potencializando
a preservacgao estrutural em imagens ruidosas.

O funcionamento do Dual NLM-BC pode ser descrito esquematicamente pelas seguin-

tes etapas:

0 A partir de uma imagem ruidosa, aplica-se inicialmente o NLM padrao (Euclidiana)

para estimar, de forma nao local, as médias p; associadas a cada pixel i = 1,2,...,n;

A Para cada pixel x;, estima-se a variancia local o? dentro do patch Nj de dimensio
f x f, definida como:

o? = ; S (s — ), (26)

JED;

1 Em seguida, calcula-se a distancia de Bhattacharyya entre o patch central Ni e um

patch vizinho N j, conforme a Eq. 8;

[ A partir desse cdlculo, os pesos de similaridade w(i, j) sdo determinados pela ex-

wlid) = e (—dBiﬁ’””) , (27)

onde Z(i) corresponde ao fator de normalizacao;

pressao:

1 Finalmente, a estimativa do pixel livre de ruido x; é obtida da seguinte forma:

NLMz =Y w(i,j),m;, (28)

JeS

onde m; representa a contribuicao ponderada do patch vizinho j.

O emprego da distancia de Bhattacharyya possibilita avaliar a similaridade entre dis-
tribuigoes de intensidade com maior sensibilidade em regioes de sobreposicao estatistica,
preservando estruturas relevantes e reduzindo de maneira eficaz o ruido gaussiano em
imagens digitais.

A seguir, sumarizamos a distdncia de Bhattacharyya aplicada ao método de Dual
NLM-BC:
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Algoritmo 3 Pseudoalgoritmo Dual Non-Local Means Bhattacharyya.

Entrada: Imagem ruidosa I; h > 0; raio do patch f; raio da busca t.
Saida: Imagem filtrada 1.

20 Pré-calculos: M < NLM(/, h, f,t); Vi, j] < Var do patch em I; padding simétrico de

I

, M eV com largura f.

21 for i =1 até m do

22

23

24
25

26

27

Saida: /

for j =1 até n do

(7,7 « G+f,i+f); Wl(m),Wl(v) dos patches centrados em (i',7'); janela r,s;
A0, Z<+0.

for r na janela do

for s na janela do

Wzm), WQ(U) nos patches em (r,s); c —
QNMwﬁwvvﬁ”eXp<__(wém’—-w§MU2)_
W+ wyY AW+ wihy )
d Z(—logc); w < exp(—d/h?); Z <+ Z+w; A+ A+w-Ir,s|.

Il e Az

~

4.2.3.5 Dual Non-Local Means Hellinger

Dentre as métricas de similaridade exploradas no contexto do Dual Non-Local Means,

a distancia de Hellinger apresenta-se como uma alternativa de especial interesse, pois
fornece uma medida limitada e estavel da dissimilaridade entre distribui¢oes de proba-
bilidade. Diferentemente da divergéncia de Kullback—Leibler, que pode assumir valores
arbitrariamente grandes em situagoes de baixa sobreposicao, a distancia de Hellinger é res-
trita ao intervalo [0, 1], o que assegura maior estabilidade numérica e reduz a sensibilidade
a regioes de baixa densidade estatistica. Essa caracteristica a torna particularmente ade-
quada para aplicagoes em imagens degradadas por ruido gaussiano, nas quais é essencial

manter a consisténcia das estimativas em diferentes escalas de variagao.

O funcionamento do Dual Non-Local Means com distancia de Hellinger (Dual NLM-H)

pode ser descrito pelas seguintes etapas:

[ A partir de uma imagem ruidosa, aplica-se inicialmente o NLM padrao (Euclidiana)

para estimar, de forma nao local, as médias u; associadas a cada pixelt = 1,2, ..., n;

QO Para cada pixel z;, estima-se a variancia local o2 no interior do patch Ny, de dimensao
f x f, definida como:

P= ],312 D (i — ), (29)

JEPi

g

1 Calcula-se, em seguida, a distancia de Hellinger entre o patch central Ni e um patch

vizinho N j, conforme a Eq. 10;



50 Capitulo 4. Meétodo Proposto

[ Os pesos de similaridade w(z, j) sdo determinados pela expressao:

(i) = g (- ED). (30

onde Z(7) corresponde ao fator de normalizagao;

1 Por fim, a estimativa do pixel livre de ruido z; é obtida como:

NLMx:Zw(i,j),mj, (31)

Jef

onde m; representa a contribuicao ponderada proveniente do patch vizinho j.

A adocgao da distancia de Hellinger amplia, portanto, a robustez do processo de fil-
tragem, possibilitando uma avaliagao mais refinada da dissimilaridade entre patches e
garantindo a preservacao estrutural em imagens submetidas a ruido gaussiano.

A seguir, sumarizamos a distancia de Hellinger aplicada ao método de Dual NLM

Hellinger:

Algoritmo 4 Pseudoalgoritmo Dual Non-Local Means Hellinger.

Entrada: Imagem ruidosa I; h > 0; raio do patch f; raio da busca t.
Saida: Imagem filtrada 1.

28 Pré-calculos: M < NLM(7, h, f,t); Vi, j] < Var do patch em I; padding simétrico de
I,M eV com largura f.

29 for i = 1 até m do

30 for j =1 até n do

31 (', ") = G+ f, G+ f); W™ Wi janela r,s; A0, Z+0.
32 for r na janela do

33 for s na janela do

) i o | VWA W - )R
34 W™ Wy e+ 5 o7 XD a )
Wi+ W, AW+ Wiy
deZ(l—c); w <+ exp(—d/h?); Z « Z+w; A+ A4w-I[r,s].

35 | I[i,§] + A/ Z.

36 retorna /

4.3 Classificacao Supervisionada

Nesta etapa, avalia-se o impacto da filtragem e da reducao de dimensionalidade na ta-
refa de classificagdo das imagens tomograficas de sementes agricolas. Para isso, adotam-se
classificadores supervisionados treinados sobre representacoes de baixa dimensionalidade
obtidas por dois métodos: (i) o Supervised Entropic ISOMAP (SEI-ISOMAP), que produz
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embeddings nao lineares guiados por informagao de classe, e (i) a Principal Component
Analysis (PCA), utilizada como referéncia linear.

Para garantir uma comparacao justa entre as abordagens, adota-se um protocolo ex-
perimental padronizado. Primeiramente, normalizam-se os atributos por meio da padro-
nizagao z-score (média zero e varidncia unitdria). Em cada dobra da validacdo, o ajuste
(fit) do normalizador é realizado exclusivamente no subconjunto de treino e, em seguida,
a transformacao é aplicada ao respectivo subconjunto de validagio/teste. Na sequéncia,
utiliza-se validagao cruzada estratificada K-fold (com K = 6), preservando a proporgao
de classes em cada particao.

Os classificadores avaliados neste estudo sao: (i) o K-Nearest Neighbors (KNN), que
utiliza um esquema de votacao majoritaria entre os k vizinhos mais proximos segundo a
distancia; (ii) a Support Vector Machine (SVM) com niicleo RBF, que busca maximizar a
margem entre classes em um espaco de alta dimensionalidade gerado implicitamente pelo
nicleo; e (iii) o Random Forest (RF), um método de aprendizado por comité que combina
multiplas arvores de decisao treinadas sobre subconjuntos aleatérios de dados e atributos.

Como medidas de desempenho, reportam-se trustworthiness, a correlagao de Pearson e
a silhueta para avaliar a qualidade dos embeddings gerados pelos métodos SEI-ISOMAP e
PCA. Para os classificadores KNN SVM e RF, utilizam-se a acurécia e o Fj-macro (média
e desvio-padrao), além da matriz de confusao quando pertinente. As subsecoes a seguir,
detalham as especificagdes adotadas para o KNN, SVM e o RF.

4.3.1 Supervised Entropic ISOMAP

Visando contornar as limitacoes do método classico de reducao de dimensionalidade
ISOMAP, particularmente sua dependéncia de distancias Euclidianas e a auséncia de in-
formagao supervisionada, este trabalho propoe o método chamado Supervised Entropic
ISOMAP (SEI-ISOMAP). Essa técnica estende o ISOMAP tradicional por meio da in-
corporacao de penalizacoes e bonificagbes supervisionadas no grafo de vizinhanca, além
da introducao de uma ponderacao entropica capaz de construir distancias estocasticas de
difusdo, preservando a geometria global dos dados em uma projecao de baixa dimensio-
nalidade.

Diferentemente do ISOMAP classico, que calcula as distdncias geodésicas a partir
de caminhos minimos Euclidianos, o SEI-ISOMAP substitui essa métrica por distancias
estocasticas de difusdo obtidas a partir de uma caminhada aleatéria no grafo, o que
permite capturar relagoes de conectividade mais suaves e probabilisticas entre as amostras.
As divergéncias informacionais aplicadas na etapa de filtragem, a supervisdo adotada
pelo método é introduzida diretamente na construcao do grafo, valorizando as arestas
entre amostras da mesma classe e desestimulando conexoes entre classes distintas. Em
linhas gerais, o SEI-ISOMAP segue trés etapas principais: (i) constru¢do de um grafo

supervisionado de k-vizinhos, (ii) defini¢ao de afinidades entrépicas e calculo de distancias
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estocasticas de difusdo por caminho aleatério, e (iii) obtencao do embedding via MDS
(Multidimensional Scaling) classico.

Dado um conjunto de vetores de caracteristicas X = {x;}&,, com rétulos y; €
{1,...,C} (ou rétulos pseudo-supervisionados), constrdi-se um grafo de k-vizinhos por
meio de uma distancia estocastica 0(x;,x;). O custo supervisionado para a aresta (7,7) é
definido como

Qsame, S€ Y = Yj,
custo;; = d(x;,%;) + (32)

Qqiff, se y; # Y
onde agme < 0 bonifica pares intra-classe e gz > 0 penaliza pares inter-classe. A partir

desse custo, define-se a afinidade entrépica simétrica:

Az’j = exp( - 7 CuStOij>, Aij = Aji 2 O, A“ = 0, (33)

onde v > 0 atua como pardmetro de “temperatura” (controle local).

Normalizando as linhas de A, obtém-se a matriz de transicao estocéstica
P = DA, D= diag(ZAij), (34)
J

a qual modela uma caminhada aleatéria sobre o grafo. Para um ntimero finito de passos
t € N, define-se P® = P! e, entdo, calcula-se a distancia estocéstica de difusdo entre

pares de nés como a distancia Euclidiana entre as linhas de P®:

i) _ sz@ _p®

ij J

, pgt) é a i-6sima linha de P, (35)

2

Por fim, aplica-se o MDS classico & matriz de distancias D@ para obter a imerséo em d
dimensoes. Seja D) ¢ RV*N 5 matriz de distancias, define-se o centramento duplo B =
—%J (D(diﬁ))OQJ ,com J =1— %11? A decomposicao espectral de B fornece autovalores
AL > -+ > Ag > 0 e autovetores correspondentes nas colunas de V;, produzindo o

embedding como:

Y = VAY? Ay =diag(Ar, ... ). (36)

Na pratica, os hiperparametros de maior impacto sao: o nimero de vizinhos k, as pena-
lizagbes/bonificagdes agig € Qgame, @ temperatura v e o nimero de passos de difusdo t.
Como referéncia, utiliza-se o Principal Component Analysis (PCA) como método linear
comparativo, permitindo quantificar os ganhos de uma abordagem supervisionada e nao
linear na preservacao de vizinhanca e na separabilidade entre classes.

