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Abstract—Thresholding based on classical Shannon entropy
doesn’t find an optimal partition in images whose probability
distribution of luminance can be approximated by bimodal
Gaussians functions. Here we show that an appropriate balancing
of Shannon additivity formalism allows to achieve a quality
of segmentation identical to that observed when the optimal
threshold is analytically calculated over these Gaussians. Thus,
different weights are applied between the regions of interest.
The quality of results remains the same even under parameter
changing in the probability distribution.

I. INTRODUCAO

A separacdo de uma cena em regides de interesse, conhecida
como segmentagdo, ¢ uma das técnicas mais importantes
no contexto do processamento digital de imagens. Entre os
métodos mais conhecidos estd a limiarizacdo, que consiste em
separar a imagem em regides que compartilham caracteristicas
comuns.

Shannon [1], em 1948, deduziu a Equagdo (1), unindo
conceitos da mecanica estatistica formulada por Boltzmann e
Gibbs [2], e que mais tarde ficou conhecida como entropia de
Boltzmann-Gibbs-Shannon, ou entropia BGS, dada por

S=-> pilogpi. (1)

Em 1981, T. Pun [3] propds um método para limiarizagdo
de imagens baseada na propriedade aditiva dessa entropia [1].
De maneira formal, essa propriedade pode ser descrita da
seguinte forma: considera-se a distribui¢do das probabilidades
dos n tons de cinza, dada por P = {p1;p2;...; o }. O método
proposto em [3] separa P em duas distribui¢des normaliza-
das, sendo uma representando a regido de interesse frontal

(Pp=2LL L2 .. It} e outra representando o fundo (P =
Pt+1 Pt42 Pn

o =), onde pp = 335, Pis PQ = Doi_y iy Pis €
t (threshold) é um valor que divide P nas distribuicdes Pp
e Pg. Em seguida, aplica-se a Equag@o (1). O limiar 6timo,
através da propriedade aditiva da entropia BGS, é dado por

S(P,Q) = 5(P)+5(Q), )

s yeeny
Q

onde S(P) e S(Q) sdo as respectivas entropias dadas pela
Equagdo (1). Entéo, o valor de t = T, que melhor equilibra a

quantidade de informacgdo entre as duas regides, ¢ aquele que
maximiza a Equagdo (2), ou seja,

Ts = max[ S(P,Q) ] 3)

Esta técnica, por ser simples de entender e implementar,
tornou-se frequente em diversas aplicagdes praticas e tem
sido muito estudada. E aplicada aos mais variados dominios,
com resultados promissores e que reforcam a eficiéncia da
limiarizacdo por entropia para segmentagcdo de imagens.

No trabalho de Kapur et al. [4], maximizou-se o limiar
superior da entropia maxima para obter o limiar 6timo. Este
trabalho foi aprimorado por Abutaleb [5] através do método
com entropias bidimensionais. No trabalho de Li e Lee [6] e
Pal [7] usou-se a divergéncia direta de Kullback-Leibler [8]
para selecionar o limiar 6timo, e Sahoo et al. [9] visou o
mesmo objetivo utilizando a entropia de Rényi. Um estudo
sobre essas metodologias pode ser visto em [10], que apre-
senta uma revisdo sobre métodos de segmentacdo de imagens
baseados em entropia.

Apesar da entropia BGS ser frequentemente aplicada a
diversos problemas fisicos hd mais de um século, sabe-
se, no entanto, que esse antigo formalismo € apenas uma
aproximacio quando se trata de sistemas fisicos ndo-extensivos
que ocorrem em fendmenos fisicos observados como em
turbuléncia, expansio de galdxias e interacdo de redes sociais,
por exemplo [11].

A entropia BGS representa bem os sistemas extensivos,
mas ndo se pode garantir que os sistemas nao-extensivos
também possam ser precisamente representados por ela. Para
esses sistemas, em 1988 foi proposto por Constantino Tsallis
a chamada g-entropia [12], uma generalizagdo da entropia
BGS que pdde ser comprovada em diversas dreas tedricas e
experimentais. Em 2004, Albuquerque et al. demonstraram
a aplicacdo da g-entropia para a limiarizacdo de imagens
digitais [13], através da pseudo-aditividade de Tsallis, uma
caracteristica da g-entropia equivalente a aditividade de BGS.