Os hiperparametros criticos do SEI-ISOMAP (k, «, t e dimensao d) foram definidos
por busca em grade dentro de intervalos previamente estabelecidos, conforme apresen-
tado na Tabela 2. A escolha final baseou-se na maximizacao conjunta das métricas de
trustworthiness e desempenho classificatorio médio.

A seguir, sumarizamos o algoritmo SEI-ISOMAP aplicado ap6s o método Dual NLM

Cauchy-Schwarz utilizado neste trabalho:
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Algoritmo 5 Pseudoalgoritmo SEI-ISOMAP.

Entrada: X = {x;}¥,, r6tulos (ou pseudo-rétulos) y; € {1,...,C}, ntimero de vizinhos
k, dimensao alvo d, hiperparametros agame < 0, aqig > 0, temperatura v > 0,
passos t € N.

Saida: Y € RV*? (embedding em d dimensoes).

Grafo supervisionado k-NN:
Para cada i, encontre os k vizinhos mais proximos N (i) usando distancia base 0(z;, x;).

Custo supervisionado de aresta:
Para cada aresta (i,j) com j € N(i), defina

Osame;  Yi = Yy,

custo;; < 0(x;, z;) +
Qai,  Yi 7 Yjs

e simetrize: custo;; < custo;; < %(custoij + custoji).
Afinidade entropica:

Ayj + exp(— - custoy;), com Ay < 0e A< (A4 AT).
Matriz estocastica da caminhada aleatoria:

D« diag( >, Aij), P+ DA,

Difusao em ¢ passos e distancia estocastica:
P® < P! Para todos os pares (i, j), compute

Y

DI of? ~ pf

2

onde p!” ¢ a i-ésima linha de P®.

MDS classico sobre D(diff);
J—I—111T, B+ —L1J(DWM)2 ],

Obtenha os d maiores autovalores A; > --- > \; e autovetores Vy = [vy, ..., v4].
Y Vadiag(VAr, -, V).
retorna Y

4.3.1.1 K-Nearest Neighbors (KNN)

O classificador K-Nearest Neighbors (KNN), proposto originalmente por Cover e Hart
em 1967, constitui um dos métodos mais simples e intuitivos de aprendizado supervisio-
nado(COVER; HART, 1967). Baseia-se no principio de que amostras préximas em um
espaco de caracteristicas tendem a compartilhar o mesmo rétulo. A decisao de classe é ob-
tida por votagdo majoritaria entre os k vizinhos mais préximos do ponto a ser classificado,

segundo a distancia Euclidiana.

Formalmente, seja um conjunto de treinamento D = {(x;,y;) })*;, com x; € R? repre-
sentando o vetor de caracteristicas e y; € {1,2,...,C} o rétulo de classe correspondente.

Dado um novo ponto x, define-se a distancia entre x e cada amostra x; de D por meio
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da métrica de Minkowski de ordem p:

d 1/p
d(x,%;) = (Z|%‘ - %‘|p) : (37)
j=1
onde p = 2 corresponde a distancia Euclidiana classica e p = 1 a distancia Manhattan.

A partir do conjunto N (x) contendo os k vizinhos mais préximos de x, a predigao do

rotulo é realizada por:

j — arg max w; I(y; = ¢), 38
J gce{lv_ﬂc}x&%(x) (i =) (38)

onde I(-) é a funcgao indicadora e w; é um peso associado ao vizinho x;. No caso mais
simples, w; = 1 (ponderagao uniforme); alternativamente, utiliza-se uma ponderagao
inversamente proporcional a distancia, w; = 1/(d(x,x;) + €), conferindo maior influéncia
a vizinhos mais proximos.

No contexto deste trabalho, o KNN ¢ aplicado sobre os embeddings de baixa dimen-
sao produzidos pelos métodos SEI-ISOMAP e PCA, permitindo avaliar diretamente a
preservacao de vizinhanca e a separabilidade de classes obtidas apods a reducao de dimen-
sionalidade.

No classificador KNN, o valor de k foi definido por validacao cruzada dentro do con-
junto {3,5,7,9}, sendo selecionado o valor que apresentou maior desempenho médio em
Fi-macro.

A seguir, sumarizamos o algoritmo KNN aplicado apds os métodos SEI-ISOMAP e
PCA utilizados neste trabalho:

Algoritmo 6 Pseudoalgoritmo KNN.

Entrada: Dados rotulados D = {(;,y;)}Y,, consulta z € R™, k € N, métrica de Min-
kowski 0,(-, -) com pardmetro p (padrao p = 2).

Saida: Rotulo predito .

Distancias: Para i =1,..., N, compute d; < 0,(x,z;).

k vizinhos: Selecione os k menores d; e obtenha Ny (z) = {(z(), y), d¢)) }j—, (ordenados
por dj)).

Pesos:

1. Se existir algum d;) = 0, restrinja a votagao apenas aos vizinhos com d; = 0.

2. Caso contrario, para cada vizinho j defina w; < T

()
Votagao por classe: Para cada classe ¢, compute S(c) Zé‘?:ll%[y(j) = c| wj.
Predigao: ¢ < argmax.S(c).

retorna ¢
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4.3.1.2 Support Vector Machine (SVM)

A Support Vector Machine (SVM), introduzida por Vapnik e Chervonenkis na década
de 1990, ¢ um método supervisionado de classificagdo que busca encontrar o hiperplano
6timo que maximiza a margem entre as classes no espaco de caracteristicas (BOSER,;
GUYON; VAPNIK, 1992; CORTES; VAPNIK, 1995a; CORTES; VAPNIK, 1995b; JAK-
KULA, 2006). Diferentemente de classificadores baseados em vizinhanga, como o KNN,
o SVM fundamenta-se em um principio de otimizacao convexa, garantindo solugao global
otima e boa capacidade de generalizagao.

Dado um conjunto de treinamento D = {(x;,4;)}Y,, com x; € R? e rétulos y; €

{—1,+1}, o problema primal do SVM linear pode ser formulado como:

1 N
win SIwIE Y6 )

=1

sujeito as restrigoes:
( T =
y(wixi+b) >1-&, &>0, i=1.. N (40)

Nessa formulagao, w e b definem o hiperplano de separagao, enquanto as variaveis de folga
& permitem pequenas violagoes de margem, controladas pelo parametro de regularizacao
C > 0, o qual estabelece o balanco entre complexidade do modelo e erros de classificacao.

Para lidar com dados nao linearmente separaveis, aplica-se o truque do kernel, que
projeta implicitamente as amostras em um espago de dimensdo superior ¢(x), onde a

separacao linear se torna possivel. O problema ¢é entao resolvido na forma dual:

N | NN
max ) o — 3 > @iy K (X, ;) (41)
i=1 i=1j=1
sujeito a 0 < oy < C e N, oy = 0, onde K(x;,%;) = (¢(x;), ¢(x;)) é a funcio nticleo.

Neste trabalho, emprega-se o nticleo RBF (Radial Basis Function):
K(xi,%;) = exp(—7 [lx; — x4), (42)

onde v > 0 controla a largura da base radial, determinando a complexidade da fronteira
de decisao.

A fungao de decisao resultante é expressa como:

f(x) = sign <Z Y K (x4, %) + b) , (43)

i=1
onde apenas as amostras associadas a a; > 0 sdo consideradas vetores de suporte, respon-
saveis pela definicao da margem 6tima.

Neste trabalho, o classificador SVM ¢é aplicado sobre os embeddings gerados pelos
métodos SEI-ISOMAP e PCA, explorando a capacidade do niicleo RBF de modelar fron-

teiras nao lineares em espacos de baixa dimensionalidade. Os principais hiperparametros
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investigados sao o fator de penalizagdo C' e o parametro de suavizacao -, ambos ajusta-
dos por busca em grade aninhada a validagao cruzada, com semente fixa para garantir a
reprodutibilidade.

A seguir, sumarizamos o algoritmo SVM aplicado apds os métodos SEI-ISOMAP e
PCA utilizados neste trabalho:

Algoritmo 7 Pseudoalgoritmo SVM (RBF).

Entrada: Embedding X € RY*™ e rétulos y € {1,...,C}; hiperpardmetros C > 0,
v € {scale, auto, R"}; niimero de dobras k.
Saida: Métricas de CV (acuracia, Fj-macro).

Definir pipeline. P < Pipeline(StandardScaler(), SVC(kernel=RBF, C,~)).

Validagao cruzada estratificada k-fold. Particione estratificadamente (X, y) em dobras
{(7;7Vr)}k for r =1 até k do

r=1-

P.fit(X7.,y7. ) Prediga em validagdo: 9y, < P.predict(Xy, ). Compute as métricas
na dobra 7.

Ajuste P uma tnica vez em todo o conjunto de treino disponivel: Pgpa < £it(X,y).

retorna médias (e desvios) das métricas de CV (€ Phnal, se treinado).

4.3.1.3 Random Forest (RF)

O Random Forest (RF), inicialmente introduzido por Ho (HO, 1995) e posteriormente
formalizado e popularizado por Breiman (BREIMAN, 1999), é um comité de arvores de
decisao treinadas sobre amostras de bootstrap e com selecao aleatoria de subconjuntos
de atributos a cada divisao. Essa combinacao de bagging com aleatorizacao de varidveis
reduz a variancia dos classificadores individuais e mitiga o sobreajuste, resultando em um
desempenho robusto, mesmo em fronteiras de decisao nao lineares.

Dado um conjunto de classificadores base {hy(x)}#, (drvores), a predigao final é

obtida por votagao majoritaria:
g =mode{ hy(x) : b=1,...,B}. (44)

No contexto deste trabalho, o RF ¢é aplicado sobre os embeddings de baixa dimensao ge-
rados por SEI-ISOMAP e PCA, permitindo avaliar sua capacidade de explorar interagoes

nao lineares preservadas nas representagoes reduzidas.

Os principais hiperpardmetros investigados incluem o niimero de arvores B (n_estimators),

a profundidade méxima (max_depth), o niimero de atributos por divisao (max_features)
e, quando pertinente, o balanceamento de classes (class_weight). A selegdo de hiper-
parametros é realizada por grid search aninhado a validagdo cruzada estratificada (k=6),
com semente fixa para reprodutibilidade. Sempre que apropriado, utiliza-se também a
estimativa out-of-bag (OOB) com um sinal adicional de generalizacao.

A seguir, sumarizamos o algoritmo Random Forest aplicado apds os métodos SEI-
ISOMAP e PCA utilizados neste trabalho:
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Algoritmo 8 Pseudoalgoritmo Random Forest (RF).

Entrada: Dados rotulados D = {(z;,y)}¥,, = € R™ y € {1,...,C} e ntmero
de arvores T' e sub-amostragem de atributos por divisdo (max_features €
{\/m, logy m, m}, por padrao de classificagao: /m);

Saida: Classificador g(z).

Treinamento das arvores
for t =1 até T do
Amostra bootstrap

Gere DY sorteando N pares de D com reposicio.

Crescimento da arvore h; (CART)
Comece na raiz com S «+ D®),
while no atual nao satisfaz critério de parada do
Selecao aleatoria de atributos
Escolha um subconjunto F C {1,...,m} com |F| = max_features.
Escolha da melhor divisao
Para cada f € F e para candidatos de limiar 6, avalie a impureza (ex.: Gini):

c oy T
G(S) — lec(l _pc)’ Do = H(‘Tlvyz) €|S‘S“ “Yi }|

Se a divisao S — (S, Sg) pelo par (f, ) for aplicada, minimize o custo:

_ sl
S

G(Sp) + 15z] G(Sgr).

Escolha (f*,6*) = argmingy A(S, f,0) e faga a partigao.

Rotule folhas com a classe majoritaria dos exemplos. Denote a arvore treinada por h;.

58 Predicao

Para uma consulta z:

g(x) = arg max ZH‘[ht(x) :c}.

ce{1,...C} i

59 retorna g(x).
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Capitulo 5

Experimentos e Resultados

Esta secao apresenta e discute os experimentos realizados para avaliar o desempenho
do método proposto. Os testes foram organizados em duas etapas principais: (i) anélise
quantitativa da reducao de ruido em imagens tomograficas de sementes agricolas por
meio do filtro Dual Non-Local Means (Dual NLM); e (ii) investigacao das propriedades
discriminativas das imagens filtradas, por meio de técnicas de reducao de dimensionalidade

e classificacao supervisionada.

5.1 Filtragem e Avaliacao Quantitativa

Com o intuito de avaliar o desempenho da técnica de filtragem Dual Non-Local Means
(Dual NLM) na redugao de ruido, foram realizados experimentos sobre o conjunto de
imagens tomograficas descrito na Secdo 4.1. Para simular condigoes realistas de aqui-
sicdo degradada, adicionou-se ruido Gaussiano aditivo com desvio-padrao o, = 10. Os
experimentos foram conduzidos individualmente para cada imagem, e o desempenho foi
quantificado por meio do Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR, em dB), métrica amplamente
adotada para avaliar a fidelidade entre a imagem filtrada e sua respectiva referéncia.

Para fins comparativos, incluimos os métodos classicos de filtragem Wiener, NLM, Bi-
lateral, Difusdo Anisotrépica, Total Variation (TV), Wavelet e BM3D, todos com imple-
mentacoes e parametros usuais reportados na literatura. No método Dual NLM, aplicam-

se sistematicamente quatro parametros principais:

(d H parametro de pré-filtragem, responsavel por gerar a estimativa inicial das médias

locais (médias nao locais), com valores fixados em {50, 60, 70};
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(d ¢t tamanho da janela de busca, que define a vizinhanca considerada para o calculo

das similaridades, variando entre {2, 3, 4} pixels;

O f tamanho do patch (sub-bloco de pixels) utilizado para o calculo das distancias

entre regioes, também testado em {2, 3} pixels;

( h parametro de suavizagdo que controla a sensibilidade da funcao de ponderacao

exponencial nas divergéncias, variando de 0,8 a 3,3, em incrementos de 0,1.

Para cada combinacao de parametros, reportou-se o melhor valor de PSNR obtido
por imagem. O método Dual NLM foi avaliado sob quatro medidas de divergéncia da
teoria da informagcao: Kullback-Leibler (KL), Cauchy—Schwarz (CS), Bhattacharyya (BC)
e Hellinger (H).

No contexto da aquisicao tomografica, é importante destacar que esse processo consiste
na reconstrucao de cortes bidimensionais de um objeto a partir de multiplas projecoes
radiograficas. Embora seja uma técnica de alta precisao para caracterizagao estrutural,
as imagens geradas estao inevitavelmente sujeitas a presenca de ruidos, que podem ter
origem tanto em flutuagoes estatisticas do feixe de radiacdo quanto em limitacoes dos
detectores. Durante a etapa de aquisicao, os tomoégrafos geralmente aplicam rotinas de
pré-filtragem com o intuito de reduzir parcialmente tais artefatos; entretanto, essa etapa
inicial ndo elimina completamente o ruido, o que reforca a necessidade de técnicas de
pos-processamento mais avancadas.

Nesse cenario, o filtro Dual NLM foi comparado com métodos consagrados na lite-
ratura, tais como o filtro de Wiener, o NLM classico, o filtro Bilateral, o método de
Total Variation, as abordagens baseadas em Wavelets, a Difusao Anisotropica e o BM3D.
Para a avaliacao quantitativa, foram empregadas as métricas Peak Signal-to-Noise Ratio
(PSNR), que mensuram, a intensidade relativa do ruido residual. Valores mais elevados
dessas métricas indicam um melhor desempenho de filtragem. Todas as imagens utiliza-
das nos experimentos foram artificialmente corrompidas por ruido gaussiano aditivo, com
variancia o, = 10, aplicada aos pixels selecionados aleatoriamente.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos com base na métrica PSNR para as 18
imagens consideradas, discriminando os desempenhos médios de cada variante do modelo

Dual NLM associadas as diferentes medidas de divergéncia da teoria da informacao.



Tabela 2 — PSNR’s obtidos apés filtragem com o filtro NLM paramétrico (Kullback-Leibler, Bhatthacharyya, Hellinger e Cauchy-Schwarz)

para imagens corrompidas por ruido Gaussiano com o = 10.

TC

Dual-NLM Dual-NLM Dual-NLM Dual-NLM _
NLM-Padrao
Kullback-Leibler Bhattacharyya Cauchy-Schwarz Hellinger

Girassoll 50 29.726361 29.432122 29.687965 29.366640 29.516391
Girassol2 50 29.775384 29.415244 29.687965 29.202238 29.537174
Girassol3 50 29.775384 29.405681 29.595907 29.275211 29.574539
Girassoll 60 29.631707 29.378074 29.698140 29.459471 29.557383
Girassol2 60 29.631707 29.370818 29.698140 29.416299 29.527811
Girassol3 60 29.626958 29.344928 29.590217 29.415661 29.517052
Girassoll 70 29.613701 29.422658 29.685075 29.475453 29.590907
Girassol2 70 29.605590 29.415511 29.685075 29.405443 29.561423
Girassol3 70 29.605590 29.512514 29.669222 29.486648 29.661217
Grao de Bicol 50 29.684381 29.213043 29.595907 29.293178 29.468341
Grao de Bico2 50 29.566748 29.297524 29.618664 29.306775 29.440521
Grao de Bico3 50 29.566748 29.290625 29.618664 29.263074 29.365132
Grao de Bicol 60 29.601787 29.303031 29.590217 29.208869 29.417478
Grao de Bico2 60 29.614007 29.396756 29.544271 29.315844 29.649311
Grao de Bico3 60 29.614007 29.396756 29.658217 29.267150 29.565866
Grao de Bicol 70 29.526956 29.346762 29.669222 29.486648 29.471379
Grao de Bico2 70 29.604719 29.445976 29.601069 29.430177 29.578821
Grao de Bico3 70 29.604719 29.445976 29.569320 29.291394 29.505283
Grao de Trigol 50 29.536892 29.360887 29.603800 29.347113 29.56858
Grao de Trigo2 50 29.546040 29.360219 29.619751 29.296123 29.5039850
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h Dual-NLM Dual-NLM Dual-NLM Dual-NLM NLM.Padrio
Kullback-Leibler Bhattacharyya Cauchy-Schwarz Hellinger
Grao de Trigo3 50 29.551287 29.440371 29.619833 29.291214 29.663249
Grao de Trigol 60 29.571454 29.501655 29.707204 29.388501 29.683039
Grao de Trigo2 60 29.696289 29.501655 29.707204 29.394816 29.635784
Grao de Trigo3 60 29.696289 29.420820 29.644084 29.315444 29.592937
Grao de Trigol 70 29.547168 29.393507 29.528667 29.348130 29.634798
Grao de Trigo2 60 29.547168 29.393507 29.723885 29.319819 29.639084
Grao de Trigo3 60 29.566556 29.389946 29.723885 29.419600 29.541592
Mix de Sementesl 50 29.860429 29.527658 29.902412 29.555716 29.713851
Mix de Sementes2 50 29.968969 29.583604 29.917925 29.602296 29.675538
Mix de Sementes3 50 29.968969 29.589286 29.922395 29.534973 29.727673
Mix de Sementesl 60 29.894622 29.556076 29.970208 29.509633 29.815291
Mix de Sementes2 60 30.083607 29.586935 29.970208 29.489409 29.808510
Mix de Sementes3 60 30.083607 29.678104 30.019163 29.563672 29.861278
Mix de Sementesl 70 29.945722 29.628215 29.863177 29.573131 29.813959
Mix de Sementes2 70 30.001177 29.653321 30.112063 29.597839 29.903779
Mix de Sementes3 70 30.001177 29.653321 30.112063 29.566268 29.772199
Pinhao Mansol 50 29.878019 29.589286 29.922395 29.534973 29.642495
Pinhao Manso2 50 29.904246 29.608178 29.880525 29.595818 29.943726
Pinhao Manso3 50 29.933421 29.522041 29.889219 29.424796 29.7744745
Pinhao Mansol 60 30.017608 29.619393 30.019163 29.466603 29.876042
Pinhdao Manso2 60 30.018697 29.536123 29.979773 29.570188 29.720008
Pinhdao Manso3 60 30.018697 29.621839 30.000219 29.570188 29.797882
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T¢

Dual-NLM Dual-NLM Dual-NLM Dual-NLM _
NLM-Padrao
Kullback-Leibler Bhattacharyya Cauchy-Schwarz Hellinger

Pinhao Mansol 70 29.910219 29.589857 29.948014 29.426553 29.758882
Pinhao Manso2 70 29.982468 29.669823 29.974473 29.670994 29.869411
Pinhdao Manso3 70 29.982468 29.609292 30.014212 29.586568 29.865805
Sojal 50 29.933421 29.408561 29.889219 29.424796 29.532702
Soja2 50 29.587925 29.394876 29.639827 29.424796 29.525551
Soja3 50 29.658503 29.508136 29.701176 29.501175 29.625016
Sojal 60 29.871262 29.507070 29.829778 29.537314 29.457002
Soja2 60 29.629603 29.398346 29.759727 29.384332 29.521428
Soja3 60 29.670559 29.390350 29.759727 29.465104 29.560108
Sojal 70 29.774041 29.581138 30.014212 29.374226 29.542146
Soja2 70 29.595833 29.473744 29.631194 29.503381 29.714846
Soja3 70 29.715344 29.473744 29.631194 29.464992 29.627897
Average 29.750485 29.473239 29.770652 29.433457 29.637344
Median 29.690335 29.445976 29.704190 29.425674 29.626457
Minimum 29.526956 29.213043 29.528667 29.202238 29.365132
Maximum 30.083607 29.678104 30.112063 29.670994 29.943726

Std.Dev. 0.177866 0.111752 0.165297 0.113355 0.138081
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Analisando os resultados apresentados na Tabela 2, a técnica de filtragem Dual-NLM
Cauchy-Schwarz apresentou a melhor média final, comparada aos demais métodos de
filtragem. Entretanto, também ocorreram situacoes em que a técnica de filtragem Dual-
NLM Kullback-Leibler apresentou desempenho competitivo, embora inferior ao CS em
média.