Pode-se notar a partir das Equagdes (1)-(3) que a
limiarizacdo calculada automaticamente através da entropia
BGS ¢ inflexivel, uma vez que oferece apenas um tnico valor
de limiar para separar as regides. Desta forma, a medida da
eficiéncia deste processo € dependente de andlise subjetiva.
Em aplicacdes reais, o limiar 6timo é de fato um elemento



subjetivo. No entanto, seu cdlculo analitico quando depende
de condigdes especificas, ainda € uma questdo inconclusiva.

Sendo assim, propomos aqui uma alternativa a entropia
BGS, de modo a contornar essa inflexibilidade. Trata-se do
uso de uma ponderacdo entre os dois termos da aditividade -
que em imagens representam a regido de interesse e o fundo -
através da inclusdo de um parametro 0 < o < 1, de modo que
seja possivel alterar o equilibrio para cada termo. Este novo
formalismo € apresentado na Secdo II.

Na Secao III sdo descritas as metodologias aplicadas para o
célculo do limiar 6timo, pois este € utilizado como valor para
afericdo da eficiéncia das metodologias. Tais metodologias sdo
mostradas na Se¢do IV.

Para demonstrar a efetividade da ponderagdo da aditividade
da entropia BGS para limiarizacdo de imagens, foram condu-
zidos uma série de experimentos com distribuicdes Gaussianas
artificiais, de modo a permitir controlar seus pardmetros de am-
plitude, desvio padrdo e média, e realizar estudos do compor-
tamento do método proposto sobre essas distribuicdes, sendo
estes detalhados na Secdo V, incluindo exemplos aplicados a
limiarizacdo de imagens reais. As discussdes e consideracdes
finais sdo apresentadas na Secdo VI.

II. ENTROPIA DE SHANNON PONDERADA (S,,)

Nesta secdo introduzimos o formalismo da metodologia pro-
posta para redefinicdo da entropia BGS aplicada a limiarizagdo
de imagens, da seguinte maneira: tomando a distribuicdo Pp
ponderada por um valor « e a distribui¢do Py ponderada por
um valor (1 —a),onde 0 < a<1len=][1,..,254], temos

Su(P) == ap;logap;, “)
=1
255—n
Sw(@) == > (1—-a)glog(l —a)g;; 5)
j=1

sendo p; a ocorréncia da distribui¢do Pp na iteragdo i, e g;
a ocorréncia da distribui¢do Pg na iteragdo j. Assim, redefi-
nimos a propriedade da aditividade de Shannon na forma de
uma pseudo-aditividade de Shannon Ponderada, como sendo:

Suw(P,Q) =2 [O‘Sw(P) + (I_Q)Sw(Q)} (6)

Na Equagao (6), quando o = 0.5, esta reduz-se a proprie-
dade aditiva dada pela Equacdo (2). Convencionamos, entdo,
chamar a propriedade aditiva apresentada na forma da Equacao
(6) de pseudo-aditividade-ponderada.

Analogamente ao trabalho de T. Pun [3], o limiar escolhido
para a segmentacdo da imagem serd o de maior valor na
pseudo-aditividade-ponderada, dado por:

Tsw = maz| Sy (P, Q) ] )

Consideramos os dois subsistemas com pesos iguais (o =
0.5) no célculo da entropia de Shannon Ponderada sobre a
distribuicdo P, através da Equagdo (4). Assim temos:

- zn: pilogpi = — zn: 2ap; log 2ap;
i=1

i=1

Desenvolvendo a equacdo da direita podemos concluir que,
para a distribuicdo P, a entropia de Shannon Ponderada S, (P)
€ igual a entropia BGS quando o = 0.5, ou seja,

— Z pilogp; = —2 Z (ap; log ap;) — 2a, 8)
i=1 i=1

que se pode representar por S(P) = 2S5, (P) — 2a, e resulta
na variacdo da entropia de Shannon Ponderada da distribuicdo
P, dada por:

S(P)=2[ Sw(P) —a] ©)

Seguindo esta mesma linha de raciocinio, ao considerarmos
o valor de @ = 0.5 no cdlculo da entropia de Shannon
Ponderada da distribui¢do @), através da Equag@o (5), temos:

255—n 255—n
— Z g;logg; = — Z 2(1 — a)gjlog2(1 — a)g;
j=1 j=1

Desenvolvendo a equagdo da direita podemos concluir que,
para a distribui¢do @, considerando a ponderagéo (1—«), com
a = 0.5, a entropia de Shannon Ponderada S,,(Q) é igual a
entropia BGS da distribuicdo @), ou seja,