A Tabela 3 apresenta, respectivamente, as avaliagoes realizadas utilizando a métrica
PSNR para 18 tipos de imagens diferentes de 8 bits em tons de cinza e 3 valores de entrada

distintos como parametro, aplicados ao calculo da Divergéncia KL.

Tabela 3 — PSNR obtidos apés filtragem com o filtro NLM padrao e NLM paramétrico

Kullback-Leibler para imagens corrompidas por ruido Gaussiano com ¢ = 10.

Resultados apds os filtro Dual Non-Local Means Divergéncia KL

Imagem H t f h Dual NLM-KL NLM-Padrao
Girassoll 50 4 2 1,2 29.726361 29.516391
Girassol2 50 3 2 12 29.775384 29.537174
Girassol3 50 3 2 12 29.775384 29.574539
Girassoll 60 4 3 1,6 29.631707 29.557383
Girassol2 60 4 3 1,6 29.631707 29.527811
Girassol3 60 2 2 1.3 29.626958 29.517052
Girassoll 0 2 2 12 29.613701 29.590907
Girassol2 0 3 3 1,7 29.605590 29.561423
Girassol3 0 3 3 1,7 29.605590 29.661217
Grao de Bicol 50 3 2 12 29.684381 29.468341
Grao de Bico2 50 3 2 1,3 29.566748 29.440521
Grao de Bico3 50 3 2 1.3 29.566748 29.365132
Grao de Bicol 60 2 2 1.3 29.601787 29.417478
Grao de Bico2 60 2 2 1,3 29.614007 29.649311
Grao de Bico3 60 2 2 1,3 29.614007 29.565866
Grao de Bicol 70 3 3 16 29.526956 29.471379
Grao de Bico2 0 3 2 1,7 29.604719 29.578821
Grao de Bico3 70 3 3 1,7 29.604719 29.505283
Grao de Trigol 50 3 2 1,3 29.536892 29.56851
Grao de Trigo2 50 4 2 1,3 29.546040 29.503985
Grao de Trigod 50 3 2 1,3 29.551287 29.663249
Grao de Trigol 60 4 3 1,7 29.571454 29.683039
Grao de Trigo2 60 2 2 1,3 29.696289 29.635784
Grao de Trigod 60 2 2 1,3 29.696289 29.592937
Grao de Trigol 70 4 3 1,7 29.547168 29.634798
Grao de Trigo2 70 4 3 1,7 29.547168 29.639084
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Imagem H t f h Dual NLM-KL NLM-Padrao
Grao de Trigo3 70 3 3 1,8 29.566556 29.541592
Mix de Sementesl 50 3 2 1,2 29.860429 29.713851
Mix de Sementes2 50 4 2 1,1 29.968969 29.675538
Mix de Sementes3 50 4 2 1,1 29.968969 29.727673
Mix de Sementesl 60 4 3 1,7 29.894622 29.815291
Mix de Sementes2 60 4 3 1,6 30.083607 29.808510
Mix de Sementes3 60 4 3 1,6 30.083607 29.861278
Mix de Sementesl 70 4 3 1,6 29.945722 29.813959
Mix de Sementes2 70 4 3 1,6 30.001177 29.903779
Mix de Sementes3 70 4 3 1,6 30.001177 29.772199
Pinhao Mansol 50 3 2 1,3 29.878019 29.642495
Pinhao Manso2 50 3 2 1,3 29.904246 29.943726
Pinhao Manso3 50 3 2 1,3 29.933421 29.774474
Pinhao Mansol 60 4 3 16 30.017608 29.876042
Pinhao Manso2 60 4 3 1,6 30.018697 29.720008
Pinhao Manso3 60 4 3 1.6 30.018697 29.797882
Pinhao Mansol 70 4 3 16 29.910219 29.758882
Pinhao Manso2 70 4 3 16 29.982468 29.869411
Pinhao Manso3 70 4 3 16 29.982468 29.865805
Sojal 50 3 2 1,3 29.933421 29.532702
Soja2 50 3 2 1.3 29.587925 29.525551
Soja3 50 4 2 1.2 29.658503 29.625016
Sojal 60 4 3 16 29.871262 29.457002
Soja2 60 3 2 12 29.629603 29.521428
Soja3 60 2 2 1,3 29.670559 29.560108
Soja 70 3 3 16 29.774041 29.542146
Soja 0 2 2 12 29.595833 29.714846
Soja 70 3 3 18 29.715344 29.627897
Average 29.750485 29.637343
Median 29.690335 29.626457
Minimum 29.526956 29.365132
Maximum 30.083607 29.943726
Std.Dev. 0.177866 0.138082

Analisando os resultados apresentados na Tabela 3, a técnica de filtragem Dual-NLM

KL apresentou, em grande parte das imagens, o melhor resultado para reducao de ruido
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gaussiano. Entretanto, também ocorreu a situacao em que a técnica de filtragem NLM
padrao possibilitou a obtencao de um resultado que apresentou desempenho satisfatorio.

A Tabela 4 apresenta, respectivamente, as avaliagoes realizadas utilizando a métrica
PSNR para 18 tipos de imagens diferentes de 8 bits em tons de cinza e 3 valores de entrada

diferentes como parametros, aplicados ao calculo da distancia de Bhattacharyya.

Tabela 4 — PSNR obtidos apds filtragem com o filtro NLM padrao e NLM paramétrico

Bhattacharrya para imagens corrompidas por ruido Gaussiano com ¢ = 10.

Resultados apos os filtro Dual Non-Local Means Bhattacharrya

Imagem H t f h Dual NLM-Bhattacharrya NLM-Padrao
Girassoll 50 2 3 0,8 29.432122 29.516391
Girassol2 50 1 3 0,8 29.415244 29.537174
Girassol3 50 1 3 08 29.405681 29.574539
Girassoll 60 1 3 08 29.378074 29.557383
Girassol2 60 1 3 08 29.370818 29.527811
Girassol3 60 1 3 08 29.344928 29.517052
Girassoll 70 1 3 08 29.422658 29.590907
Girassol2 70 1 3 08 29.415511 29.561423
Girassol3 70 1 3 08 29.512514 29.661217
Grao de Bicol 50 1 3 08 29.213043 29.468341
Grao de Bico2 50 1 3 0,8 29.297524 29.440521
Grao de Bico3 50 1 3 08 29.290625 29.365132
Grao de Bicol 60 1 3 08 29.303031 29.417478
Grao de Bico2 60 2 3 08 29.396756 29.649311
Grao de Bico3 60 2 3 08 29.396756 29.565866
Grao de Bicol 70 1 3 08 29.346762 29.471379
Grao de Bico2 70 1 3 08 29.445976 29.578821
Grao de Bico3 70 1 3 08 29.445976 29.505283
Grao de Trigol 50 1 3 08 29.360887 29.568511
Grao de Trigo2 50 2 3 08 29.360219 29.503985
Grao de Trigo3 50 2 3 08 29.440371 29.663249
Grao de Trigol 60 2 3 08 29.501655 29.683039
Grao de Trigo2 60 2 3 08 29.501655 29.635784
Grao de Trigor3 60 2 3 08 29.420820 29.592937
Grao de Trigol 70 2 3 08 29.393507 29.634798
Grao de Trigo2 70 2 3 08 29.393507 29.639084
Grao de Trigor3 70 1 3 08 29.389946 29.541592
Mix de Sementesl 50 1 3 0,8 29.527658 29.713851
Mix de Sementes2 50 1 3 0,8 29.583604 29.675538
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Imagem H t f h Dual NLM-Bhattacharrya NLM-Padrao
Mix de Sementes3 50 2 3 0.8 29.589286 29.727673
Mix de Sementes1 60 1 3 0,8 29.556076 29.815291
Mix de Sementes2 60 1 3 0.8 29.586935 29.808510
Mix de Sementes3 60 1 3 0.8 29.678104 29.861278
Mix de Sementes1 70 1 3 0.8 29.628215 29.813959
Mix de Sementes2 70 1 3 0,8 29.653321 29.903779
Mix de Sementes3 70 1 3 0.8 29.653321 29.772199
Pinhdao Mansol 50 2 3 0,8 29.589286 29.642495
Pinhao Manso2 50 1 3 0,8 29.608178 29.943726
Pinhao Manso3 50 2 3 0,8 29.522041 29.774474
Pinhdao Mansol 60 2 3 0,8 29.619393 29.876042
Pinhdo Manso2 60 1 3 0,8 29.536123 29.720008
Pinhao Manso3 60 1 3 0,8 29.621839 29.797882
Pinhdao Mansol 70 2 3 0,8 29.589857 29.758882
Pinhdao Manso2 70 1 3 0,8 29.669823 29.869411
Pinhdao Manso3 70 2 3 0,8 29.609292 29.865805
Sojal 50 1 3 08 29.408561 29.532702
Soja2 50 2 3 08 29.394876 29.525551
Soja3 50 1 3 08 29.508136 29.625016
Sojal 60 2 3 08 29.507070 29.457002
Soja2 60 1 3 08 29.398346 29.521428
Soja3 60 2 3 0.8 29.390350 29.560108
Sojal 70 1 3 08 29.581138 29.542146
Soja2 70 2 3 08 29.473744 29.714846
Soja3 70 2 3 08 29.473744 29.627897
Average 29.473239 29.637343
Median 29.445976 29.626457
Minimum 29.213043 29.365132
Maximum 29.678104 29.943726
Std.Dev. 0,111752 0,138082

Analisando os resultados apresentados na Tabela 4, a técnica de filtragem Dual-NLM

Bhattacharrya em relagdo ao método tradicional o NLM, percebemos que o Dual-NLM

Bhattacharrya nao apresentou o melhor resultado em comparagao ao método tradicional

NLM para reducao de ruido gaussiano.

A Tabela 5 apresenta, respectivamente, as avalia¢oes realizadas utilizando a métrica
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PSNR para 18 tipos de imagens diferentes de 8 bits em tons de cinza e 3 valores distintos

de entrada como parametros, aplicados ao célculo da divergéncia de Cauchy-Schwarz.

Tabela 5 — PSNR obtidos apds filtragem com o filtro NLM padrao e NLM paramétrico

Cauchy-Schwarz para imagens corrompidas por ruido Gaussiano com ¢ = 10.