255—n 255—n
— Z g;logq; = -2 Z [(1—a)g;log(1—a)g; |-2(1—«),
j=1 j=1

(10
podendo ser representada por S(Q) = 25,(Q) — 2(1 — «),
e resulta na variacdo da entropia de Shannon Ponderada da
distribuigio @, dada por:

S5(@Q) =2[5(Q) -1 —-a)] (11)

Assim, a Equacdo (6), da pseudo-aditividade-ponderada
sugere, analiticamente, que se pode considerar os dois sub-
sistemas com importancias distintas, ainda que dependentes
um do outro. Isso abre a possibilidade de extrair informacdes
com baixa probabilidade a priori, através de variacdes no ba-
lanceamento entre os respectivos subsistemas. Estas variagdes
ndo se observam quando da segmentacdo de imagens baseada
na entropia BGS, uma vez que esta considera seus subsistemas
com ponderagdes iguais, sem margem para variacoes.

III. CALCULO DO LIMIAR OTIMO (T},,;)

Para estabelecer uma comparacdo entre as limiarizagdes
baseadas na entropia BGS e na entropia de Shannon Ponde-
rada, procuramos encontrar um valor de limiar 6timo (T,;)
como sendo o limiar de referéncia que otimamente separa a
regido de interesse de uma imagem. Assim, neste trabalho,
representamos o sistema a ser analisado por duas fungdes
Gaussianas, de maneira a obter-se uma tnica fun¢do Gaussiana
bimodal, estando cada Gaussiana representando uma regido
distinta, simulando um histograma de luminancia normalizado.

Formalmente, definimos as fungdes Gaussianas geradas
como G; e G, discretizadas na faixa ¢ = [0, 1, .., 255]. Defi-
nimos também c; e co como sendo as respectivas amplitudes
de GG1 e Gy com valores iniciais ¢; = ¢; = 1, e também



o1 € 02 como sendo seus respectivos desvios padrdes, com
valores iniciais 01 = o9 = 30. Por fim, definimos as médias
de G e G dadas por py = & 255 e iy = 33 255, onde

3
k =0, ..,1.5], sendo a média normalizada entre G; e G2 dada
_ Gi1(1)+G2(9)
por G = Gt G’

Desta forma, consideramos que a Gaussiana GG representa
o sistema a ser analisado, com variacdes destes 6 parametros
de controle. O limiar 6timo analitico (T,,;) € identificado na
interse¢@o entre os subsistemas G; e Gz, um minimo global.
A representacdo grifica de G pode ser vista na Figura 1.
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Figura 1. Fungdes Gaussianas G1 e G2 com seus pardmetros iniciais:

amplitude ¢l = ¢2 = 1; desvio padrdo o1 = o2 = 30; médias u; = %255
e po = %255. Funcdo Gaussiana GG, como sendo a média normalizada entre
G1 e Ga2. O limiar 6timo Top¢ na intersegdo entre G1 e G2, por ser um
minimo global da func¢do G, € o limiar 6timo buscado, também encontrado
analiticamente.

Considerando o caso em que ambas Gaussianas, G; e G,
possuem a mesma amplitude (¢; = ¢o = ¢), mesmo desvio
padrdo (07 = 02 = o) e variando apenas as médias (141 € p2),
temos a igualdade G; = G5 dada por

7(1'*#%)2 7(1'*#%)2
exp 20 exp 20
c =c , (12)
\/ﬂa \/%a

de onde se obtém o limiar analitico (6timo) dado por:

i = T;Ztedias _ (/Jl ;—MQ) (13)

No caso em que as amplitudes sdo distintas, mas com
mesmos desvios-padrdes (07 = o2 = o), temos a seguinte
igualdade G; = Gs:

_ G-pp)? _ (i—p2)?
exp 202 exp 202

1 =cy
V2mo Voro
que resulta na seguinte expressao para o limiar analitico 6timo:
c 2 2 2
. amplitude __ ln(é)QU — M T+ p
i=T _ (15)
2(p2 — pa)

(14)

Finalmente, para representar sistemas cujas distribui¢des de
probabilidades sdo semelhantes a duas fungdes Gaussianas
com desvios padrdes distintos, ¢ mantendo as amplitudes
iguais (c; = co = ¢), temos a igualdade G; = G5 dada por:

_G-pp)? _ (i—pp)?
202 202
exp 1 exp 2
c =c (16)

V2moy V2mog

Neste caso, hd duas solugdes para a equacgdo, identificadas
por i1 e u9. Calculadas as raizes, a escolha do melhor limiar
entre elas € feita conforme o Algorithm 1 a seguir, onde T3 e
T5 sdo os valores maximos encontrados, respectivamente, nas
fungdes Gaussianas G e Ga.

Algorithm 1 Algoritmo para escolha do limiar Tj;ts”p ad

duas Gaussianas com desvios padrdes distintos.

, entre

1: Input: iy € 99, 01, 02, T1, Tb.

2: Output: T(fl;fvpad € {i1,12}.
3: if 01 < 02 then
4: if i1 > T then
s, g )
6: else
7: szff”p“d g
8: end if
9: else
10: if i; <715 then
11: Tfﬁ””“d — i1
12:  else
13: Toesored i,
14:  end if
15: end if

desvpad

16: return T, ,

IV. METODOLOGIA PROPOSTA

De acordo com a secdo anterior, experimentos com da-
dos sintéticos em fungdes Gaussianas permitem controlar os
pardmetros o1, 0g, [i1, 42, C1 € C2, que regem as distribuicdes
de probabilidades, tornando possivel estudar os seus efeitos
sobre os algoritmos baseados em limiariza¢do. Neste trabalho,
os experimentos foram realizados como segue:

Para cada valor discreto ¢, onde 1 < ¢ < 255, calculam-se:

e O limiar 6timo analitico, T5,,;, para cada variacdo nos
parametros das distribui¢des, conforme a Secdo III.

e A propriedade aditiva da entropia BGS, S(P, ), para
cada variacdo nos pardmetros das distribuicdes, de
acordo com a Equacgdo (3), para encontrar o limiar de
BGS (Ts).

e A pseudo-aditividade da entropia de Shannon Ponde-
rada, S, (P,Q), para cada variagio nos pardmetros
das distribuicdes, inicialmente com o pardmetro de
ponderagdo o = 0.5, para encontrar o limiar de Shannon
Ponderada (Tsy), de acordo com a Equagdo (7). Em
seguida, aplicam-se variagdes em « buscando aproximar
Tsw ao T,, por meio de busca iterativa, limitada aos
valores de o = [0, ..., 1], sendo que o melhor valor de
« a ser escolhido € aquele que mais aproxima Tsy ao
T,pt € que seja o mais proximo de a = 0.5.

Comparam-se, entdo, os limiares T's € Tsy com 0 Tpy,

para aferir a eficiéncia do processo, onde se consideram como
melhores resultados aqueles em que os limiares analisados, T's
e Tsy, mais se aproximam do limiar 6timo analitico (T5,),
ponto de minimo global de G.

Para calcular a quantidade de testes necessdrios a cada

iteracdo, a fim de encontrar o valor de o que mantém



Tsw = T,pt, definimos o espaco de busca como sendo
SSe = (Mmaz — Qmin)10*, onde 4, é o maior valor
possivel para «; i, € 0 respectivo menor, e A é a quantidade
de casas decimais (discretizagdo). Sendo o = [0, ..., 1], sabe-se
que a quantidade de testes efetuados para encontrar o melhor
« a cada iteragdo é dada por SS, = 10*.

V. EXPERIMENTOS SINTETICOS

Para a realizacdo dos experimentos, utilizamos a metodolo-
gia descrita na Secdo IV, utilizando-se de func¢des Gaussianas
com variacdes de amplitude, desvio padrio e média. Os
resultados sdo aqui apresentados.

A. Variagdo da Amplitude

Foram realizados 60 experimentos variando apenas a am-
plitude c; de G2, onde foram calculados o valor de g,
para cada variacdo através da Equacdo (15). Para o célculo
da pseudo-aditividade-ponderada foram utilizados valores de
« com 3 casas decimais, gerando SS, = 10%; ou seja, 1000
iteracdes para cada variacdo de amplitude. O resultado de um
destes experimentos ¢ mostrado na Figura 2. Nota-se que T's
afasta-se da intersecdo entre G; e G2 seguindo para o lado do
subsistema com a maior amplitude, enquanto 7Tsy mantém-se
na interse¢do, gracas a um ajuste no parametro o = 0.521.
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Figura 2.  Exemplo dos limiares 6timo analitico, de BGS e de Shannon
Ponderada, calculados sobre G, variando apenas a amplitude de Ga, co =
0.5, mantendo os demais pardmetros com seus valores iniciais. Os resultados
foram: Tope = 134.8392 discretizado para Tope = 135, Tg = 128, e
Tsw = 135 com a = 0.521.