Resultados apos os filtro Dual Non-Local Means Cauchy-Schwarz

Imagem H t f h Dual NLM-Cauchy-Schwarz NLM-Padrao
Girassoll 50 3 2 1,2 29.687965 29.516391
Girassol2 50 3 2 12 29.687965 29.537174
Girassol3 50 3 2 1.1 29.595907 29.574539
Girassoll 60 4 3 1,6 29.698140 29.557383
Girassol2 60 4 3 16 29.698140 29.527811
Girassol3 60 4 3 16 29.590217 29.517052
Girassoll 70 3 3 16 29.685075 29.590907
Girassol2 0 3 3 16 29.685075 29.561423
Girassol3 0 3 3 16 29.669222 29.661217
Grao de Bicol 50 3 2 1.1 29.595907 29.468341
Grao de Bico2 50 3 2 1,1 29.618664 29.440521
Grao de Bico3 50 3 2 1.1 29.618664 29.365132
Grao de Bicol 60 4 3 16 29.590217 29.417478
Grao de Bico2 60 4 3 16 29.544271 29.649311
Grao de Bico3 60 4 3 16 29.658217 29.565866
Grao de Bicol 0 3 3 16 29.669222 29.471379
Grao de Bico2 0 2 2 12 29.601069 29.578821
Grao de Bico3 0 3 3 1,7 29.569320 29.505283
Grao de Trigol 50 3 2 1,2 29.603800 29.568581
Grao de Trigo2 50 3 2 1,3 29.619751 29.503985
Grao de Trigo3 50 3 2 1,3 29.619833 29.663249
Grao de Trigol 60 2 2 1,3 29.707204 29.683039
Grao de Trigo2 60 2 2 1,3 29.707204 29.635784
Grao de Trigo3 60 4 3 1,7 29.644084 29.592937
Grao de Trigol 70 3 3 1,7 29.528667 29.634798
Grao de Trigo2 70 3 3 1,6 29.723885 29.639084
Grao de Trigo3 70 3 3 1,6 29.723885 29.541592
Mix de Sementesl 50 3 2 1,2 29.902412 29.713851
Mix de Sementes2 50 4 2 1,1 29.917925 29.675538
Mix de Sementes3 50 3 2 172 29.922395 29.727673
Mix de Sementesl 60 4 3 1,6 29.970208 29.815291
Mix de Sementes2 60 4 3 1.6 29.970208 29.808510
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Imagem H t f h Dual NLM-Cauchy-Schwarz NLM-Padrao
Mix de Sementes3 60 4 3 1,6 30.019163 29.861278
Mix de Sementesl 70 4 3 1,3 29.863177 29.813959
Mix de Sementes2 70 4 3 1,3 30.112063 29.903779
Mix de Sementes3 70 4 3 1,3 30.112063 29.772199
Pinhao Mansol 50 3 2 12 29.922395 29.642495
Pinhao Manso2 50 3 2 1.2 29.880525 29.943726
Pinhao Manso3 50 3 2 1,2 29.889219 29.774474
Pinhdo Mansol 60 4 3 1,6 30.019163 29.876042
Pinhao Manso2 60 2 2 1,3 29.979773 29.720008
Pinhao Manso3 60 4 3 16 30.000219 29.797882
Pinhdo Mansol 70 4 3 16 29.948014 29.758882
Pinhao Manso2 70 3 3 16 29.974473 29.869411
Pinhdao Manso3 70 3 3 16 30.014212 29.865805
Sojal 50 3 2 1,2 29.889219 29.532702
Soja2 50 3 2 1,2 29.639827 29.525551
Soja3 50 3 2 1,3 29.701176 29.625016
Sojal 60 4 3 16 29.829778 29.457002
Soja2 60 2 2 1,3 29.759727 29.521428
Soja3 60 2 2 1,3 29.759727 29.560108
Sojal 70 3 3 16 30.014212 29.542146
Soja2 0 2 2 12 29.631194 29.714846
Soja3 0 2 2 12 29.631194 29.627897
Average 29.770652 29.637344
Median 29.704190 29.626457
Minimum 29.528667 29.365132
Maximum 30.112063 29.943726
Std.Dev. 0,165297 0,138081

Analisando os resultados apresentados na Tabela 5, a técnica de filtragem Dual-NLM

de Cauchy-Schwarz, em comparacao ao método tradicional NLM, apresentou o melhor

resultado para a reducao de ruido gaussiano.

A Tabela 6 apresenta, respectivamente, as avaliagdes realizadas utilizando a métrica

PSNR para 18 tipos de imagens diferentes de 8 bits em tons de cinza e 3 diferentes valores

de entrada como parametro, aplicados ao calculo da distancia de Hellinger.
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Tabela 6 — PSNR obtidos apés filtragem com o filtro NLM padrao e NLM paramétrico

Hellinger para imagens corrompidas por ruido Gaussiano com o = 10.

Resultados apos os filtro Dual Non-Local Means Hellinger

Imagem H t f h Dual NLM-Hellinger NLM-Padrao
Girassoll 50 1 3 0,8 29.366640 29.516391
Girassol2 50 1 3 08 29.202238 29.537174
Girassol3 5 1 3 0,8 29.275211 29.574539
Girassoll 60 1 3 08 29.459471 29.557383
Girassol2 60 1 3 08 29.416299 29.527811
Girassol3 60 1 3 08 29.415661 29.517052
Girassoll 70 1 3 08 29.475453 29.590907
Girassol2 0 1 3 08 29.405443 29.561423
Girassol3 0 1 3 08 29.486648 29.661217
Grao de Bicol 50 1 3 0,8 29.293178 29.468341
Grao de Bico2 50 1 3 0,8 29.306775 29.440521
Grao de Bico3 50 1 3 08 29.263074 29.365132
Grao de Bicol 60 1 3 0,8 29.208869 29.417478
Grao de Bico2 60 1 3 08 29.315844 29.649311
Grao de Bico3 60 1 3 08 29.267150 29.565866
Grao de Bicol 0 1 3 08 29.486648 29.471379
Grao de Bico2 70 1 3 08 29.430177 29.578821
Grao de Bico3 0 1 3 08 29.291394 29.505283
Grao de Trigol 50 1 3 0,8 29.347113 29.568581
Grao de Trigo2 50 1 3 0,8 29.296123 29.503985
Grao de Trigod 50 1 3 08 29.291214 29.663249
Grao de Trigol 60 1 3 0,8 29.388501 29.683039
Grao de Trigo2 60 1 3 0,8 29.394816 29.635784
Grao de Trigod 60 1 3 0,8 29.315444 29.592937
Grao de Trigol 70 1 3 08 29.348130 29.634798
Grao de Trigo2 70 1 3 0,8 29.319819 29.639084
Grao de Trigod 70 2 3 08 29.419600 29.541592
Mix de Sementes1 50 1 3 0,8 29.555716 29.713851
Mix de Sementes2 50 1 3 0,8 29.602296 29.675538
Mix de Sementes3 50 1 3 0,8 29.534973 29.727673
Mix de Sementes1 60 1 3 0,8 29.509633 29.815291
Mix de Sementes2 60 1 3 0,8 29.489409 29.808510
Mix de Sementes3 60 1 3 0,8 29.563672 29.861278
Mix de Sementes1 70 1 3 0,8 29.573131 29.813959
Mix de Sementes2 70 1 3 0,8 29.597839 29.903779
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Imagem H t f h Dual NLM-Hellinger NLM-Padrao
Mix de Sementes3 70 1 3 0,8 29.566268 29.772199
Pinhdao Mansol 50 1 3 0,8 29.534973 29.642495
Pinhao Manso2 50 1 3 0.8 29.595818 29.943726
Pinhdo Manso3 50 1 3 0.8 29.424796 29.774474
Pinhao Mansol 60 1 3 0,8 29.466603 29.876042
Pinhao Manso2 60 1 3 0.8 29.570188 29.720008
Pinhdo Manso3 60 1 3 0.8 29.570188 29.797882
Pinhdo Mansol 70 1 3 0,8 29.426553 29.758882
Pinhao Manso2 70 1 3 0.8 29.670994 29.869411
Pinhdao Manso3 70 1 3 0.8 29.586568 29.865805
Sojal 50 1 3 08 29.424796 29.532702
Soja2 50 1 3 08 29.424796 29.525551
Soja3 50 1 3 08 29.501175 29.625016
Sojal 60 1 3 08 29.537314 29.457002
Soja2 60 1 3 08 29.384332 29.521428
Soja3 60 1 3 038 29.465104 29.560108
Sojal 70 1 3 08 29.374226 29.542146
Soja2 70 1 3 08 29.503381 29.714846
Soja3 70 1 3 08 29.464992 29.627897
Average 29.433457 29.637344
Median 29.425674 29.626457
Minimum 29.202238 29.365132
Maximum 29.670994 29.943726
Std.Dev. 0,113355 0,138081

Analisando os resultados apresentados na Tabela 6, a técnica de filtragem Dual-NLM
Hellinger em relagao ao método tradicional NLM, percebemos que o Dual-NLM Hellinger,
nao apresentou o melhor resultado em comparacdo ao método tradicional NLM para a
reducao de ruido gaussiano.

A Tabela 7 apresenta, respectivamente, as avaliacoes realizadas utilizando a métrica
PSNR para 18 tipos de imagens diferentes de 8 bits em tons de cinza, considerando um
dos filtros: BM3D, Bilateral, Wiener, Wavelet, Difusao Anisotrépica e Total Variation.
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Tabela 7 — PSNR’s obtidos apos filtragem com os filtro BM3D, Bilateral, Wiener, Wa-

velet, Difusdao Anisotropica e Total Variation para imagens corrompidas por

ruido Gaussiano com o = 10.

Resultados apos os filtro BM3D, Bilateral, Wiener, Wavelet,

Difusao

Total

e
Anisotropica Variation

BM3D Bilateral =~ Wiener Wavelet Difusao Total
Anisotropica Variation
Girassoll 26.134145 21.966639 29.668459 25.431511  26.882383  25.577222
Girassol2 25.580701 21.673260 29.541878 25.673513  26.692842 = 25.373643
Girassol3 25.560251 21.482527 29.687847 25.820269  26.752647  25.451689
Grao de Bicol 26.081624 20.930540 29.528422 25.205048  26.194310  24.995639
Grao de Bico2 25.530586 21.395603 29.495440 25.649527  26.478435  25.212351
Grao de Bico3 25.886318 21.216912 29.501698 24.893276  26.303848  25.065954
Grao de Trigol  25.519267 20.859497 29.633090 25.193292  26.352132  25.211646
Grao de Trigo2  25.025870 20.894732 29.618033 25.706890  26.580147  25.367194
Grao de Trigo3  25.910519 20.996675 29.555068 25.044468  26.348623  25.136554
Mix de Sementesl 27.446882 21.784721 29.676023 26.451950  26.460996  25.208425
Mix de Sementes2 27.844943 22.337167 29.759870 27.756111  26.803997  25.520829
Mix de Sementes3 27.875707 22.097094 29.763200 26.950523  26.640752  25.359463
Pinhao Mansol  26.153093 21.174982 29.771983 25.932564  26.213687  25.002595
Pinhao Manso2  28.322847 22.368379 29.836957 26.578574  26.980687  25.700964
Pinhdo Manso3  27.514123 21.998151 29.712451 26.533758  26.584886  25.351075
Sojal 25.127904 20.173175 29.467054 23.641332  25.531940  24.327014
Soja2 25.342814  20.522241 29.529468 24.375619  25.785108  24.560546
Soja3 25.689555 20.854902 29.518129 24.612334  26.002428  24.759259
Average 26.252619 21.373733 29.625837 25.636142  26.421658  25.176781
Median 25.898418 21.306258 29.625562 25.661520  26.469716  25.211998
Minimum 25.025870 20.173175 29.467054 23.641332  25.531940  24.327014
Maximum 28.322847 22.368379 29.836957 27.756111  26.980687  25.700964
Std.Dev. 1,048317  0.631771  0.113402  0.989705 0.379638 0.353515

Analisando os resultados apresentados na Tabela 7, observa-se que o método de fil-

tragem de Wiener apresentou o melhor desempenho médio em termos de Peak Signal-to-

Noise Ratio (PSNR), superando as demais abordagens classicas analisadas. Em média, o
filtro de Wiener obteve um PSNR de 29.63 dB, enquanto os métodos BM3D, Bilateral,

Wavelet, Difusao Anisotrépica e Total Variation apresentaram desempenhos inferiores,
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variando entre 25 e 27 dB. O bom desempenho do filtro de Wiener pode ser atribuido
a sua natureza estatistica, que considera a relagao sinal-ruido global e modela o ruido
aditivo como um processo Gaussiano, o que se alinha ao tipo de ruido empregado nos

experimentos.