Os grificos da Figura 3 mostram resultados de 20 expe-
rimentos realizados com variagdes da amplitude de G2 em
ca = [0.1,0.2,...,2]. Nota-se que em nenhum dos casos
tivemos T's = Tj,;, mas hd uma tendéncia de aproximagio
entre T's € T, para valores de c; = 1. No entanto, constata-
se que sempre hd um valor de o que mantém T'sy = Ty, em
todos os testes.

Nos outros 40 experimentos realizados, constatou-se que em
todos os casos houve um valor de o que manteve Ty = Ti,p,
e em nenhum dos casos tivemos Tg = T,;. Os resultados
mostram a flexibilidade da entropia de Shannon Ponderada em
relagdo a entropia BGS.
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Figura 3. Testes com variacdes na amplitude de G'2: (a) Melhores valores de
o encontrados em cada variagdo de amplitude, para manter T'syy = Topt. (b)
Limiares de Topt, T'syw € Ts, encontrados em cada variagdo de amplitude.

B. Variacdo do Desvio Padrdo

Foram realizados 60 experimentos variando apenas o desvio
padrio o3 de G2, onde o valor do Ty, foi calculado para cada
variagdo de acordo com Algorithm 1. Para o cédlculo da pseudo-
aditividade-ponderada, também utilizaram-se valores de o com
3 casas decimais, o que também representa 1000 iteragcdes para
cada variacdo do desvio padrdo. O resultado de um destes
testes € mostrado na Figura 4.
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Figura 4. Exemplo dos limiares 6timos analiticos, de BGS e de Shannon

Ponderada, calculados sobre G, variando apenas o desvio-padrdo de G2, o2 =
10. Os resultados foram: Ty, = 145,0834 discretizado para Top¢ = 145,
Ts =99, e Tsyy = 145 com o = 0.552.

Nota-se que Ts afasta-se da intersecdo entre Gy e Go,
seguindo para o lado do subsistema com maior desvio padrio,
enquanto Tsy mantém-se na intersecao gragas a um ajuste no
pardmetro o = 0.552.

Os graficos da Figura 5 mostram resultados de 20 expe-
rimentos realizados com variagdes no desvio padriao de Ga,
com o9 = [10, 20, ..., 200]. Nota-se que em nenhum dos casos



tivemos T's = Tj,;, mas hd uma tendéncia de aproximagio
entre T's e T,,; para valores de o2 préximos a 30 e também
para valores de 160 < oo < 180. No entanto, sempre houve
um valor de o que manteve Tsy = Ty,;,, em todos os casos.
Este comportamento pode ser observado no grafico da Figura
5(b), pela sobreposigdo das curvas para Ty, € Tow .

Nos outros 40 experimentos realizados com variagdes ape-
nas no desvio padrdo, constatou-se que em todos os casos
houve um valor de o que manteve T'sy = T,, € em nenhum
dos casos tivemos T5 = T,,. Os resultados reforcam a
flexibilizag@o da entropia de Shannon Ponderada em relacdo a
entropia BGS.
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Figura 5. Testes com varia¢des no desvio padrio de G'2: (a) Melhores valores
de « encontrados em cada variacdo do desvio padrdo, para manter Tsyy =
Topt. (b) Limiares de Topt, Tsw e Ts, encontrados em cada variagdo do
desvio padrio.

C. Variagdo das Médias

Neste caso, foram realizados 31 experimentos com
alteracdes no valor de k& = [0,0.05,...,1.5] que é utilizado
para o célculo entre as médias p; e pe de G e Go. Para
o calculo do limiar 6timo analitico (7},,¢) em cada variagdo,
foi aplicada a Equacdo (13). Para o cédlculo da pseudo-
aditividade-ponderada, foram utilizados os valores de o com
6 casas decimais, no intervalo de o = [0.49, ..., 0.51], gerando
SS, = 0.02%, sendo 20.000 iteracdes para cada variacdo de k.
O resultado de um destes experimentos € mostrado na Figura
6. Nota-se que T afasta-se da intersecdo entre G; e Ga,
enquanto Tsyy mantém-se na intersecdo gragcas a um ajuste
no pardmetro o = 0.49807.
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Figura 6. Exemplo dos limiares 6timo analitico, de BGS e de Shannon

Ponderada, calculados sobre G, variando a%enas o valor de kK = 0.2,
resultando nas médias p; = 0%255 e 2 = :8955. Os demais parametros
foram mantidos com seus valores iniciais. Os resultados foram: Tppt = 127,
Ts =154, e Tsyw = 127 com o = 0.49807.