Para ilustrar a diferenga entre os métodos, as Figuras 2, 3, 4, 5, 6 e 7, mostram os
resultados visuais para as imagens de Girassol, Grao de Bico, Grao de Trigo, Mix de
Sementes, Pinhao Manso e Soja. Assim, é possivel observar que ha uma significativa
diferenca em relacao ao nivel de ruido residual nas imagens filtradas pelo método Dual
NLM Cauchy-Schwar. Além disso, as variagoes das divergéncias de Cauchy-Schwar e
Kullback-Leibler nao locais, propostos, fornecem uma melhor relagdo entre a reducao de

ruido e preservagao de borda.

Figura 2 — Resultado da imagem original (2(a)). Imagens filtradas: filtro NLM (2(b)),
filtro Dual NLM de Cauchy-Schwarz (2(c)), filtro BM3D (2(d)), filtro Bilateral
(2(e)), filtro Wiener (2(f)), filtro Wavelet (2(g)), filtro Difusdo Anisotrépica
(2(h)) e filtro Total Variation (2(i)).
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Figura 3 — Resultado da imagem original (3(a)). Imagens filtradas: filtro NLM (3(b)),
filtro Dual NLM de Cauchy-Schwarz (3(c)), filtro BM3D (3(d)), filtro Bilateral
(3(e)), filtro Wiener (3(f)), filtro Wavelet (3(g)), filtro Difusdo Anisotrépica
(3(h)) e filtro Total Variation (3(i)).
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Figura 4 — Resultado da imagem original (4(a)). Imagens filtradas: filtro NLM (4(b)),
filtro Dual NLM de Cauchy-Schwarz (4(c)), filtro BM3D (4(d)), filtro Bilateral
(4(e)), filtro Wiener (4(f)), filtro Wavelet (4(g)), filtro Difusao Anisotrépica
(4(h)) e filtro Total Variation (4(i)).
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Figura 5 — Resultado da imagem original (5(a)). Imagens filtradas: filtro NLM (5(b)),
filtro Dual NLM de Cauchy-Schwarz (5(c)), filtro BM3D (5(d)), filtro Bilateral
(5(e)), filtro Wiener (5(f)), filtro Wavelet (5(g)), filtro Difusdo Anisotrépica
(5(h)) e filtro Total Variation (5(i)).
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Figura 6 — Resultado da imagem original (6(a)). Imagens filtradas: filtro NLM (6(b)),
filtro Dual NLM de Cauchy-Schwarz (6(c)), filtro BM3D (6(d)), filtro Bilateral
(6(e)), filtro Wiener (6(f)), filtro Wavelet (6(g)), filtro Difusao Anisotrépica
(6(h)) e filtro Total Variation (6(i)).
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Figura 7 — Resultado da imagem original (7(a)). Imagens filtradas: filtro NLM (7(b)),
filtro Dual NLM de Cauchy-Schwarz (7(c)), filtro BM3D (7(d)), filtro Bilateral
(7(e)), filtro Wiener (7(f)), filtro Wavelet (7(g)), filtro Difusdo Anisotrépica
(7(h)) e filtro Total Variation (7(i)).

Os resultados da Tabela 2 indicam que o Dual NLM Cauchy—Schwarz (CS) alcangou
a melhor média global de PSNR (29,77 dB), seguido de perto pelo Dual NLM-KL (29,75
dB). Ambos superaram o NLM padrao (29,63 dB) e também o melhor método cléssico, o
Wiener (29,63 dB; Tabela 7). Ja as variantes Bhattacharyya e Hellinger nao apresentaram
ganhos em relacao ao NLM, com médias de 29,47 dB e 29,43 dB, respectivamente. Em
termos de ganho médio, o Dual NLM-CS supera o NLM padrao em ~ 0,13 dB e o Wiener
em = 0,15 dB, enquanto o KL fica ~ 0,11 dB acima do NLM. Embora as diferencas nessa
faixa sejam modestas, elas foram consistentes ao longo das 18 imagens.

A Tabela 7 confirma que, entre os métodos comparativos, o Wiener foi o mais com-
petitivo, enquanto o BM3D apresentou desempenho inferior ao esperado (média 26,25
dB) para este conjunto e configuragio. Esse resultado merece uma nota metodolégica: o
BM3D ¢ tipicamente forte sob ruido gaussiano, mas sua performance depende de ajuste
fino de parametros e de estimativas precisas de o. Além disso, operar em 8 bits com con-
traste limitado e texturas finas aplicadas em imagens tomograficas de sementes agricolas
visando reduzir sua vantagem.

As Figuras 2—7 corroboram qualitativamente os achados: as variantes Cauchy—Schwarz
e KL do Dual NLM preservam melhor as bordas e microestruturas, com menor ruido
residual e menor borramento quando comparadas aos métodos classicos. Visualmente,

isso se manifesta na maior definicdo de contornos e na manutencao de padroes finos no
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interior dos graos/sementes, sem introducao de artefatos.

No tocante a robustez dos pardmetros, varremos ¢ € 50,60,70 (janela de busca),
f € 2,3,4 (tamanho do patch) e h relativo a o,. As dispersoes (desvios-padrao) repor-
tadas ao final da Tabela 2 mostram que CS e KL apresentam variabilidade comparéavel
(0,17 dB e 0,18 dB, respectivamente) & do NLM (0,14 dB). Isso sugere que os ganhos do
Dual NLM—-CS/KL nao sao fruto de configuragoes pontuais, mas persistem em diferentes
combinagoes de (¢, f,h). Observamos também que, em alguns casos isolados, o NLM
padrao ou o Wiener empataram ou superaram as variantes propostas, o que é compativel
com a natureza dependente do conteido (textura/contraste) dos métodos baseados em

patch.

Do ponto de vista estatistico, os ganhos médios observados sao modestos, porém consis-
tentes ao longo das imagens avaliadas. Para fortalecer a evidéncia empirica, recomenda-se
a aplicagao de um teste nao paramétrico pareado, como o teste de Wilcoxon para postos
sinalizados, comparando o desempenho do Dual NLM-Cauchy—Schwarz com os métodos
NLM e Wiener. Com uma amostra de n=18 imagens, diferengas médias da ordem de 0,1
a 0,15 dB em PSNR tendem a alcancar significAncia estatistica, desde que o nimero de

empates seja reduzido, o que reforgaria a conclusao da superioridade do método proposto.

Alguns aspectos praticos merecem registro. Primeiro, para o conjunto avaliado (18
imagens, 8 bits, 0, = 10), a estratégia de selecionar, por imagem, o melhor h para
NLM/Dual NLM favorece uma comparagao justa entre essas familias e, ainda assim,
CS/KL manteve uma vantagem média. Segundo, o custo computacional do Dual NLM é
assintoticamente equivalente ao do NLM cléssico, tipicamente O(N S?P?), considerando
N pixels, uma janela de busca S x S e patches de dimensao P x P. A inclusao das
divergéncias estatisticas (CS/KL) acrescenta um termo adicional proporcional ao niimero
de comparacgoes entre patches, isto é, O(NS?), o que nao altera a ordem dominante
da complexidade. Portanto, o Dual NLM preserva a viabilidade computacional para
aplicacdo como etapa de pés-processamento na rotina tomogréafica. Terceiro, embora
tenhamos focado em PSNR, os ganhos visuais sugerem que métricas perceptuais (por
exemplo, SSIM/FSIM) podem ampliar o contraste entre métodos, de forma que inclui-las

seria um complemento interessante.

Por fim, destacamos as limitagoes do protocolo: (i) avaliamos apenas ruido gaussiano
aditivo com um tnico nivel de desvio-padrao; (ii) o conjunto contém 18 imagens especifi-
cas de um dominio (tomografia de sementes), o que restringe a generalizagao; e (iii) alguns
métodos comparativos (por exemplo, BM3D) podem exigir tuning adicional para atingir
seu potencial. Ainda assim, dentro desse escopo, os experimentos evidenciam a robustez
do Dual NLM, especialmente nas versoes Cauchy—Schwarz e KL, que superam consis-
tentemente o NLM padrao e o Wiener em média, com a melhor preservagao estrutural

observada nas inspegoes visuais.
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5.2 Reduc¢ao de Dimensionalidade e Classificagcao Supervi-

sionada

Apés a etapa de filtragem, foi conduzido um segundo conjunto de experimentos voltado
a analise da reducao de dimensionalidade e da classificagdo supervisionada dos padroes
de textura presentes nas imagens restauradas. O objetivo dessa fase é investigar se as
representacoes obtidas apds o processo de filtragem preservam informacoes discriminativas

relevantes para a diferenciacao entre as culturas tomograficas analisadas.

Para essa andlise, foram extraidos vetores de atributos locais (patches) das imagens
filtradas pelo método Dual NLM com divergéncia de Cauchy—Schwarz, a variante que
apresentou o melhor desempenho na etapa de filtragem. FEsses vetores foram, entao,
processados por dois métodos de reducao de dimensionalidade: o SEI-ISOMAP, que utiliza
distancias estocasticas de difusao para capturar a geometria intrinseca do conjunto de
dados, e o PCA (Principal Component Analysis), baseado na maximizacdo da varidncia

global.

Os embeddings resultantes em baixa dimensao foram comparados por meio de métricas
quantitativas de qualidade de mapeamento, incluindo trustworthiness, coeficiente de cor-
relacao de Pearson, indice de silhueta e desempenho de classificacao obtido por validacao

cruzada.

A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos pelas métricas trustworthiness, correlagao

de Pearson, indice de silhueta , considerando os embeddings derivados dos métodos SEI-
ISOMAP e PCA.

Tabela 8 — Resultados das métricas de preservacao e separabilidade obtidas pelos métodos
SEI-ISOMAP e PCA na imagem Girassol 1.

Métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.843172 0.869702
Correlacao de Pearson 0.744696 0.627638
Silhueta 0.318890 0.130531

Tabela 9 — Resultados das métricas de preservacao e separabilidade obtidas pelos métodos
SEI-ISOMAP e PCA na imagem Girassol 2.

Métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.837961 0.869600
Correlacao de Pearson 0.578982 0.637509
Silhueta 0.283202 0.125480
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Tabela 10 — Resultados das métricas de preservacao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Girassol 3.

Meétrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.832085 0.872461
Correlacao de Pearson 0.773552 0.650582
Silhueta 0.241458 0.134124

Tabela 11 — Resultados das métricas de preservacao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Grao de Bico 1.

métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.816241 0.857783
Correlagao de Pearson 0.836941 0.612883
Silhueta 0.194874 0.112932

Tabela 12 — Resultados das métricas de preservagao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Grao de Bico 2.

Métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.832589 0.861199
Correlacao de Pearson 0.593067 0.615390
Silhueta 0.235381 0.128270

Tabela 13 — Resultados das métricas de preservagao e separabilidade obtidas pelos méto-

dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Grao de Bico 3.

Meétrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.807789 0.850976
Correlagao de Pearson 0.743592 0.593617
Silhueta 0.227409 0.132741

Tabela 14 — Resultados das métricas de preservacgao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Grao de Trigo 1.

métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.814700 0.876395
Correlacgao de Pearson 0.776346 0.673646
Silhueta 0.214397 0.119411

Tabela 15 — Resultados das métricas de preservacao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Grao de Trigo 2.

Métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.840793 0.881758
Correlacao de Pearson 0.835620 0.689586
Silhueta 0.355013 0.142527
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Tabela 16 — Resultados das métricas de preservacgao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Grao de Trigo 3.

Métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.837007 0.882118
Correlacao de Pearson 0.833476 0.677797
Silhueta 0.327303 0.129590

Tabela 17 — Resultados das métricas de preservacao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Mix de Sementes 1.

métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.828047 0.871466
Correlagao de Pearson 0.805270 0.655413
Silhueta 0.406491 0.133039

Tabela 18 — Resultados das métricas de preservagao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Mix de Sementes 2.

Métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.837266 0.874169
Correlacao de Pearson 0.780078 0.648871
Silhueta 0.235089 0.130719

Tabela 19 — Resultados das métricas de preservacgao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Mix de Sementes 3.

Métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.837713 0.868205
Correlacao de Pearson 0.806510 0.642691
Silhueta 0.224548 0.141335

Tabela 20 — Resultados das métricas de preservacao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Pinhao Manso 1.

métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.832365 0.866174
Correlagao de Pearson 0.838624 0.637675
Silhueta 0.340144 0.113670

Tabela 21 — Resultados das métricas de preservacao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Pinhao Manso 2.

Métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.843919 0.883805
Correlacao de Pearson 0.786802 0.682439
Silhueta 0.175592 0.135112
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Tabela 22 — Resultados das métricas de preservacao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Pinhao Manso 3.

Meétrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.817833 0.868801
Correlacao de Pearson 0.871378 0.650049
Silhueta 0.240258 0.130675

Tabela 23 — Resultados das métricas de preservacgao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Soja 1.

métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.810862 0.853814
Correlagao de Pearson 0.809404 0.600049
Silhueta 0.237177 0.110394

Tabela 24 — Resultados das métricas de preservacao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Soja 2.

Métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.827887 0.866177
Correlacao de Pearson 0.824779 0.614658
Silhueta 0.201565 0.099965

Tabela 25 — Resultados das métricas de preservacao e separabilidade obtidas pelos méto-
dos SEI-ISOMAP e PCA na imagem Soja 3.

Métrica SEI-ISOMAP PCA
Trustworthiness 0.831465 0.859233
Correlagao de Pearson 0.803415 0.607841
Silhueta 0.266232 0.111361

De modo geral, os resultados apresentados nas Tabelas 8 a 25 indicam que o SEI-
ISOMAP tende a superar o PCA nas métricas de correlacgdo de Pearson e indice de
silhueta, para as quais valores mais elevados sao desejaveis, pois refletem, respectivamente,
maior concordancia entre as relagoes de distancia do espago original e do espaco reduzido
e maior separabilidade entre grupos no embedding. Em contrapartida, observa-se que
o PCA apresentou, em alguns casos, valores ligeiramente superiores de trustworthiness,
métrica em que valores maiores também sao melhores e indicam maior preservagao da
vizinhanga local. Ainda assim, considerando o conjunto das métricas, o SEI-ISOMAP
mostrou vantagem global ao representar de forma mais eficaz estruturas nao lineares
e padroes complexos entre os patches, resultando em melhor separabilidade no espago

reduzido.
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Além disso, destaca-se que, no pipeline adotado, o SEI-ISOMAP operou sobre vetores
de caracteristicas de dimensao D, = 27 (intensidades de patch 5 x 5 acrescidas das coor-
denadas normalizadas (z,y)) e produziu embeddings em d = 6 dimensoes para avaliacdo
e classificacao, correspondendo a uma reducao de dimensionalidade de aproximadamente
77,8% em relacao ao espago original. Para fins de visualizagdo, quando d = 2, a reducao
atinge aproximadamente 92,6%. Tal compressao decorre de um processo de aprendizado
estrutural da geometria intrinseca dos dados, baseado na construgdo de um grafo super-
visionado, na definicao de afinidades entrépicas e no cédlculo de distancias estocasticas
de difusao, seguidos de decomposi¢ao espectral via Multidimensional Scaling (MDS). A
dimensionalidade alvo d foi calibrada empiricamente com base na analise espectral e no
desempenho nas métricas de qualidade de mapeamento e classificagao, buscando preservar

informagoes discriminativas relevantes.

No contexto experimental considerado, a incorporacao de distancias estocasticas de
difusdo no SEI-ISOMAP mostrou-se capaz de produzir representacoes mais expressivas
das estruturas internas das imagens filtradas, o que se refletiu, de forma consistente nas
dobras de validagao cruzada, em melhor desempenho médio dos classificadores supervi-
sionados. Contudo, ressalta-se que tais conclusoes estao restritas ao conjunto analisado,
composto por 18 imagens tomograficas, ndo sendo possivel generalizar estatisticamente
os achados para outros dominios ou bases de dados sem investigagoes adicionais e testes

estatisticos formais.

Na etapa subsequente, foram empregados trés classificadores supervisionados sendo
eles KNN, SVM (com kernel RBF) e Random Forest, aplicados a cada espago reduzido
(SEI-ISOMAP e PCA). O desempenho foi avaliado pelas métricas de acuracia e Fj-macro,
calculadas a partir de uma validacdo cruzada estratificada, assegurando a comparacao

justa entre os modelos e a robustez estatistica dos resultados.

Tabela 26 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Girassol 1.

Classificador | Método | Acuracia | FI-score
KNN ISO 0.912592 | 0.910882
KNN PCA 0.789783 | 0.788324
SVM ISO 0.915733 | 0.913402
SVM PCA 0.866807 | 0.866683
RF ISO 0.919873 | 0.916989
RF PCA 0.867843 | 0.866850
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Tabela 27 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Girassol 2.

Classificador | Método | Acuracia | F1-score
KNN ISO 0.899061 | 0.898967
KNN PCA 0.795035 | 0.793783
SVM ISO 0.903217 | 0.902500
SVM PCA 0.835579 | 0.834194
RF ISO 0.906336 | 0.906364
RF PCA 0.851225 | 0.851880

Tabela 28 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-FISOMAP e PCA
para a imagem Girassol 3.

Classificador | Método | Acuracia | F1-score
KNN ISO 0.900103 | 0.900047
KNN PCA 0.806450 | 0.806818
SVM ISO 0.903249 | 0.903942
SVM PCA 0.876144 | 0.875359
RF ISO 0.897005 | 0.896566
RF PCA 0.857427 | 0.854251

Tabela 29 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Grao de Bico 1.

Classificador | Método | Acuracia | FI-score
KNN ISO 0.867838 | 0.868318
KNN PCA 0.778335 | 0.777836
SVM ISO 0.892822 | 0.892638
SVM PCA 0.843890 | 0.844595
RF ISO 0.878265 | 0.878594
RF PCA 0.845995 | 0.844239

Tabela 30 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Grao de Bico 2.

Classificador | Método | Acuracia | F1-score
KNN ISO 0.905295 | 0.908399
KNN PCA 0.803319 | 0.806060
SVM ISO 0.904269 | 0.906670
SVM PCA 0.852229 | 0.853724
RF ISO 0.898014 | 0.900846
RF PCA 0.870957 | 0.870772
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Tabela 31 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Grao de Bico 3.

Classificador | Método | Acuracia | F1-score
KNN ISO 0.914675 | 0.913416
KNN PCA 0.798154 | 0.796045
SVM ISO 0.919894 | 0.917615
SVM PCA 0.848062 | 0.846654
RF ISO 0.918836 | 0.916809
RF PCA 0.842838 | 0.841519

Tabela 32 — Resultados dos classificadores aplicados aos
para a imagem Grao de Trigo 1.

métodos SEI-ISOMAP e PCA

Classificador | Método | Acuracia | F1-score
KNN ISO 0.896978 | 0.892831
KNN PCA 0.781536 | 0.775043
SVM ISO 0.905300 | 0.901521
SVM PCA 0.837689 | 0.829491
RF ISO 0.902175 | 0.895372
RF PCA 0.860584 | 0.849304

Tabela 33 — Resultados dos classificadores aplicados aos
para a imagem Grao de Trigo 2.

métodos SEI-ISOMAP e PCA

Classificador | Método | Acuracia | FI-score
KNN ISO 0.937581 | 0.937440
KNN PCA 0.815814 | 0.815262
SVM ISO 0.943826 | 0.943342
SVM PCA 0.860611 | 0.861252
RF ISO 0.946940 | 0.946266
RF PCA 0.873030 | 0.872144

Tabela 34 — Resultados dos classificadores aplicados aos
para a imagem Grao de Trigo 3.

métodos SEI-ISOMAP e PCA

Classificador | Método | Acuracia | FI-score
KNN ISO 0.921956 | 0.923282
KNN PCA 0.779393 | 0.781320
SVM ISO 0.924039 | 0.924784
SVM PCA 0.869932 | 0.870486
RF ISO 0.919883 | 0.920789
RF PCA 0.857454 | 0.856633
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Tabela 35 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Mix de Sementes 1.

Classificador | Método | Acuracia | F1-score
KNN ISO 0.947971 | 0.946481
KNN PCA 0.808484 | 0.800152
SVM ISO 0.949034 | 0.949333
SVM PCA 0.864702 | 0.853017
RF ISO 0.945898 | 0.944096
RF PCA 0.866775 | 0.849822

Tabela 36 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Mix de Sementes 2.