Os gréficos da Figura 7 mostram resultados dos 31 expe-
rimentos realizados com variacdo apenas do valor de k£ =
[0,0.05, ..., 1.5]. Nota-se que o valor de T converge para o
valor de T,:, conforme o valor de k aumenta. Observa-se
também que, para valores de k£ > 0.5, ha uma tendéncia de
aproximagdo entre Ts e T,,;. Para valores onde k < 0.5,
apresentando um grande afastamento entre as Gaussianas, a
tendéncia € de T's >> T,.
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Figura 7. Testes com variagdes nas médias @1 e po através do valor de
k, mantendo os demais pardmetros com seus valores iniciais: (a) Melhores
valores de o encontrados em cada variagdo de k para manter T'syy = Topt
no célculo da entropia de Shannon Ponderada. (b) Limiares de Topt, Tsw €
T, encontrados em cada variacdo de k.

Pode-se notar que, para todos os valores de k = [0, ..., 1.5],
0s ajustes no pardmetro « foram eficazes, pois mantiveram
Tsw = T,y em todos os experimentos.

Finalmente, a Figura 8 mostra exemplos de limiarizagdo
pela entropia de Shannon Ponderada em imagens reais, com



variagdes do pardmetro o = [0.1,0.2,...,0.9]. Nota-se que,
para « = 0.5, o resultado é o mesmo da entropia BGS.

Para valores de o < 0.5 observa-se um peso maior a regido
de interesse da imagem (representada pela cor branca), e para
o > 0.5 observa-se um peso maior ao fundo da imagem
(representada pela cor preta).

Imagens
originais

a=0.1 ln Tsw=10 Tsw=15

N

Tsw =76

Tsw =76

Tsw =114

Tsw =135 Tsw =128

Ts =135 Ts =128

Tsw =183 Tsw =196

Tsw =234 Tsw =203

Tsw = 249 Tsw =222

Tsw =253 Tsw =240

Figura 8. Exemplos de limiariza¢@o pela entropia de Shannon Ponderada com
diversos valores de c, a partir de imagens originais em 256 tons de cinza.

VI. CONCLUSOES

Os experimentos sintéticos realizados neste trabalho, com
variacdes nas amplitudes, desvios padrdes e médias entre
fungdes Gaussianas, mostraram que, no cédlculo da entropia
de Shannon Ponderada, sempre ha um valor de @ que mantém
o limiar Tsyy igual ao limiar 6timo T,,;, em todos os casos
estudados. Isto sugere uma correla¢@o entre o valor de o e um
valor dependente dos pardmetros da distribuigao.

Observou-se que, ao aplicar as variagdes nos parametros das
fun¢des Gaussianas, a propriedade aditiva da entropia BGS

gera um limiar (Ts) que tende a afastar-se do limiar 6timo
(T,pt) na maioria dos casos. Com a inflexibilidade da entropia
BGS ndo hd como promover ajustes para manter T's = T,;.

Os resultados mostram a eficiéncia da metodologia da
entropia de Shannon Ponderada, através do ajuste do parametro
«a que pondera os subsistemas, abrindo assim a possibilidade
de analisarmos informag¢des que podem estar representadas
por pequenas probabilidades, por exemplo. Isto significa, na
aplicacdo da entropia de Shannon Ponderada aplicada na
segmentacdo de imagens, poder atribuir pesos diferentes ao
fundo em relag@o a regido de interesse das imagens, sendo mais
um recurso para analise de imagens a partir de segmentagao.

Observando as varia¢des nos valores de o nos testes efetua-
dos, este manteve um comportamento estivel entre os valores
de o =1[0.4,...,0.6]. Este comportamento pode ser observado
nas Figuras 3(a), 5(a) e 7(a).

Apesar de os experimentos realizados para encontrar o valor
de « tenham sido efetuados de forma iterativa, a busca deste
parametro na aplicag@o da entropia de Shannon Ponderada para
segmentacdo de imagens ndo se caracteriza como um método
iterativo, pois hd uma tendéncia a estabilidade neste pardmetro,
abrindo a perspectiva para novas investigacdes a fim de as-
socid-lo a caracteristicas fisicas da imagem, e assim determind-
lo automaticamente ou por conhecimento a priori. Tornar-se-4,
assim, mais um importante componente para andlise e extracao
de informagdes no processo de segmentacao.
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