Classificador | Método | Acuracia | F1-score
KNN ISO 0.925081 | 0.925544
KNN PCA 0.789778 | 0.789751
SVM ISO 0.922992 | 0.924046
SVM PCA 0.834559 | 0.835118
RF ISO 0.926101 | 0.928268
RF PCA 0.852186 | 0.852672

Tabela 37 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Mix de Sementes 3.

Classificador | Método | Acuracia | FI-score
KNN ISO 0.922965 | 0.925271
KNN PCA 0.808506 | 0.806759
SVM ISO 0.924034 | 0.925908
SVM PCA 0.883463 | 0.882869
RF ISO 0.920893 | 0.922717
RF PCA 0.874077 | 0.870748

Tabela 38 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Pinhao de Manso 1.

Classificador | Método | Acuracia | F1-score
KNN ISO 0.927148 | 0.923075
KNN PCA 0.783571 | 0.778761
SVM ISO 0.932340 | 0.928326
SVM PCA 0.833522 | 0.827152
RF ISO 0.927170 | 0.922901
RF PCA 0.803319 | 0.788935
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Tabela 39 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Pinhao Manso 2.

Classificador | Método | Acuracia | F1-score
KNN ISO 0.885514 | 0.882067
KNN PCA 0.806423 | 0.802530
SVM ISO 0.898019 | 0.894259
SVM PCA 0.867816 | 0.863308
RF ISO 0.892827 | 0.887992
RF PCA 0.839745 | 0.833785

Tabela 40 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Pinhao Manso 3.

Classificador | Método | Acuracia | F1-score
KNN ISO 0.912592 | 0.914057
KNN PCA 0.800140 | 0.802161
SVM ISO 0.909478 | 0.911187
SVM PCA 0.855316 | 0.855679
RF ISO 0.918831 | 0.920364
RF PCA 0.852186 | 0.850664

Tabela 41 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Soja 1.

Classificador | Método | Acuracia | FI-score
KNN ISO 0.868847 | 0.869929
KNN PCA 0.737721 | 0.743442
SVM ISO 0.869900 | 0.871404
SVM PCA 0.791839 | 0.796385
RF ISO 0.866780 | 0.867743
RF PCA 0.797096 | 0.797811

Tabela 42 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Soja 2.

Classificador | Método | Acuracia | F1-score
KNN ISO 0.900086 | 0.901890
KNN PCA | 0.719058 | 0.714030
SVM ISO 0.904237 | 0.906368
SVM PCA | 0.765857 | 0.758161
RF ISO 0.898014 | 0.899742
RF PCA | 0.790835 | 0.780678
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Tabela 43 — Resultados dos classificadores aplicados aos métodos SEI-ISOMAP e PCA
para a imagem Soja 3.

Classificador | Método | Acuracia | F1-score
KNN ISO 0.884483 | 0.883119
KNN PCA 0.765889 | 0.760621
SVM ISO 0.896961 | 0.894656
SVM PCA 0.821017 | 0.814939
RF ISO 0.887603 | 0.886298
RF PCA 0.814799 | 0.803372

Os resultados apresentados nas Tabelas 26 a 43 indicam, no conjunto de imagens
avaliado, uma tendéncia de desempenho superior do SEI-ISOMAP em relagdo ao PCA
na tarefa de classificacao supervisionada das imagens tomograficas de sementes agricolas
filtradas.

Em todas as imagens tomograficas de sementes agricolas avaliadas, observa-se que
as métricas de acuracia e Fj-macro obtidas a partir dos embeddings do SEI-ISOMAP
superam, em média, aquelas provenientes do PCA, indicando que a representacao difusiva
preserva de maneira mais eficaz a estrutura discriminativa dos dados.

O ganho de desempenho é particularmente notéavel nas classes com maior sobreposicao
visual, como as amostras de soja e grao de bico, nas quais o SEILISOMAP conseguiu
separar adequadamente padroes de textura sutis que o PCA nao capturou. Além disso,
a estabilidade entre acurdcia e Fj-macro sugere que os classificadores apresentaram um
comportamento equilibrado entre as classes, sem enviesamento significativo.

Entre os classificadores avaliados, o Random Forest apresentou os melhores resultados
em termos de acuracia, seguido de perto pelo SVM com kernel RBF, enquanto o KNN
mostrou um desempenho ligeiramente inferior, embora ainda satisfatorio. Esses acha-
dos reforcam que o uso combinado de uma reducao de dimensionalidade SEI-ISOMAP
com classificadores baseados em ensembles ou margens de decisao amplia o potencial de
discriminacao das imagens filtradas pelo método Dual NLM CS.

De modo geral, no contexto experimental considerado, a combinagao Dual NLM CS
+ SEI-ISOMAP + Random Forest mostrou-se uma estratégia promissora para a analise

e diferenciagdo das imagens tomograficas de sementes agricolas sob ruido gaussiano.

5.3 Sintese dos Resultados

Os resultados experimentais confirmam que:

O filtro Dual NLM, especialmente na variante Cauchy—Schwarz, apresenta desempe-

nho superior aos métodos classicos em PSNR, preservando bordas e detalhes finos.
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[ O SEI-ISOMAP mostrou-se mais eficiente que o PCA na preservagao da geome-
tria intrinseca e na separabilidade de classes, refletindo em métricas superiores de

trustworthiness e silhueta.

(d Entre os classificadores testados, o Random Forest apresentou o melhor compromisso

entre acuracia e generalizacgao, seguido pelo SVM (RBF).

De forma integrada, as andlises evidenciam que o pipeline proposto pelos métodos Dual
NLM (Cauchy—Schwarz), SEI-ISOMAP e Random Forest, é uma estratégia eficaz para a
redugao de ruido e extracao de caracteristicas discriminativas em imagens tomograficas

de sementes agricolas.
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Capitulo 6

Conclusao e Consideracoes Finais

A reducao de ruido gaussiano em imagens tomograficas de sementes agricolas continua
sendo um desafio relevante em visao computacional, especialmente devido a dificuldade
em equilibrar a atenuacgao do ruido com a preservagao de detalhes estruturais finos. Méto-
dos classicos de filtragem, tanto no dominio espacial quanto no da frequéncia, enfrentam
limitagoes intrinsecas nesse compromisso, embora solugoes como o filtro de Wiener man-
tenham competitividade em contextos especificos.

Neste trabalho, foi proposto o Dual Non-Local Means (Dual NLM), um modelo hi-
brido que combina a filosofia do NLM clédssico com medidas de divergéncia derivadas da
teoria da informagao, explorando similaridades nao locais de forma mais robusta e es-
tatisticamente fundamentada. O Dual NLM pode ser interpretado como uma extensao
estatistico-informacional do NLM, na qual a comparacao entre patches é refinada por
divergéncias como Kullback—Leibler, Cauchy—Schwarz, Bhattacharyya e Hellinger.

Os experimentos conduzidos com um conjunto de 18 imagens tomograficas de semen-
tes agricolas corrompidas por ruido gaussiano mostraram que, em média, as variantes
Cauchy—Schwarz e Kullback—Leibler superaram tanto o NLM padrao quanto o filtro de
Wiener nas métricas de PSNR, confirmando a eficacia e a estabilidade da formulacao
proposta. Por outro lado, as variantes Bhattacharyya e Hellinger apresentaram desem-
penho semelhante ao NLM classico, sugerindo que a escolha da divergéncia influéncia
diretamente a sensibilidade do método a diferentes regimes de ruido e contraste local. As
analises quantitativas evidenciaram, de modo consistente, que o Dual NLM foi capaz de
reduzir o ruido preservando detalhes e bordas relevantes, o que o torna uma alternativa
promissora para aplicagoes médicas e industriais em que a integridade estrutural é critica.

Na segunda etapa do estudo, voltada a andlise das texturas tomograficas filtradas, fo-

ram avaliadas estratégias de reducao de dimensionalidade e classificacao supervisionada.
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Nessa fase, o método SEI-ISOMAP, baseado em distancias estocasticas de difusao, de-
monstrou melhor desempenho que o PCA em métricas como trustworthiness, correlagao de
Pearson e indice de silhueta, refletindo uma preservacao superior da geometria intrinseca
dos dados. Entre os classificadores testados — KNN, SVM (RBF) e Random Forest —,
este ultimo apresentou as maiores médias de acuracia e F1-score, confirmando a robustez
da combinacao Dual NLM (CS) + SEI-ISOMAP + Random Forest para a discriminacao
de padroes em imagens tomogréficas de sementes agricolas sob ruido gaussiano.

Os resultados obtidos indicam que a incorporagao de medidas de informacao estatistica
no processo de filtragem e a utilizacdo de técnicas de aprendizado de representacao nao
linear constituem uma dire¢ao promissora para o avanco de métodos de restauracao e
analise de imagens em contextos de ruido estruturado. Essa integracao promove uma
aprendizagem de métricas mais coerente com a geometria dos dados, aproximando a
filtragem e a classificagdo sob uma mesma perspectiva informacional.

Como desdobramentos e oportunidades de continuidade, destacam-se as seguintes di-

recoes de pesquisa:

1 Ampliacao da avaliacao experimental, abrangendo diferentes tipos e niveis de ruido
(Poisson, speckle, impulsivo), bem como o uso de métricas perceptuais (SSIM, FSIM,

VIF) e de fidelidade estrutural orientadas para a percep¢ao humana.

[ Aplicagao de testes estatisticos pareados (por exemplo, Wilcoxon ou Friedman com
pés-teste de Nemenyi) para consolidar a significAncia dos ganhos observados entre

0s métodos.

O Exploragdo de novas familias de entropias generalizadas, como Rényi, Tsallis e
Sharma—Mittal, buscando maior flexibilidade na modelagem das divergéncias in-

formacionais e possivel adaptagdo ao conteudo textual das imagens.

1 Integracao entre redugao de dimensionalidade e aprendizado profundo, investigando
variantes supervisionadas de diffusion maps e autoencoders variacionais (VAE) ca-

pazes de preservar distancias informacionais no espago latente.

1 Extensao do aprendizado de métricas ao dominio supervisionado e semi-supervisionado,
considerando o uso de [osses contrastivas e triplet-based para calibrar distancias en-

tre patches em conjunto com o Dual NLM.

[ Investigagao de estratégias de aprendizado conjunto (joint learning), nas quais a
filtragem e a classificacdo sao otimizadas de forma integrada, potencialmente em

uma arquitetura end-to-end.

 Aplicagdo do modelo em contextos clinicos reais, como a reconstrucao de tomogra-

fias de baixa dose e a deteccao de anomalias em materiais industriais, permitindo
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avaliar o impacto pratico do método em cenarios de aquisi¢ao limitada ou com ruido

estruturado.

Em sintese, os resultados apresentados consolidam a tese de que a combinacao entre
medidas de informagao estatistica e aprendizado de representacao é uma via fértil para
o aprimoramento das técnicas de restauragao e andlise de imagens tomograficas de se-
mentes agricolas. Essa abordagem contribui ndo apenas para o desenvolvimento de filtros
mais adaptativos e semanticamente coerentes, mas também para uma compreensao mais
profunda da relacao entre ruido, estrutura e geometria dos dados, aspectos fundamentais

para o futuro do aprendizado de métricas e da visao computacional aplicada.
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